Capitulo 2

Data Warehousing

O tema data warehousing engloba arquiteturas, agoritmos e ferramentas que possbilitam que
dados selecionados de provedores de informacdo auténomos, heterogéneos e distribuidos sgam
integrados em uma Unica base de dados, conhecida como data warehouse. Através da arquitetura
de um ambiente de data warehousing € possivel identificar os componentes que participam do
ambiente, 0 relacionamento que existe entre estes componentes e as funcionaidades de cada um.
Tas funciondidades sd0 oferecidas por agoritmos com propdsitos especificos e, muitas vezes,
assidtidas por ferramentas. Ja os provedores de informacdo podem possuir uma variedade de
formatos e modelos e podem incluir desde SGBD relacionas, orientados a objetos e objeto-
relacionals até bases de conhecimento, sstemas legados (tals como sistemas hierdrquicos e de
rede), documentos HTML e SGML (Standard Generalized Markup Language), dentre outros
[Wid95].

O acesso a informacdo integrada dos diferentes provedores de informacdo € redizado,
geramente, em duas etapas.

a informacdo de cada provedor € extraida previamente, devendo ser traduzida, filtrada,
integrada a informac@o relevante de outros provedores e findmente armazenada no data
warehouse, €

as conaultas, quando redizadas, sG0 executadas diretamente no data warehouse, sem
acessar 0s provedores de informacdo originais.

Deda forma, a informacdo integrada torna-se disponivel para consulta ou andise imediata
de usu&rios de SSD e programas de aplicacdo. Por exemplo, uma aplicagdo de data warehousing
de uma cadea de supermercados poderia integrar dados relativos a vendas, produtos e
promocOes ao longo dos anos. Usuarios desta aplicacdo poderiam redizar, utilizando estas
informagbes integradas, andises de tendéncias Smples (quas as vendas mensas de um
determinado produto no ano de 19987), andises comparativas (quais as vendas mensais dos
produtos de uma determinada marca nos Ultimos trés anos?) e andises de tendéncia muitiplas
(quais as vendas mensais dos produtos de uma determinada marca nos Ultimos trés anos, de
acordo com as promogdes realizadas no periodo do Dia dos Namorados e do Dia das M&es?).

Como 0 data warehouse armazena informagdes integradas, cujas diferencas semanticas e de
modelo ja foram diminadas, ambas as consultas e as andises podem s redizadas répida e
eficientemente. Além disto, uma vez que as consultas e as andises SB0 executadas diretamente
no data warehouse sem acessr 0S provedores de informacdo originas, O data warehouse
encontra-se disgponivel mesmo quando os provedores ndo edtiverem disponiveis [HGMW+95].
Outra vantagem refere-se a0 fato de que o processamento local nos provedores de informacdo
originais ndo € afetado por causa da participacdo destes no ambiente de data warehousing.
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Nos ultimos anos, tem havido um crescimento explosivo da tecnologia de data warehousing
com relagdo a0 volume de produtos e servigos oferecidos, ao volume de dados manipulado por
aplicagdes que utilizam esta tecnologia, e a adogdo desta tecnologa pela indistria. Outro aspecto
através do qual pode-se verificar ta crescimento refere-se ab nUmero cada vez maior de usuarios
que utilizam estas aplicagdes, como discutido detal hadamente nasecéo 1.1.

O mercado de data warehousing, induindo hardware, software de banco de dados e
ferramentas de acesso estd expandindo rapidamente. Em 1995, o tamanho deste mercado era de 2
bilhdes de dolares [Rud96] e em 1997, de 3,5 hilhdes de dblares [Wied7]. Em 1999, pesquisas
previam um crescimento deste mercado de 5 bilhGes de ddlares no inicio desse ano para 15
bilhdes de ddlares por volta do ano 2000 [Met99a]. Uma tabela contendo estimativas de vendas,
juntamente com a taxa esperada de crescimento anud para sas diferentes categorias de
ferramentas pode ser encontrada em [Vas00]. A tabela apresentada refere-se aos anos de 1998 a
2002, enquanto que as sais categorias de ferramenta referemse a vendas de SGBD relacionais
para data warehouses; data marts; ferramentas de extracdo, traducéo e limpeza; ferramentas de
qualidade dos dados, gerenciadores de metadados, e ferramentas OLAP, incluindo servicos de
implementacio.

N&o apenas 0 mercado esta crescendo, mas também o volume de dados manipulado pelas
aplicacbes de data warehousing. Por volta de 1996, a maioria das aplicagdes utilizava data
warehouses com volume na faixa de 50 gigabytes [Rud96]. Ja em 1999 tinha-se a expectativa de
que 30% dos data warehouses exigentes excederiam 1 terabyte de dados [Met99a). Por
exemplo, 0 data warehouse Wa-Mart Stores, Inc. [Wal] continha 24 terabytes de dados em 1998
[GMLWZ9g].

Por fim, diversas corporacles, através de todos os tipos de negdcio, estdo utilizando a
tecnologia de data warehousing para disponibilizar mehores sarvigos aos dientes e redizar
edtratégias de marketing. Exemplos de indUdrias que exploram edta tecnologia e as suas
respectivas aplicagdes, dém de dgumas empresas comerciais classficadas de acordo com edtas
indUgtrias sdo: bancéria e de servigos financeiros, para a reducéo de fraudes e a andise de riscos
de crédito — Bank of America [Ban], ARM Financid Group, Inc. [ARM]; de servicos e de
consultoria, para a andise de utilizacdo — ADP Brokerage Information Service Group [ADP]; de
fabricacdo, para 0 suporte ao cliente e a remessa de encomendas — Xerox Corporation Corporate
Strategic Services (CSS) [Xer], Geneard Electric [Gen]; de telecomunicactes, para a andise das
chamadas e de tarifas — AT&T Corp. [ATT]; de vargo, para a exploragdo de vendas de produtos,
a andlise de promocles e 0 gerenciamento de estoque — Wa-Mart Stores, Inc.; e de transporte e
de digribuicdo, paa o0 gerenciamento de logistica — American Airlines [Ame]. Outras
corporagies que utilizan esa tecnologia englobam indUstrias  seguradoras  (Fremont
Compensation Insurance Company [Fre]), de salde (Hospital das Clinicass USP — INCOR
[Hog]), farmacéuticas (Agouron Pharmaceuticas [AgQo]), petroquimicas (Shdl E&P Company
[She]) e de energia (San Diego Gas & Electric [San]), dém de organizagbes governamentais
(United States Postdl Service [Uni]) e universidades (Fordham University [For]).

2.1 Data Warehouse

O surgimento do data warehouse, consderado o0 coracdo do ambiente de data warehousing, foi
motivado pela necessdade de separacdo entre os ambientes operaciond e informaciona das
empresas. De maneiragerd, um data warehouse € um banco de dados voltado para o suporte aos
processos de geréncia e tomada de deciséo, e tem como principais objetivos prover eficiéncia e



flexibilidade na obtencdo de informagdes edtratégicas e manter os dados sobre 0 negdcio com
ataqualidade.

A obtencdo de informacles estratégicas, relativas ao contexto de tomada de decisio, é de
suma importancia para 0 sucesso de uma empresa. Tais informacBes permitem a empresa um
plangamento répido frente & mudancas nas condigBes do negdcio, essencid na atud conjuntura
de um mercado globalizado.

Inicidmente, a obtencdo de informacles edratégicas era efetuada diretamente no ambiente
operacional, o qua é condgtituido por aplicacdes responsdveis pela operacdo da empresa. Dentro
deste contexto, programas de extracdo foram criados com o objetivo de obter os dados relevantes
a tomada de decisfo. Programas de extracdo sfo caracterizados por selecionarem determinados
dados de um arquivo ou banco de dados e por armazenarem estes dados em autro arquivo ou
banco de dados separado, conhecido como extrato de dado. Tais extratos permitiam a
manipulacdo dos dados sem o comprometimento da integridade destes com relacdo as aplicaces
ja exigentes, dém de um mehor desempenho do que 0 desempenho proporcionado com o
compartilhamento de recursos computacionais.

A proliferacdo de extratos de dados e 0 subseqiiente uso desses extratos resultou na criacdo
de uma verdadeira “tela de aranha’, na perda de credibilidade dos dados gerados nas andlises e
relatérios produzidos para o nivel edtratégico e na diminuicdo da produtividade de reatdrios
contendo informagdes oriundas de diversos extratos de dados, uma vez que os dados existentes
eram heterogéneos e inconsdstentes. Como exemplo, departamentos podiam produzir, a partir de
seus extratos de dados, resultados digtintos paa um mesmo relatério. Ta inconsigténcia era
gerada a partir das caracteristicas de cada extrator, 0s quais possuiam agoritmos de extracéo
diferentes contendo fontes de dados e periodo de coleta de dados distintos. Ademas, a
localizagdo e o tratamento dos dados e 0 desenvolvimento de extratores customizados para
tecnologias diferentes demandavam enorme esforco e tempo, diminuindo a produtividade do
processo de andlise. Muitas vezes, a auséncia de dados historicos ou a diferenca tempora
presente nos diversos Sstemas ndo integrados inviabilizavam a obtengdo de informagbes
edtratégicas a partir dos dados armazenados.

Devido aos problemas acima destacados, a separacd0 entre 0 ambiente operaciond,
congtituido por aplicacbes que ddo suporte ao dia a dia do negdcio, e o ambiente informaciond,
condituido por aplicagbes que andisam o0 negocio, tornourse uma forte tendéncia. Como
consequéncia, 0 data warehouse emergiu como a base para 0 ambiente informaciond de uma
empresa. Para tanto, manipula os dados presentes nos diversos provedores de informacdo que
compdem o0 ambiente operacional da empresa, extraindo-os, transformando-os e integrando-os
para fins de exploragéo e andise. Desde que 0 data warehouse é povoado por dados gerados pelo
ambiente operaciond, o fluxo de informacdo em um ambiente de data warehousing € gerdmente
no sentido provedores de informacdo ® data warehouse.

2.1.1 Diferencas entre os Ambientes Operacional e
Informacional

O ambiente de dados para 0 suporte aos processos de geréncia e tomada de decisdo (ambiente
informaciona) € fundamentamente diferente do ambiente convenciond de processamento de
transacOes (ambiente operaciond). Tipicamente, 0 data warehouse € mantido separadamente dos
bancos de dados operacionais. Segundo Inmon [Inm96], esta separacdo € motivada pela
diferenca presente nos dados, tecnologias, usuarios e processamento de ambos ambientes, aém
da necessidade de seguranca e de desempenho na execucéo das aplicacoes.
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A Tabda 2.1 contrasta as principais diferencas existentes entre os ambientes operaciond e
informaciona [BS96, Ken96, BS97, WB97]. JA a se¢do 2.1.2 decreve detadhadamente as
caracteristicas dos dados do data warehouse, enquanto que a se¢do 2.1.3 gprofunda a discussio

sobre granularidade dos dados.

Ambiente Informacional

Aspecto Ambiente Operacional
ambiente voltado ao processamento de voltado ao processamento de
transagdes OLTP consultas OLAP!
tipos de operacéo atudizacéo laitura
mais freqlientes remogao
insercéo
volume de relativamente dto relaivamente baixo
transacoes
caracteristicas das pequenas e Smples longas e complexas

acessam muitos registros por vez e

transacoes acessam poucos registros
por vez realizam vérias varreduras e juncies
de tabelas
tipos de usuérios administradores do sstema usuérios de SSD
projetistas do Sstema por exemplo: executivos, andistas
usuarios de entrada de dados gerentes, administradores
ndmero de grande rel ativamente pequeno
usuarios (gerdmente milhares) (gerdmente centenas)
concorrentes
interagBes com pré-determinadas ad-hoc
0s usuarios estéticas dindmicas
volume de dados megabytes agigabytes gigabytes aterabytes

projeto do banco

normalizado para suporte as

multidimensiond, refletindo as

de dados propriedades ACID necessi dades de andise dos
(atomicidade, conssténcia, usuarios de SSD
isolacdo e durabilidade)
granularidade dos detalhado agregado
dados detalhado
principa questéo produtividade da transacéo produtividade da consulta
de desempenho
tempo de resposta gera mente poucos segundos de minutos a horas
exemplos de transacOes bancarias plangamento de marketing
aplicacéo contas a pagar andise financaira

empréstimos de livros

Tabela 2.1 Ambiente operaciond versus ambiente informaciond.

! 0 termo OLAP foi introduzido em 1993 por Codd ez al. [CCS93] para definir a categoria de processamento
analitico sobre um banco de dados histérico voltado para os processos de geréncia e tomada de deciso.
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2.1.2 Caracteristicas dos Dados

Os dados presentes em um data warehouse S80 caracterizados por serem orientados a assunto,
integrados, ndo-volateis e histéricos [Inm96, Me 97].

Em contraste ao ambiente operacional organizado a patir de aplicacbes funcionais
(orientado a aplicagbes), os dados armazenados em um data warehouse S80 orientados a
assunto, ou Sga, relativos aos temas de negdcio de maior interesse da corporacdo, tais como
clientes, produtos, promogdes, contas e vendas. Esta abordagem € centrada em entidades de dto
nivel, com énfase exclusvamente na moddagem de dados, contendo somente dados relevantes
a0 contexto de tomada de decisdo e estruturados, em geral, de forma desnormalizada.

A integracdao dos dados presentes N0 data warehouse € a base para uma andise precisa
sobre toda a organizagdo. Os dados de um data warehouse S80 obtidos, em sua grande maioria, a
partir do ambiente operacional, o qua possui espahado em diversos Sstemas néo integrados
informagdes importantes relativas ao negocio da empresa. No processo de extracdo, somente um
subconjunto dos dados operacionais necessrios a andise edtratégica € copiado, sendo requerido
nesse processo a correcdo de possivels inconssténcias devido a diferencas semanticas, nos
formatos dos dados e na utilizacdo de sstemas operacionais digintos. Como exemplo, devem ser
resolvidos problemas de homénimos e de snbnimos, e conflitos de chave e de dominio, dém da
forma de representacdo dos dados.

A caracterigtica de nao-volatilidade esta relacionada ao fato de que o conteldo do data
warehouse permanece estével por longos periodos de tempo. O ambiente de data warehousing é
caracterizado pela carga volumosa de dados e peo acesso a estes dados aravés de consultas
efetuadas por usuarios de SSD (ambiente do tipo carregamento de dados e acesso). Assm,
apenas doais tipos de transagdes, ambas caracterizadas por serem de longa duracdo e complexas,
s20 gerdmente efetuadas. transacdo de manutencdo (para a carga dos dados, visando a
manutencdo da condsténcia do contelido do data warehouse com relacdo ao dados dos
provedores de informacdo) e transacdo de leitura (consultas dos usuérios de SSD, do tipo
somente para leitura (read-only)).

Em ddemas de data warehousing comercias auals, a transacdo de manutencéo €
tipicamente a Unica transacdo a audizar o conteldo dos dados. Essa transagdo € redizada
durante a “janela noturna’, a qua representa o periodo no qua o data warehouse permanece
indisponivel para transacles de leitura. Ou sga, operagbes de modificacdo (remocgdo, insercéo e
atuaizacdo) ndo sdo efetuadas durante o periodo de utilizagdo do data warehouse. Com isto,
pode-se efetuar smplificagbes no gerenciamento dos dados, tais como mecanismos de controle
de deadlock e recuperacdo de falhas. Em especid, as operacfes de audizacdo e remocdo
ocorrem somente em caso de carga incorreta, 8 passo que a operacdo de insercdo é caracterizada
por gpenas anexar dados aos ja existentes (operacdo do tipo somente para insercdo no finad do
aquivo (append-only)). No entanto, jA existe pesguisa no sentido de s aumentar a
disponibilidede de utilizagd do data warehouse, visando que transagOes de atudizacdo e de
leitura sgjam manipuladas pelo sstema de forma on-line, Smultaneamente [QW97].

Por fim, os dados do data warehouse S80 historicos, ou sga, relevantes a dgum periodo de
tempo, em contraste com 0 ambiente operaciond, no qual os dados sfo vaidos somente para 0
momento de acesso. Para cada mudanca relevante no ambiente operaciona € criada uma nova
entrada no data warehouse, a qua contém um componente de tempo associado implicita ou
explictamente. Devido a caracterigtica tempora dos dados, torna-se possivel efetuar andise de
tendéncias, uma vez que dados relaivos a um grande espectro de tempo (5 a 10 anos)
encontram-se disponivels. Por outro lado, ta caracteridtica influencia diretamente no tamanho do
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banco de dados. Em gerd, o volume de dados armazenado é muito superior a0 volume presente
no ambiente operaciond (Tabda 2.1), representando uma complexidade adiciond a
adminisiracdo de um data warehouse.

2.1.3 Organizacdo dos Dados

Em um data warehouse, 0s dados s organizados segundo diferentes niveis de agregacéo
(Figura 2.1). O nived inferior possui dados primitivos coletedos diretamente do ambiente
operaciond, condtituindo a base para futuras investigagbes desconhecidas. No entanto, devido ao
grande volume de dados periodicamente coletado, ocorre o processo de envelhecimento, no qud
os dados presentes no nivel inferior sBo transferidos, no mesmo nivel de granularidade, para o
nivel antigo. Enquanto que no nive inferior os dados sfo amazenados em discos, no nive
antigo os dados sdo armazenados em fitas. A lentiddo no acesso aos dados do nivel antigo torna
necessaria a sua monitoracdo, a qual pode ser efetuada através da taxacdo pelos recursos
consumidos e pela limitagdo da quantidade de acessos aos dados de acordo com o perfil de cada
usuéio de SSD.

399909999930 =

> niveis

intermediarios

processo
de

envelhecimento

ﬁivel inferio%

Figura 2.1 Estruturade um data warehouse.

nivel antigo

Por outro lado, o nivel superior da hierarquia de agregacdo possui dados dtamente
resumidos. Entre os nives inferior e superior podem exidir va&ios nives intermedidrios,
representando  graus de agregacdo crescente. Os dados armazenados em um  nivel n
correspondem a dguma forma de agregacdo dos dados armazenados em um nivel n-1, sendo que
o nivd intermedi&io mas inferior utiliza os dados do nive inferior como base paa suss
agregacoes. Dentro deste contexto, os dados detdhados do data warehouse (nive inferior da
hierarquia de agregagén) podem ser vistos como um conjunto de visdes materidizadas definidas
sobre as relagfes base armazenadas nos provedores de informacdo operacionais. Ja cada um dos
demais niveis de agregacdo (dados agregados) pode ser visto como um conjunto de visdes
materializadas definidas sobre os dados do nivel imediatamente subjacente.
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Dados resumidos s8o compactos, armazenados em disco, dtamente indexados, facilitam o
processo de reestruturacdo e permitem a visudizacdo de panoramas especificos e globais da
empresa, de acordo com o grau de agregacdo. Usudrios de SSD devem ser estimulados a acessar
0s dados dos niveis superiores, 0s quais demandam menor esforgo no uso de recursos
computacionas.

Dedta forma, usu&ios de SSD podem iniciar suas andises no nivel superior para obter uma
visdo gerd do negdcio, podendo percorrer a hierarquia de agregacéo aé o nivel inferior a medida
que dados especificos sd0 necess&rios. Como exemplo, em uma aplicacd de data warehousing
para uma cadela de supermercados, as seguintes consultas poderiam ser solicitadas. (i) vendas
anuais dos produtos da marca M em todas as filids, (ii) vendas mensais no ano de 1998 dos
produtos da marca M fora de promoco nas filiais 1 e 2; e (iii) vendas diarias no més de outubro de
1998 do produto P da marcaM fora de promogdo nafilid 1.

A granularidade dos dados armazenados no nivel inferior do data warehouse € uma questéo
de projeto muito importante, uma vez que determina a dimensondidade do banco de dados.
Granularidade refere-se ao nivel de detahe em que as unidades de dados sBo mantidas. Quanto
maior o nivel de detalhe dos dados, menor o nivel de granularidade, e vice-versa.

A ecolha da granularidade dos dados do nivel inferior causa um impacto profundo no
volume de dados armazenado no data warehouse, dém de afetar os tipos de consulta que podem
ser respondidas pelo dstema. Quando se tem um nivel de granularidade muito pequeno, o
tamanho do data warehouse € muito grande, porém praticamente qualquer consulta pode ser
respondida. Por outro lado, quando o nivel de granularidade é muito ato, ambos o tamanho do
data warehouse € 0 nimero de questdes que podem ser manipuladas sdo reduzidos. Outros
impactos causados peda granularidade dos dados sdo0 relacionados as estruturas de indexac@o
necessarias e a quantidade de recursos computacionais utilizados no processamento da consulta.

No exemplo da cadeia de supermercados, 0 qual armazena as vendas de produtos com
relacdo a promogles e filiais a longo dos anos, uma granularidade apropriada para o nivel
inferior € o movimento di&io de produtos, ou sga, produto por filial por promogdo por dia
[Kim96]. Caso os dados armazenados representassem 0 movimento anual de produtos produto
por filial por promogdo por ano), condultas importantes para a tomada de deciséo neste ramo, tal
como “Desde o inicio deste ano, as vendas do produto P cresceram ou diminuiram?’ néo
poderiam ser respondidas. Por outro lado, 0 armazenamento de cada produto comprado em cada
comprapor cada consumidor implicariaem um data warehouse extremamente volumaoso.

Com reacéo as informacbes a serem armazenadas nos demais niveis de agregacdo, ja
exigem véios trabahos redlizados no sentido de se determinar o conjunto de agregacbes a
serem armazenadas de forma que o cugto tota de armazenamento sga minimo. Estes trabahos
s80 abordados na segéo 2.5.1.

Como pode ser observado, um sistema de data warehousing nd0 armazena somente dados
resumidos, mas também dados primitivos coletados diretamente do ambiente operaciond. Isto
garante maior flexibilidade ab ssema, uma vez que este pode responder tanto a consultas e
andlises previamente anteci padas quanto a consultas e andises ad-hoc.

2.2 Arquitetura Tipica de um Ambiente de Data
Warehousing

A Fgura 2.2 iludra a aquitetura genérica utilizada para criar, manter e consultar um data
warehouse.
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gerenciamento e
administracdo do
ambiente

\\ data marts
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metadados
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operacionas

repositorio de

provedores de informag3o metadados

Figura 2.2 Arquiteturatipica de um ambiente de data warehousing.

Os provedores de informacio contém dados operacionais armazenados segundo diferentes
modelos e formatos. Dados relevantes destes provedores sdo extraidos, traduzidos, filtrados,
integrados e armazenados N0 data warehouse pelo componente de integracio e manutencio, O
qua também é responsdvel por atudizar 0 data warehouse periodicamente para refletir as

dteracOes nos dados dos provedores de informacéo e redizar a expiracdo dos dados do data
warehouse.

Em adicdo a0 data warehouse principd, podem exidtir diversos data marts departamentais,
contendo réplicas de por¢des do data warehouse. Ambos os dados do data warehouse e dos data
marts S80 acessados pelos usuarios de SSD através do componente de analise e consulta, o qual
prové visdes multidimensonais destes dados. Este componente e 0 de integracdo e manutencéo
nd0 S0 independentes. Por exemplo, a determinacdo de quais informacbes devem ser
armazenadas no data warehouse depende das necessidades dos usuarios de SSD.

Todas as informaghes estruturais e semanticas dos provedores de informacdo e do data
warehouse, dém de quaisgquer outros dados importantes para 0 ambiente S50 armazenadas em
umn repositorio de metadados e manipuladas por um modulo gerenciador de metadados.
Apesar da Figura 2.2 representar apenas um repositorio de metadados, White [Whi99] argumenta
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gque em um futuro proximo a arquitetura incluirA varios repodtorios de metadados
compartilhados.

Findmente, a arquitetura engloba ferramentas para 0 gerenciamento e administracio do
ambiente. Edtas ferramentas S0 responsaveis pelo monitoramento do sstema, redizando tarefas
importantes tals como o0 gerenciamento de seguranga, testes de qualidade dos dados, o
gerenciamento e a atualizacdo dos metadados e cOpias de reserva (packup), dém de auditoria e
relato da utilizacdo do data warehouse para gerenciamento do tempo de resposta e do uso dos
recursos.

A secdo 2.2.1 contextudiza os componentes da arquitetura com relacdo as fases de projeto,
de criacdo, de manutencdo e de acesso do ambiente. As secles 2.2.2 e 2.2.3 descrevem
detalhadamente as funcionalidades oferecidas, respectivamente, pelo componente de integracéo e
manutencdo e pelo componente de andlise e consulta A secdo 2.2.4 aprofunda a discusso sobre
data marts, @ PassoO que a se¢do 2.2.5 discute as principais conceitos rel acionados a metadados.

2.2.1 Fases de Projeto, Criagao, Manutencdo e Acesso

A fase de projeto de um ambiente de data warehousing inida-se com a definicdo da arquitetura a
ser utilizada. Nesta etapa deve-se redizar 0 plangamento da capacidade do ambiente e
sdecionar hardware e software apropriados. Dentre as principas atividades envolvidas, pode-se
citar:

. sdlecionar servidores de armazenamento, sarvidores OLAP e de banco de dados, dém de
ferramentas clientes;

integrar 0s servidores e as ferramentas clientes,
identificar os provedores dos dados relevantes e integrar estes provedores ao ambiente;

identificar os dados a serem armazenados no data warehouse, tanto no nivel inferior
quanto nos demais nivel's da hierarquia de agregacao; e

definir a organizacéo fisca do data warehouse, incluindo a escolha de métodos de acesso.

ApbGs a definicdo e a especificagdo do projeto do ambiente, o componente de integracdo e
manutencdo deve redizar o carregamento dos dados dos provedores de informacdo no data
warehouse. ESte carregamento ocorre tanto durante a fase de criacdo, na qua o0 data warehouse é
povoado pela primera vez, quanto durante a fase de manutencdo, na qua ateragdes nos dados
dos provedores sdo refletidas no data warehouse. Outras aividades da fase de manutencéo séo
descritas na secdo 2.2.2. Findmente, 0 componente de andise e consulta oferece funciondidades
relacionadas a0 acesso aos dados, ou sga, como os dados corretamente armazenados no
ambiente de data warehousing podem ser utilizados por usuérios de SSD.

2.2.2 Componente de Integracéo e Manutencao

O componente de integracd e manutencdo oferece as seguintes funcionadidades. carregamento
dos dados dos provedores de informac@o no data warehouse, auaizacdo periddica desta base de
dados e expiracéo de seus dados. Essa secéo descreve cada uma destas funcionalidades em maior
nivel de detahe.
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2.2.2.1 Carregamento dos Dados

O caregamento dos dados dos provedores de informacdo, o qua engloba os processos de
extracdo, de traducdo, de limpeza, de integracdo e de armazenamento, representa a atividade
mals complexa, cara e demorada, sendo essencid ao bom funcionamento do data warehousing.
Assm sendo, antes dessa dividade ser iniciada, deve s desenvolvido um plano de
carregamento dos dados para se determinar a melhor forma de migrar os dados dos provedores
para 0 data warehouse. ESte plano deve ponderar diversos fatores, tais como OS recursos
disponivels, os volumes de dados dos provedores, 0 nimero de esquemas distintos dos
provedores e 0 himero e os tipos de métodos de acesso e plataformas diferentes, além do projeto
do data warehouse.

Exigem diversas ferramentas que auxiliam a dividade de carregamento dos dados, as quais
podem ser especificas, enfocando apenas um dos processos, ou integradas, enfocando dois ou
mais dos processos envolvidos. Exemplos dessas ferramentas, incluindo as suas respectivas
caracterigticas, podem ser encontrados em [Or196, BS97, Wil97, Gre].

As secles 2.2.2.1.1 a 2.2.2.1.5 discutem respectivamente particularidades dos processos de
extracdo, de traducdo, de limpeza, de integracéo e de armazenamento dos dados, ao passo que a
secdo 2.2.2.1.6 sdienta aimportancia do processo de recuperacéo de falhas.

2.2.2.1.1 Extragdo dos Dados

O processo de extragcéo dos dados dos provedores de informagéo que participam do ambiente ce
data warehousing € usudmente implementado de trés formas béscas através de uma interface
de comandos padronizados (interface comum), aravés de um protocolo comum de acesso a
dados e através de um conversor de comandos de manipulacdo de dados e de formatos de dados
(gateway) [IHH4, MST97]. Cada uma dedtas trés abordagens enfatiza um elemento distinto que é
comum entre o cliente e o servidor. Considerando-se 0 processo de extracdo, uma aplicagéo que
redliza a extracdo dos dados pode ser considerada um cliente, a0 passo que cada provedor de
informacdo € um servidor de dados.

A primera abordagem usa a interface (tanto do cliente quanto do servidor) como um
elemento comum para 0 acesso aos dados gerenciados por diferentes produtos baseados na
linguagem SQL. O principio por tras desta abordagem consiste na especificacdo de programas de
aplicacdo clientes de acordo com uma interface genérica (APl — Application Programming
Interface), a qua € independente do tipo do servidor. Em tempo de execucdo, a aplicacdo
identifica qual a fonte de dados a ser acessada e um modulo especifico (driver) converte os
formatos de dados e os comandos padronizados para os formatos compreendidos pelo servidor
avo. Como resultado, o codigo da aplicacéo cliente ndo precisa ser dterado quando esta for
redirecionada para outro tipo de servidor. Exemplos de padrbes de interface comum incluem o
ODBC (Open Database Connectivity) € 0 BDE (Borland Database Engine).

Por outro lado, a abordagem de protocolo comum utiliza um protocolo bem definido para
conectar aplicagdes clientes aos varios tipos de servidores. Intuitivamente, cada interface cliente
recebe requisicdes de aplicagbes clientes e as traduz em um protocolo comum gpropriado. De
forma smilar, cada interface servidora identifica requisices geradas de acordo este protocolo,
processa tais requisigdes e traduz os resultados obtidos de acordo com o protocolo comum.
Através desta abordagem, a interoperabilidade entre os tipos de servidores que utilizam o mesmo
protocolo para a comunicacdo € garantida mesmo que diferentes APl tenham sdo empregadas.
Os padrdes DRDA (Distributed Relational Database Architecture) € RDA (Remote Data Access)
s80 exempl os de protocolos comuns.
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Ja a abordagem de gateway € representada pelo uso de tradutores de comandos de acesso a
dados (gateways para bancos de dados) como elementos comuns entre clientes e servidores. Tais
tradutores assumem a funcionalidade de mapeamento de dados e de comandos entre os vérios
clientes e servidores. Por ndo serem padronizados, gateways reduzem a portebilidade das
aplicacbes desenvolvidas, uma vez que edtas utilizam as AP por ees disponibilizadas. Como
exemplos de produtos de gateway pode-se citar 0 Database Gateway para DB2 e o Informix
Enterprise Gateway.

As dterndivas acima descritas podem ser  utilizadas tanto separadamente  quanto
conjuntamente, de acordo com as necessdades da organizacdo. A abordagem de gateway
usuamente complementa ou estende as outras duas abordagens. Quando desenvolvida com
dguma combinacdo de interface comum ou protocolo comum, adiciona flexibilidade a
arquitetura do sstema.

2.2.2.1.2 Tradug&o dos Dados

O processo de tradugdo consiste na conversdo dos dados do formato nativo dos provedores de
informacdo para 0 formao e o moddo utilizados pelo ambiente de data warehousing. Este
processo, assim como o de extracd dos dados, € atamente dependente do provedor sendo
considerado. Por exemplo, se o provedor de informagéo armazena seus dados de acordo com o
modelo hierarquico e 0 data warehouse Uutiliza o modelo relacional, rotinas de traducdo dos
dados do moddo hierarquico para o0 relaciond devem sar especificadas. Uma vez que os
provedores de informacdo que participam do ambiente amazenam seus dados segundo
diferentes formatos, diversas rotinas de traducdo devem ser desenvolvidas. Tais tradugbes devem
incluir tanto transformagbes de esquema (dteracdo da edrutura dos dados) quanto
transformactes dos dados correspondentes.

Um aspecto muito importante do carregamento dos dados refere-se a caracteristica tempora
dos dados do data warehouse. Embora a maoria dos provedores de informacéo ndo sga
histérico, ou sga, armazene somente vaores correntes dos dados, 0 data warehousing deve
manter informacbes histdricas, uma vez que os usu&ios de SSD usudmente estéo interessados
no histérico de como os dados dos provedores evoluiram ao longo do tempo. Desta forma,
durante o0 processo de tradugcdo dos dados, informagOes temporais devem ser associadas aos
dados sendo manipulados. Segundo Yang e Widom [YW98], tais informacbes podem refletir
tanto o momento de atudizacdo dos dados no provedor de informacdo quanto o momento de
armazenamento destes no data warehouse, ou ambos.

O problema de traducéo de dados ndo € especifico a area de data warehousing, tendo sido
amplamente pesquisado na area de bancos de dados heterogéneos [EP90, SL90, BHP92, Hs92].
Dentre os trabahos existentes, pode-se citar: Sacramento e Laender [SL94] para a traducdo do
modelo orientado a objetos (modelo de dados do sistema O, [Deu+92]) para o modelo relaciond,
Kem et al. [KKM93] para a traducéo do modelo de dados relaciona para o modelo orientado a
objetos, Premerlani e Blaha [PB94] para mapeamentos do modelo relaciona para 0 modelo de
dados da metodologia OMT [RBPE91] e Aguiar [Agu95] para mapeamentos entre os modelos
ECR [EWH85] e OMT, e entre este Ultimo e o modelo de dados do sistema O,. Por outro lado,
os trabahos de Cluet er al. [CDSS98], Siméon e Cluet [SC98] e Abiteboul et al. [ACM+99]
descrevem o0 sstema YAT, o qud oferece ferramentas para a especificacdo e a implementacdo de
conversdes de dados entre provedores de dados heterogéneos. Este sstema € composto por um
modelo de dados middleware para 0 qual os dados dos provedores sG0 mapeados, uma
linguagem declarativa baseada em regras para especificar 0 processo de traducéo dentro deste
modelo de dados, um mecanismo de customizacdo e uma interface grafica. As traduces de um
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formato origem para um formato destino sdo obtidas através da: (i) importacéo dos dados origem
no modelo de dados middleware, (ii) traducdo para outra representacdo middleware que mehor
represente a edtrutura destino e (iii) exportagdo dos dados traduzidos para 0 sstema destino.
Através da linguagem declarativa pode-se descrever as correspondéncias existentes entre os
dados heterogéneos, as quais sdo Utilizadas para derivar automaticamente as regras de tradugéo
entre os formatos. Dentre os formatos disponibilizados pelo ssema, pode-se citar: SGML,
HTML, relaciond e o formato do Sstema O..

2.2.2.1.3 Limpeza dos Dados

Desde que o ambiente de data warehousing € utilizado para suporte a decisfo, € importante que
os dados mantidos no ambiente s§am corretos e de qudidade. Em outras paavras, contribuices
potenciais dependem da qualidade das decisdes tomadas, as quals, por sua vez, dependem da
qudidade dos dados utilizados no processo decisorio. Em especial, dentre os diversos fatores que
podem acarretar 0 insucesso de um ambiente de data warehousing, a fdta de atencdo com
rdlacdo a qudidade dos dados representa um fator extremamente comprometedor. Dados
duvidosos e€/ou incorretos podem gerar informagdes errbneas que causam um efeito adverso nos
lucros da corporacéo.

A quaidade dos dados esta diretamente relacionada as regras de negécio a eles associadas.
Uma vez que estas regras séo dfinidas, o dado deve ser testado para verificar a sua conssténcia
e a sua completude com relacdo a edas regras. Tais regras podem ser inferidas tanto através da
identificacdo das regras de negOcio da corporacdo e a posterior associagdo destas regras aos
dados quanto através da andise dos préprios dados e da identificagdo de padrdes que se aplicam
a maioria dos dados andlisados. Se, por exemplo, em 95% dos registros andisados a idade das
pessoas que compram carros conversivels com pregos minimos de R$100.000,00 € superior a 40
anos, um registro com valor de idade igud a 18 anos deve ser examinado cautel osamente.

Exisem diversas dtuacbes nas quais os vaores de dados armazenados podem estar
incorretos e, conseglentemente, nas quas a limpeza dos dados torna-se necessiria
comprimentos de campos invdidos, dados incompletos ou em branco, duplicagOes, descrigbes
inconsstentes, violacdo de redtrigdes de integridade, associagbes de vaores inconsgentes,
abreviaghes de vaores ndo padronizadas e utilizacdo de caracteres ou de tipos de dados n&o
desgados. A atribuicdo do vaor 350 para um campo idade € um exemplo de associacdo de vaor
inconsigente, a0 passO que a exigéncia de uma chave de cdiente em um arquivo que néo
corresponde as chaves do arquivo de clientes representa uma violagdo da restricdo de
integridade. Outros exemplos incluem campos com vaores de cor e telefone incorretos,
enderegos parcidmente preenchidos (somente o campo CEP é preenchido, os demais campos —
nome da rua, numero, complemento, cidade, estado, pais — S30 deixados em branco) e datas
armazenadas erroneamente na forma ddmmaa com sgnificado mmddaa (010399: 1° de marco de
1999 ou 03 de janeiro de 1999).

Por sr uma atividade de extrema importéncia para 0 sucesso de um ambiente de data
warehousing, 0 processo de limpeza dos dados ndo deve s redizado como uma atividade
separada, mas sm durante todos os demais processos de extracdo, de traducdo, de integracdo e
de armazenamento dos dados no data warehouse.

2.2.2.1.4 Integracéo dos Dados

Assm como em quaquer ambiente que envolve véaios provedores de informacdo heterogéneos,
em um data warehousing exige uma dta probabilidade de se exigir vérias cOpias da mesma
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informacdo em diferentes provedores (representadas de forma igua ou ndo) ou informacOes
corrdlatas amazenadas em diferentes provedores que Sd0 inconsdentes entre 9. Eda
diversdade de representagbes esta relacionada, em primeiro lugar, ao fato de que as aplicagbes
representadas por estes provedores foram criadas independentemente, de forma ndo coordenada
e sem condderar que um dia seriam integradas. Depois, a modelagem de cada aplicacdo varia de
acordo com diversos fatores, tais como as necessidades, 0s objetivos e 0 universo de atuacéo de
cada aplicacdn. Esses fatores determinam entidades proprias a cada dominio. Por fim, diferentes
andistas podem possuir diferentes percepgdes do mundo red, originando, muitas vezes, modeos
distintos para uma mesma aplicagéo.

Como resultado desta diversidade de representactes, 0 processo de ntegracdo depende da
identificacd0 de dmilaridades e de diferencas exigtentes entre os dados dos provedores de
informagdo que foram previamente traduzidos, dém da identificacdo de conjuntos destes dados
que, apesar de serem digtintos entre §, sdo relacionados por alguma propriedade semantica
[Aguds]. Edas dmilaridades e diferencas devem ser detectadas tanto em nivel de esquema
quanto em nivel de ingtancia.

Condderando-se 0 nived de esquema, os conflitos exigtentes entre os dados a serem
integrados podem ser divididos em trés grupos. conflitos de nome, conflitos seméanticos e
conflitos edruturais. O primero tipo de conflito, conflito de nome, referese aos nomes
utilizados para representar os diferentes elementos exisentes nos esquemas a serem integrados.
Diferentes nomes podem ser aplicados a0 mesmo demento (problema dos sinbnimos) ou o
mesmo nome pode ser gplicado a diferentes dementos (problema dos homénimos). Um exemplo
de snbnimo ocorre quando 0 nome cliente € Utilizado para representar, em um esguema, todos 0s
clientes atendidos por uma loja, enquanto que 0 nome comprador € Utilizado em outro esquema
para representar a mesma situagao.

ApGs a identificacdo dos conflitos de nome, devem ser identificados os conflitos seménticos.
Ege tipo de conflito surge quando o mesmo eemento é modedado nos diferentes esquemas,
porém representando conjuntos que se sobrepdem. Em outras palavras, o conjunto de insténcias
do elemento de um esquema € mais abrangente do que o conjunto de ingéncias do eemento do
outro esquema Por exemplo, em uma aplicagdo de um provedor, 0 eemento produto representa
todos os produtos de todas as secfes de um supermercado, a0 passo que em uma outra aplicacéo
de outro provedor, produto representa apenas os produtos da secéo de cosmeéticos.

Findmente, conflitos edruturas surgem sempre que diferentes congtrutores estruturals SGo
utilizados paa moddar 0 mesmo conceto representado em diferentes agplicagbes. Como
exemplo, consderando-se 0 modelo entidade-relacionamento, o mesmo conjunto de objetos do
mundo real pode ser representado como um tipo-entidade em um esquema e como um atributo
de um tipo-entidade em outro esquema. A diversdade de conflitos estruturais que podem
gparecer em um problema de integracéo depende da seméantica do model o de dados utilizado.

Em um ambiente de data warehousing, nd0 somente a integracdo dos esquemas das
diferentes egplicacbes € importante, mas também a integracd das suas ind@ncias
correspondentes. Como um exemplo smples da necessdade de integracdo de ingéncias, os
dados correspondentes a0 campo sexo de diferentes provedores podem ser codificados de forma
inconsstente. Em uma primeira aplicacdo, esse campo € inganciado com os vdores “M”
(masculino) ou “F” (feminino), enquanto que em outra aplicacdo os vaores permitidos sdo “0”
(mesculino) ou “1” (feminino). JA em uma terceira aplicacdo, os vaores assumidos podem ser
“H” (homem) ou “M’(mulher). Independentemente do formato find do campo integrado sexo a
ser amazenado no data warehouse, 0s diferentes valores devem ser corretamente decifrados
antes de serem armazenados. Outro exemplo consiste em um mesmo campo  largura armazenado



em quatro diferentes provedores, porém com vaores que representam unidades de medidas
digintas. centimetros, metros, polegadas e jardas.

Como resultado do processo de integracdo, tem-se uma visdo integrada dos dados do data
warehouse, sem duplicatas ou inconssténcias, e de dta qualidade.

Assm como o problema de traducdo dos dados néo € especifico ao tema data warehousing,
técnicas de integracdo de esgquemas e de dados propostas na &ea de bancos de dados
heterogéneos podem ser adaptadas a esse tema. Por exemplo, o trabalho de Silva et al. [SSU+00]
propde uma arquitetura para ambientes de data warehousing que utiliza 0 SGBD heterogéneo
fortemente acoplado HEROS (Heterogeneous Object System) [ULM98, UM99] para solucionar
0 problema de integracdo dos dados nesses ambientes. Para tanto, 0 esquema globa do sstema
HEROS passa a oferecer um metamodelo orientado a objetos baseado no esquema estrela (segéo
24.2.1.1), o qua é primero indanciado e depois epecidizado de forma a incorporar a
seméntica de data warehousing a federagd. A arquitetura proposta faz uso de um programa
extrator que requisita a0 HEROS a extracdo/integracdo dos dados dos provedores de informagdo
e armazena os resultados obtidos no data warehouse, baseado no metamodelo correspondente. A
idda subjacente a proposta de arquiteturas de bancos de dados integrados para SGBD
heterogéneos e data warehouses € introduzida em [SSSB98], sendo descrita mas
detahadamente em [AOSS00]. Esses dois trabahos também discutem a posshilidade de
utilizacdo de um modelo orientado a objetos como modelo de dados canbnico para a definicdo do
esquema do data warehouse.

2.2.2.1.5 Armazenamento dos Dados no Data Warehouse

ApGs os processos de extracdo, de traducdo, de limpeza e de integracéo, ocorre 0 armazenamento
dos dados trabahados no data warehouse. Durante esta etapa, V&ios processamentos adicionas
ainda s2o redlizados, tais como a verificagdo de restricbes de integridade, a ordenacéo dos dados,
a geracdo de agregagdes, a construcdo de indices e a condensagdo dos dados visando-se diminuir
0 volume de dados a ser armazenado.

2.2.2.1.6 Recuperacéo de Fdhas

Por ser uma atividade complexa e demorada, 0 carregamento dos dados esta sujeito a fahas. Tais
fahas podem ocorrer durante qualquer um dos seus processos de extracdo, de traducdo, de
limpeza, de integracéo e de armazenamento, tanto na fase de criacd quanto na fase de
manutencd0 do data warehouse [DDH98]. A idéa fundamentd da recuperacdo de fahas
durante o carregamento de dados consiste em evitar que tanto leituras desnecessirias aos dados
dos provedores de informacdo quanto computacBes cujos resultados ja foram armazenados no
data warehouse sgam redizadas. Como conseqiéncia, 0 caregamento € reiniciado, mes
somente os dados que ndo foram corretamente calculados antes da faha ocorrer sdo
considerados.

Dentro deste contexto, o trabaho de Labio et al. [LWGMGOQ] propde um agoritmo de
recuperacdo de fahas que explora algumas propriedades seméanticas genéricas do fluxo de dados
que ocorre durante a atividade de carregamento dos dados. Este fluxo de dados é representado
por um grafo direcionado eciclico, cujos ndés correspondem aos processos de extracdo e de
armazenamento, dém de quaisquer outras computecOes redizadas nos dados, tais como
agregacles e cujas sequéncias de parametros de entrada/saida correspondem aos dados que séo
passados de um nd para o outro. Frente a fdhas, o agoritmo identifica quais dados em cada
seqiéncia de entrada ja foram processados, remove-os da entrada, de acordo com as
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propriedades do fluxo de dados (por exemplo, se os dados sd0 processados em ordem
dfanumérica crescerte) e com o contelido do data warehouse € procede O carregamento sem
estes dados. Esse trabaho também contrasta diversas técnicas de recuperacdo tradicionais que
poderiam ser adaptadas a atividade de carregamento dos dados em termos da sobrecarga
apresentada durante o processamento norma da operagcéo e da capacidade de manipular fluxos
de dados genéricos.

2.2.2.2 Atuaizacado dos Dados do Data Warehouse

ApOs o carregamento inicid, os provedores de informacdo que participam do ambiente de data
warehousing podem continuar a aterar os seus dados. Visando a manutencdo da conssténcia dos
dados do ambiente com relacdo aos dados dos provedores, tais ateragdes devem ser propagadas
e incorporadas a0 data warehouse (tanto aos dados do conjunto de visdes que representa o rivel
inferior quanto aos dados das demais visdes derivadas armazenadas — demas niveis da
hierarquia de agregacéo dos dados).

A periodicidade da incorporacéo das dteracOes aos dados do data warehouse depende das
necessidades dos usuarios de SSD e do nivel de conssténcia desgado. Sistemas comercias
usudmente auadizam seus dados com periodicidade diaia ou semand. No entanto, caso
consultas OLAP requeiram dados correntes, cada smples dteracéo redlizada nos provedores de
informacdo deve ser propagada continuamente. A freqiéncia de incorporacéo das dteragbes é
determinada pelo administrador do data warehouse, podendo ser diferente para provedores
distintos.

Exisem duas técnicas para e audizar 0 data warehouse: recomputacéo e audizacéo
incrementa. Na técnica de recomputacdo, o conteldo do data warehouse € descartado e 0s seus
dados sGo0 novamente carregados a partir dos provedores de informacdo operacionais. Ja na
técnica de atualizacd0 incremental, apenas as ateractes nos dados dos provedores de informacéo
S50 propagadas a0 ambiente, as quais, juntamente com o0s dados armazenados noO data
warehouse, S30 Utilizadas para determinar 0 novo contelido dessa base de dados. Segundo Gupta
e Mumick [GM95], técnicas de audizacdo incrementad basdiam-se na heurigtica de que somente
uma parte da visdo atera em resposta a ateragdes nas relagbes base. No entanto, se uma relagdo
base for excluida e a visdo do data warehouse evoluir para uma reacdo vazia, pode ser mais
barato recacular avisdo novamente do que atudiza-laincrementamente.

O processo de atudizagdo incrementa inicia-se com a detecgdo e a propagacdo de ateragdes
nos dados dos provedores de informacdo que participam do ambiente. Rotinas de deteccdo de
dteragbes devem identificar e extrar somente os dados relevantes a0 ambiente, diminuindo
assim o volume de dados a ser manipulado.

A deteccéo de dteragbes nos dados operacionais € redizada de acordo com as facilidades
oferecidas pelos provedores de informagd. Asim, rotinas de deteccdo de dteracOes devem
consderar como o provedor indica que seus dados foram dterados €/ou que novos dados foram
adicionados. Dentre as principais técnicas utilizadas, pode-se citar: (i) varredura de marcadores
de tempo (imestamps); (ii) utilizacdo de um arquivo delta; (iii) utilizacdo do arquivo de log; (iv)
dteracdo do codigo fonte; (v) comparacdo de versdes sucessivas de instanténeos (snapshots); €
(vi) uso de gatilhos [Inm96, LGM96].

A primeira técnica consiste na varredura dos marcadores de tempo associados aos dados.
Nessa técnica, dados com data anterior a ultima audizacd do data warehouse S30
desconsiderados. JA as segunda e terceira técnicas limitam os dados a serem extraidos através da
varedura de um aquivo delta e do arquivo de log, respectivamente. Ambos arquivo delta e
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arquivo de log possuem basicamente as mesmas informagles, sf0 criados pelas respectivas
aplicaches/'sstemas e refletem somente as dteragBes que ocorreram nos dados. A quarta técnica,
por sua vez, consste na dteracdo do codigo fonte das aplicagbes para incorporar 0 envio de
modificagbes a0 ambiente de data warehousing. Na técnica de comparagéo de instanténeos, dois
inganténeos sucessivos (um representando os dados operacionais no momento da extracdo de
dados anterior e outro representando os dados no momento da extracéo atua) sdo comparados
visando-se a identificacdo de diferencas especificas entre os seus dados. Em especid, o trabaho
de Labio et al. [LGM96] apresenta agoritmos para a comparagdo de arquivos contendo
conjuntos de registros que possuam chave e permitam as operagoes de inser¢éo, de remogéo e de
atudizacdo, a0 passo que o trabaho de Chawathe et al. [CRGMW96] estuda o problema de
detectar e de representar dteragOes dgnificativas entre duas versdes de dados estruturados
hierarquicamente. Esse Ultimo trabalho também oferece suporte as operacBes para mover e copiar,
em adicio as de insercéo, de remocdo e de audizacdp. Por fim, SGBD reacionas que
incorporam caracteristicas de bancos de dados ativos podem utilizar getilhos tanto para a
deteccdo quanto para a notificagdo automética de ateragdes nos seus dados.

As técnicas acima discutidas possuem limitagBes e desvantagens, o que faz com que o
processo de deteccdo de ateracOes nos dados dos provedores de informagdo represente um
grande desafio para 0 ambiente de data warehousing. Por exemplo, somente poucos dados
operacionals possuem marcadores de tempo a ele associados, somente poucas aplicacles
utilizam arquivos delta e somente poucos provedores oferecem recursos de bancos de dados
ativos. Com relacdo a0 uso do arquivo de log, muitas bareras devem ser enfrentadas.
Gerdmente ese arquivo somente pode ser acessado utilizando-se o privilégio de administrador
de banco de dados. Ademais, seu formato interno € construido para propdsitos especificos do
sstema, podendo ser dificil de ser entendido e conter informacBes adicionais desnecessarias. Por
fim, 0 log é consderado um componente essenciad no processo de recuperacdo de fahas, sendo
protegido peo sstema. JA 0 problema da técnica de comparacdo de versdes sucessivas de
inganténeos esté relacionado ao fato de que, a medida que o volume de dados do provedor de
informaco cresce, comparacies cada vez maiores precisam ser redlizadas.

Uma vez detectada e propagadas as dteracOes relevantes, estas devem ser incremental mente
carregadas no data warehouse, de acordo com as especificagdes do ambiente. A se¢do 2.5.2
aborda véaios trabahos e otimizagbes neste sentido, dém de definir o conceito de viséo
materidizada e detalhar o relacionamento deste conceito com os dados armazenados no data
warehouse.

2.2.2.3 Expiragdo dos Dados do Data Warehouse

Como discutido na secdo 2.1.1, o volume de dados armazenado em um data warehouse €
gerdmente muito grande, variando de gigabytes a terabytes de tamanho. Da mesma forma que as
rotinas de extracdo dos dados dos provedores de informacdo enfocam a limitagcdo dos dados a
serem extraidos destes provedores, 0 processo de expiracdo esta relacionado com a remocéo de
dados do data warehouse, visando uma diminuicdo do volume de dados armazenado nessa base
de dados. Como consequiéncia, o ciclo de vida do dado, incluindo sua completa diminacdo ou
arquivamento find, é uma parte ativa e importante da fase de manutencdo do ambiente de data
warehousing.

De maneira gerd, dados séo expirados do data warehouse quando aingem o limite de
tempo no qua tornam-se invdidos (dados sfo consderados “velhos’), quando ndo sdo mas
relevantes ou necessarios para 0 ambiente, ou quando o espaco de armazenamento € insuficiente.
Como pode ser observado através destes fatores, a expiracéo dos dados representa um processo

36



completamente diferente do de atualizacd dos dados do data warehouse, no qua ocorre a
propagacao de remogoes dos dados dos provedores de informacao.

Nem sempre os dados expirados sGo redmente diminados do ambiente. Muitas vezes esses
dados 5o mantidos em nivels de agregacdo superiores ou transferidos para outros meios de
armazenamento, td como fita Quatro diferentes politicas de expiracdo sio agpresentadas no
trabdho de Wu e Buchmann [WB97]: diminacéo completa, diminacéo sdetiva, arquivamento e
eliminacéo seletiva com arquivamento.

A primeira politica, como o proprio nome diz, esté relacionada com a eiminagdo completa
dos dados expirados, tanto do nivel inferior quanto dos demais nivels de agregecdo. Os
metadados relacionados a estes dados, por outro lado, permanecem armazenados no ambiente de
data warehousing, permitindo a identificacdo dos dados operacionais correspondentes caso tais
dados precisem ser referenciados novamente. Esta politica ndo é adequada em situacBes nas
quais os dados estéo sendo expirados por fdta de espaco de armazenamento ou nas quais
consultas dos usu&ios de SSD esperam que niveis com dto grau de agregacdo englobem
informagdes antigas.

Na politica de diminacdo sdletiva, os dados expirados sdo diminados como uma funcéo da
capacidade de armazenamento, da freqiiéncia de acesso e das necessidades de desempenho. Por
exemplo, agpenas os dados expirados do nivel inferior da hierarquia de agregacdo sio mantidos,
enquanto que os dados relativos aos demais niveis sBo completamente eiminados, uma vez que
0s niveis intermedi&ios e superiores sdo determinados a partir de agregagdes do nivel inferior.
No entanto, de acordo com as consultas dos usuérios de SSD e o volume de dados armazenado
em cada um dos nivels, pode ser mais interessante armazenar somente os dados relativos aos
niveis mals superiores, enquanto que os de niveis mas inferiores sBo eiminados do ambiente.
Neste caso, um modelo matemético deve ser utilizado para se determinar quais dados devemn ser
eliminados ou mantidos no ssema

A terceira técnica consste no arquivamento do dado expirado em agum outro dispositivo de
armazenamento, antes desse ser completamente eliminado do ambiente. Basicamente, gpenas 0s
dados mais detdhados relativos a0 nivel inferior sGo armazenados, desde que as agregactes
podem ser derivadas destes. Esta politica pode ser utilizada quando os provedores de informagéo
nd0 S0 capazes de oferecer dados histéricos e quando os dados histéricos serdo acessados
gpenas esporadicamente. Um dado deve ser arquivado somente se possuir alguma probabilidade
de acesso, mesmo gque esta sga pequena. Quando sua probabilidade de acesso gproximar-se a
zero, entéo este deve ser realmente removido.

Por fim, a técnica de diminacdo sdetiva com arquivamento representa uma combinacéo das
duas técnicas anteriores, e € indicada para casos nos quais os provedores de informagdo ndo sio
histéricos e a freqliéncia de acesso aos dados expirados é relativamente alta. Neste caso, os dados
detahados s0 arquivados antes de serem diminados e aguns dados agregados correspondentes
a estes dados arquivados continuam presentes no data warehouse.

Uma variacdo destas politicas é gpresentada no trabaho de Garcia-Mdlina et al. [GMLY 98],
que propde um méodo para a eiminacd de dados expirados do nivel inferior, sem que os
demais niveis de agregacdo sgjam afetados. Este método é baseado na premissa de que alguns
dados podem ser removidos sem problemas, ab passo que outros devem ser mantidos no sSstema
porque podem ser indispensaveis a0 processo de atualizacdo do data warehouse. NO entanto, 0s
dados expirados mantidos no sstema tornamse inacessivels a consultas dos usuarios de SSD.
Como conseqliéncia, as agregagdes permanecem indteradas pela expiracdo dos dados do nivel
inferior e, em adicdo, apés a expiracdo, anda exige informacdo suficiente para que edtas
agregacoes permanecam cong stentes com relacdo a alteragdes nos provedores.
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2.2.3 Componente de Analise e Consulta

O componente de andise e consulta garante o as informagbes armazenadas no data
warehouse a0s usU&ios de SSD e aos programas aplicativos que participam do ambiente de data
warehousing. Oferece, desta forma, funciondidades relacionadas a consulta e a andise dos
dados armazenados, incluindo a habilidade de se determinar a origem dos dados sendo
examinados. Essa secdo descreve cada uma destas funciondidades em maior nivel de detdhe.

2.2.3.1 Consultando e Analisando 0 Data Warehouse através de
Ferramentas

O principd propésto de um ambiente de data warehousing condse em disponibilizar
informacdo integrada aos usuarios de SSD para a tomada de decisfo edratégica. Tais usuarios
interagem com o ambiente aravés de ferramentas dedicadas a andlise e consulta dos dados, as
quais devem oferecer facilidades de navegacdo e de visuaizagdo. Em especid, edtas ferramentas
devem permitir que informagdes relevantes ao contexto de tomada de decisdo sgam derivadas a
partir da deteccdo de andlise de tendéncias, da monitoracdo de problemas e de andlises
competitiva e comparativa

Dentre os principais tipos de ferramentas de acesso existentes, pode-se citar: ferramentas de
consulta gerencidvels e geradores de rdatdrio, ferramentas para Sstemas de informacOes
executivas, ferramentas OLAP e ferramentas de mineragéo de dados [CR97].

Ferramentas de consulta gerenciaveis e geradores de relatdrio sdo os tipos mais smples de
ferramentas e, em gerd, nd sdo voltadas especificamente ao ambiente de data warehousing.
Geradores de reatorio, como o proprio nome diz, tém como principa objetivo produzr
relatdrios periddicos. Ja ferramentas de consulta gerenciavels oferecem aos usu&ios visdes de
negécio especificas a0 dominio dos dados armazenados e permitem que estes usuarios realizem
consultas independentemente da estrutura e/ou da linguagem de consulta oferecida pelo banco de
dados. Por exemplo, uma ferramenta deste tipo poderia permitir a criagdo de comandos SQL
aravés da utilizacdo do mouse. A saida dedtas ferramentas € gerdmente na forma de um
relatorio.

Ferramentas para sstemas de informacBes executivas permitem que aplicagdes de suporte a
decisfo gréficas e customizadas sgjam desenvolvidas, oferecendo aos usuérios de SSD uma visio
de dto nivel do negdcio. Esse tipo de ferramenta € caracterizado por utilizar uma visudizagdo
grafica amplificada, representando excecles a atividades normais de negdcio ou a regras aravés
de diferentes cores. Tais farramentas gerdmente gpresentam capacidades anditicas limitadas,
uma vez que s projetadas visando-se o oferecimento de facilidade de uso tanto para a consulta
quanto paraa andise das informacOes.

Por outro lado, ferramentas OLAP si0 caracterizadas por permitir que usu&ios de SSD
sofisticados andisem os dados usando visdes multidimensionais complexas e daboradas, e por
oferecer navegacdo facilitada aravés dessas visdes. Asim, o0s usuaios de SSD podem andisar
0os dados sob diferentes perspectivas e/lou determinar tendéncias através da navegacdo entre
diferentes nivels de hierarquias de agregecéo. Tais ferramentas apresentam os dados de acordo
com o modeo multidimendond (secdo 2.4.1), independentemente da forma na qua e€es estéo
relmente armazenados. Aplicagbes tipicas de negdcio paa ferramentas incluem o
desempenho de vendas de um determinado produto e a sua lucratividade, a efetividade de um
programa de vendas ou a campanha de marketing e 0 plangjamento de vendas.



De manera gerd, o componente de andise e consulta possui duas funciondidades basicas
facilitar 0 acesso aos dados do data warehouse e permitir que informagdes, padrdes e tendéncias
de negécio “escondidas’ nestes dados sgiam descobertas. Em 0posicao aos tipos de ferramentas
acima descritos, os quais enfocam a primeira funcionalidade, ferramentas de mineracéo de dados
permitem que os usu&ios de SSD explorem e infiram informacdo (til a partir dos dados,
identificando relacionamentos desconhecidos. Mineracdo dos dados [AMS+96, Fre98] é uma
area que se encontra em plena fase de crescimento, podendo ser considerada uma intersecéo de
diversas outras areas, como banco de dados, inteligéncia artificid e edtatistica. Segundo [Fay98],
mineracdo de dados refere-se a aplicacdo de agoritmos especificos para a extragdo de padrdes
dos dados, a qual consste em uma das etapas do processo de descobrimento de informacéo
(conhecido como KDD — Knowledge Discovery in Databases). A qualidade do conhecimento
descoberto por um agoritmo é dtamente dependente da aplicacdo e tem um aspecto subjetivo
inerente.

Independentemente da ferramenta de aos dados utilizada, um fator primordid a ser
considerado refere-se a visualizacdo dos resultados obtidos. Técnicas de visudizacdo dos dados
devem determinar a melhor forma de se exibir relacionamentos e padrdes complexos em um
monitor bidimensona, de modo que o problema inteéro €ou a solugdo sgam claramente
visiveis. Por exemplo, padrBes podem ser muito mais facilmente detectados se forem expressos
graficamente, melhor do que aravés de smples tabelas. Em especid, técnicas de visudizacdo
devemn oferecer interacd com 0s usudrios de SSD, o0s quais devem ser capazes de dterar tanto o
tipo de informacdo sendo andisada quanto o método de gpresentacdo sendo utilizado (como
histogramas, mapas hierarquicos e gréficos de dispersao).

Uma liga de ferramentas voltadas & andise e consulta dos dados do data warehouse pode
ser encontrada em [Gre]. Por outro lado, Pendse e Creeth [PC] apresentam informagdes sobre
gproximadamente 30 produtos OLAP, além de rdatérios atudizados contendo novidades, dados
sobre 0 mercado e estudos de caso rel acionados a esse tema.

2.2.3.2 ldentificando a Origem dos Dados Analisados

Uma questéo de grande interesse em aplicacbes OLAP e de mineracdo dos dados é a habilidade
de se determinar o conjunto de dados origem que produz pedacos especificos da informacdo. Por
exemplo, um usu&io de SSD pode desgar identificar as origens dos dados suspeitos ou
incorretos gerados em uma visio de dto nive, com o intuito de verificar a integridede e a
confiabilidade dos provedores de informacéo ou até mesmo de corrigir os dados correspondentes
desses provedores.

O problema de identificar o conjunto exato de itens de dado das relagbes base que produzem
um determinado item de dado de uma visio materidizada e o0 processo peo qua €e foi
produzido € conhecido como problema de linhagem dos dados. Segundo Cui e Widom [CWOOQ],
dguns sisemas de data warehousing comercias disponibilizam a linhagem de dados em nivel
de exquema, ou oferecem facilidades especificass paa a manipulacdo das visdes
multidimengonais (td como drill-down). Em contrapartida, o trabalho de Cui e Widom, descrito
em maor nived de detdhamento em [CWW97], propde dgoritmos para a determinacdo da
linhagem de dados em nive deingéncia

Os dgoritmos consderam que tanto as visdes materidizadas quanto os itens de dado base
et armazenados de acordo com o modelo relacional [ENOO]. Em adicdo, as visdes
materidlizadas podem ser complexas, definidas em termos dos operadores da dgebra relaciond
de sdlecéo, de projecdo, de juncéo, de diferenca entre conjuntos e de unido de conjuntos, além de
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um operador adiciond de agregacdo. Essas visies podem tanto armazenar vaores de ingténcias
duplicados quanto possuir uma seméantica de conjunto (sem duplicagfes). Baseado na definicéo
da visdo e nos dados base, dém de dgumas informaghes auxiliares adicionais, os dgoritmos
determinam os dados que derivaram o dado da viséo materidizada.

A definico da visio é expressa na forma de uma &vore de consulta, na qua os nés folhas
representam as relagbes base e 0s nGs internos representam 0s operadores. Inicidmente, os
dgoritmos transformam a avore de consulta da vissto em uma forma canbnica composta de
sequéncias de segmentos. Tais segmentos podem ser de dois tipos: segmentos AUSP) (descritos
em termos dos operadores de agregacéo, de unido, de projecéo, de selecdo e de juncdo) e
segmentos D (descritos em termos do operador diferenca). Se a viséo é definida como um Unico
segmento, a linhagem dos dados definidos por este segmento é determinada atraves da execucéo
de consultas relacionais baseadas na forma candnica sobre as relagbes dos provedores, chamadas
de consultas de descoberta, as quais sdo parametrizadas pelos dados sendo andisados. Neste
caso, resultados intermediaios ndo sG0 necessaios. Em contrgpartida, caso a visdo sga
especificada por véios segmentos, os agoritmos dividem estes segmentos, definem uma visio
intermedi&ia para cada segmento e percorrem recursvamente a hierarquia de  visdes
intermedidrias de acordo com a abordagem fop-down. Em cada nivel da hierarquia de visdes
intermedidrias, consultas de descoberta para um segmento Unico 2o Uutilizadas para determinar a
linhagem dos dados correntes sendo andisados em relacdo as visdes dos nivels subjacentes aé
atingir as relagdes base. Pode-se observar que, neste caso, visdes intermediérias S80 necessarias.

Em gerd, as visdes intermediarias podem s tanto armazenadas quanto caculadas a partir
das tabelas base quando necessario. Dentro do contexto de data warehousing, 0s dgoritmos
acima descritos optam pela materidizacdo dessas visdes auxiliares, uma vez que 0s mecansmos
de audizacdo incrementd gerdmente maeridizam visdes intermediaias, as quas B as
mesmas necessarias a0 problema de linhagem dos dados. Sob este aspecto, o problema de
linhagem de dados esta diretamente relacionado a0 processo de atudizagdo dos dados do data
warehouse, uma vez que a condsténcia das visdes intermedidrias com relacdo aos dados dos
provedores deve ser garantida. Visando-se um aumento de desempenho, os agoritmos propostos
também armazenam cOpias das tabel as dos provedores.

2.2.4 Data Marts

Um data mart condste na implementacdo de um data warehouse no qual 0 escopo do dado é
limitado, quando comparado a0 data warehouse propriamente dito. Entretanto, os dados
armazenados em data marts compartiiham as mesmas caracteriticas que os dados do data
warehouse, OU Sga, SA0 orientados a assunto, integrados, ndo-volaes e higdricos, dém de
serem organizados segundo diferentes nivels de agregac@o.

Um data mart pode ser tanto definido como um subconjunto dos dados do data warehouse
quanto considerado uma politica no projeto de construcdo de um data warehouse corporativo.

Data marts podem ser considerados subconjuntos dos dados do data warehouse uma vez
que possuem copias replicadas de porcdes de dados dessa base de dados e sdo projetados para
atender as necessidades especificas de grupos de usuarios de SSD dedicados. Por exemplo, um
data mart departamenta pode conter dados departamentais altamente agregados, os quais S0
utilizados pelos usu&ios de SSD do departamento em questéo para a tomada de decisfo local.
Tas data marts S50 chamados de data marts dependentes, pois independentemente da tecnologia
utilizada em suas implementagbes e do nimero de data marts exigentes, grupos de usuarios
distintos acessam visdes de informacéo derivadas da nesma visdo integrada dos dados. Segundo



Modler [MoeQl], a existéncia de data warehouses dependentes em uma corporacdo representa
uma consequiéncia natural do volume crescente de informagdes armazenadas no data warehouse.

A criagdo de data marts como subconjuntos do data warehouse eta relacionada a questdes
de desempenho, de smplicidade de entendimento e de descentralizacd de acesso. Como o0
nimero de usuarios de SSD concorrentes e o volume de dados armazenado em um data mart S80
usudmente menores do que o nimero de usuarios de SSD concorrentes e 0 volume de dados
armazenados N0 data warehouse, 0 tempo de resposta deste componente tende a ser menor. Em
adicdo, o escopo limitado do data mart dmplifica 0 entendimento de seu projeto e
conseguentemente, a sua manutencdo. Por fim, uma vez que grupos de usu&ios S0 capazes de
manipular de forma auténoma as sSuas porcbes de dados de interesse, ocorre uma
descentralizacdo de acesso aos dados do data warehouse.

Por outro lado, em uma grande corporagéo, data marts tendem a s utilizados como uma
politica de construcdo evolucionaria do data warehouse. Uma vez que 0 processo de construcéo
de um data warehouse Sobre toda a organizacdo € longo e complexo e os custos envolvidos so
atos, data marts s80 construidos pauldinamente e, a medida que estes se consolidam, inicia-se a
construcdo do data warehouse globd. De mandra gerd, tas data marts representam solucles
fragmentadas de porcBes de negdcio da empresa, e sdo chamados de data marts independentes.
Diferentemente dos data marts dependentes, 0s quais usam 0 data warehouse como fonte de
dados, data marts independentes obtém seus dados diretamente a partir dos provedores de
informacao.

A Uutilizacdo de data marts independentes tende, inicidmente, a reduzir problemas
financeiros, uma vez que a construcdo desses data marts exige recursos monetarios inferiores do
que os despendidos com a construgdo de um data warehouse corporativo e que usuarios de SSD
s80 capazes de reconhecer 0 valor e a potenciaidade da solugéo & data warehousing em um
periodo menor de tempo. Entretanto, em longo prazo, a criagdo de data marts independentes
pode conduzir a problemas de integracdo e de escdabilidade, caso um modelo de negdcio
completo ndo sga desenvolvido. Cada data mart independente pode assumir formas diferentes
de consolidar seus dados. Como conseqgiiéncia, os dados através dos diversos data marts podem
s inconsstentes. Problemas de escalabilidade, por sua vez, ocorrem em sSituagdes nas quas o
data mart inicid de tamanho pequeno e projeto smplificado tende a crescer, tanto no volume de
dados armazenado quanto no nUmero de usuari s concorrentes que o utilizam.

2.2.5 Metadados

Dados de nivel mais baixo podem ser descritos por dados de nivel mais dto gragas ao conceito
de metadados. Metadados consstem em uma abstracdo dos dados, e permitem que dados
amazenados nos mas diferentes formatos tenham dgnificado. Por exemplo, metadados
associados a uma sequéncia de O's e 1's devem indicar se tais caracteres representam palavras,
ou numeros, ou dados estatisticos sobre vendas da empresa, ou ainda informacbes sobre a
distribuicdo populaciond do pais [APT96].

O amazenamento de metadados no ambiente de data warehousing possui um nive de
importancia devado, uma vez que os usuarios de SSD necesstam conhecer a estrutura € o
significado dos dados no processo de busca por fatos ndo usuais sobre 0 negécio. Em outras
palavras, metadados condituem-se no principa recurso para a administracdo dos dados nesse
ambiente, sendo utilizados durante acriacdo, a manutencdo, 0 acesso e 0 gerenciamento do data
warehouse. Metadados possuem caracteristica tempora, desde que refletem tanto dados

41



historicos mantidos no data warehouse quanto ateragdes estruturais do data warehouse ao longo
do tempo.

Em gerd, uma grande variedade de metadados precisa ser armazenada, visando a utilizagéo
efetiva do ambiente de data warehousing. Wu e Buchmann [WB97] dividem os metadados em
trés categorias.

metadados administrativos: contém informagdes relacionadas a congdrucdo e a
utilizagcdo do data warehousing, tas como os esquemas dos provedores de informacdo e
do data warehouse, dém dos mapeamentos existentes entre os diversos esquemas; regras
de extracdo, de traducdo, de limpeza e de audizacdo dos dados, em adicdo as regras de
mapeamento utilizadas para a solucéo de problemas de heterogeneidade existentes entre
0s dados dos diversos provedores de informagd que participam do ambiente
especificagbes sobre grupos de usu&rios e privilégios a ees associados, incluindo politicas
de controle de acesso, autorizacdo e perfis, ferramentas de integracdo e manutencéo, e
regras associadas aos processos envolvidos, ferramentas de andlise e consulta; consultas,
agregacoes e relatorios pré-definidos;

metadados especificos da aplicacido: incluem um conjunto de terminologias especificas
a0 dominio da aplicacdo, dém de restri¢bes da aplicacdo e outras politicas; e

metadados de auditoria: mantém informagdes relacionadas a linhagem dos dados, a
geracéo de relatdrios de erros, as ferramentas de auditoria empregadas e as edtatisticas de
utilizacdo do ambiente de data warehousing, incluindo dados sobre a fregiiéncia das
consultas, 0s custos para se processar uma determinada consulta, o tipo de acesso aos
dados e 0 desempenho do sistema.

Ja Campos e Rocha Filho [CR97] argumentam que exisem, de um modo gerd, trés camadas
de metadados em um ambiente de data warehousing. A primera camada, denominada de
metadados operacionais, define a estrutura dos dados mantidos pelos provedores de informacéo
operacionals. Metadados centrais ao data warehouse representam a segunda camada, e
englobam mapeamentos de como os dados dos provedores de informacdo sdo transformados,
definicbes de agregados e relaches exigtentes entre os diferentes nivels de agregacéo, dertre
outros. A Ultima camada, metadados do nivel do usuario, mantém metadados que mapeiam os
metadados do data warehouse para conceitos que sgjam familiares aos usuérios de SSD.

Por outro lado, Campos [Cam99] e Vaduva e Dittrich [VDO01] também distinguem
metadados de acordo com 0 seu uso em metadados de negocio, requeridos principamente por
usud&rios de SSD e metadados técnicos, produzidos e utilizados pelos administradores do banco
de dados ou pelos componentes de software que participam do ambiente de data warehousing. A
categoria de metadados de negécio contém documentacdo especifica dos usuérios de SSD,
dicion&rios, concetos e terminologias do negécio, detahes sobre consultas predefinidas e
relatdrios, dentre outras informagdes. Em contrgpartida, metadados técnicos incluem: definiches
de esquema e egpecificagbes de configuracdo; informagbes sobre o armazenamento fisico;
direitos de acesso; e especificagbes executavels tais como regras de transformacdo e de
integracao.

Ainda outra distingdo refere-se a metadados descritivos € metadados transformacionais
[VDO1]. Enquanto que metadados descritivos incluem informagdes relacionadas a estrutura dos
provedores de informacdo, do data warehouse e dos data marts que compdem o ambiente de
data warehousing, metadados transformacionais incluem informag0es associadas a0
processamento de dados, como exemplo as regras empregadas durante os processos de extracao,
de traducdo, de limpeza, de integracéo e de agregacdo dos dados.

42



Independentemente da taxonomia utilizada, Kimbal [Kim98a explora de forma exaudiva
as informagbes que devem s armazenadas sobre enorme variedade de metadados,
considerando desde o processo de leitura dos dados dos provedores de informacdo até o
armazenamento desses dados no data warehouse. Por exemplo, informagdes sobre as agregactes
induem as suas definigdes, os logs de modificacdo dessas agregagdes e as Suas edatisticas de
utilizacdo, dém de quai's agregacles s2o potenciais.

Em um ambiente de data warehousing, 0S metadados s80 armazenados em um ou mas
repositérios de metadados e manipulados por médulos gerenciadores de metadados. Mais
detalhadamente, um repositorio consiste em um banco de dados voltado a0 armazenamento e a
recuperacdo dos metadados. Repositorios representam oS  componentes integradores da
arquitetura do ambiente, e sGo (logicamente) independentes do data warehouse, @nda que a
mesma plataforma de SGBD sga utilizada. Ja os mddulos gerenciadores devem coordenar a
utilizacdo dos repositérios de metadados, incluindo o acesso, a forma de armazenamento dos
dados e a sua manutencdo. Outras funcionalidades importantes a serem oferecidas por modulos
gerenciadores de metadados incluem, por exemplo: (i) prover mecanismos de controle de versdes
gue suportem a caracteristica tempora dos metadados, (ii) prover mecanismos de notificacdo
que propaguem todas as dteragbes nos metadados a ferramentas e usudrios interessados; (iii)
possihilitar 0 estabelecimento de relacionamentos entre as informagbes armazenadas visando-se
andlise deimpacto; e (iv) fadilitar o fluxo de metadados entre diferentes repositorios.

Exige audmente um grande nimero de ferramentas comerciais especificamente voltadas ao
gerenciamento de metadados, dém de diversas outras funcionaidades relacionadas a utilizacéo
desse repositério incorporadas em ferramentas que auxiliam outros processos do carregamento
dos dados. Em [APT96], diversas ferramentas existentes sdo classficadas com rdagdo a sua
principd funcionadidade, a0 passo que em [Gre] uma liga de ferramentas stand-alone voltadas
a0 gerenciamento de metadados pode ser encontrada.

O gerenciamento de metadados representa uma area de pesquisa muito pouco desenvolvida,
podendo até mesmo ser consderada imatura [CamQ9]. Por um lado, existe um grande espectro
de metadados, os quais devem ser capturados, armazenados e gerenciados condstentemente
visando-se tanto minimizar esforgos no desenvolvimento, na manutencdo e na adminisiracdo do
data warehousing quanto melhorar a extracéo efetiva da informacdo a partir do dado. Por outro
lado, exise uma grande quantidede de produtos comerciais que adegam gerenciar metadados,
mas que possuem caracteridticas diferentes entre s e, acima de tudo, mantém seus préprios
metadados em formatos proprietarios. Assm, um desafio de extrema importancia relacionado a0
gerenciamento de metadados refere-se a0 compartilhamento e a troca de metadados de forma que
edes possan s uniformemente acessiveis peos usu&ios de SSD e peas ferramentas do
ambiente de data warehousing.

Na pratica, o principd problema de integracdo é a fdta de um padrdo, o qua produtos
comercias de diferentes fabricantes possam seguir. Uma iniciaiva que tem ddo adotada
atuamente neste sentido diz respeito a definicdo, a especificacdo e a implementacdo de formatos
de padréo de troca de metadados e de seus mecanismos de suporte por grupos de vendedores.
Dois grupos tém merecido grande destaque: Metadata Codlition (MDC) e Object Management
Group (OMG). MDC, audmente liderado pela Microsoft, € o criador do padréo Metadata
Interchange Specification (MDIS). Como resultado dessa lideranca, MDIS tem sdo integrado
com o padrdo Open Information Model (OIM). Mas detdhadamente, OIM enfoca o
compartilhamento e o reuso de metadados através do oferecimento de um modelo forma de
descricéo de tipos de metadados. OIM utiliza como base outros padres de mercado: UML
(Unified Modeling Language) como a linguagem forma de especificagdn, XML (eXtensible
Markup Language) como o formato para a troca de informagBes entre repositorios baseados em
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OIM, e SQL como a linguagem de extracdo. Por outro lado, OMG possui como membros
epecididas tas como IBM, Oracle e Unisys, e trabaha na especificacdo do padrédo para
intercAmbio Common Warehouse Metadata (CWM). Assm como OIM, CWM também é
fundamentado em outros padrdes de mercado, a saber: UML, MOF (Meta Object Facility), e
XMl (XML Metadata Interchange), um padrdo baseado em XML para a troca de metadados
originado pdo OMG. Uma andise comparativa entre os padrdes OIM e CWM pode ser
encontrada em [VVS00]. Ja em [MQO98], [SM00] e [Cam00] podem ser encontradas descricOes
dos padroes MDIS, OIM e MOF, respectivamente.

Como pode ser observado, a necessidade da criacdo de um padréo para a representacdo e a
troca de metadados em ambientes de data warehousing e a exigéncia de diferentes grupos de
especidistas propondo seus proprios padrdes representam metas antagbnicas. Neste sentido,
MDC e OMG juntaram-se recentemente aravés de um relacionamento corporativo para definir
um consenso em padrées [Met99b]. A proposta consiste na unificagdo dos padrées OIM e CWM.
No entanto, segundo Vetterli er al. [VVI00Q], apesar das similaridades existentes entre dois
padrOes, exigem diferencas sgnificativas que fazem com que a unificagdo destes sga uma tarefa
difial.

2.3 Data Warehousing Virtua

A principd diferenca exigente entre um ambiente de data warehousing convenciond (secéo 2.2)
e um ambiente de data warehousing virtuad é a presenca fisca ou néo do data warehouse. Em
um ambiente de data warehousing convencional, dados de interesse dos provedores de
informacdo sfo extraidos, traduzidos, filtrados quando necessario, integrados e finamente
amazenados fiscamente no data warehouse. Em contrgpatida, um ambiente de data
warehousing Virtual gpenas oferece aos usuarios de SSD uma visdo |ogica ou virtud dos dados
armazenados nos provedores de informacdo [CR97, Ken00]. Mais especificamente, nesse Ultimo
ambiente ndo exite um data warehouse fiSco que amazena os dados obtidos do ambiente
operaciond.

Assm, usuarios de SSD do ambiente de data warehousing virtua podem acessar os dados
desgjados diretamente a partir dos provedores de informacdo. Isto € geramente redizado aravés
do uso de ferramentas de andlise econgdulta, as quais pesquisam os dados operacionais e exibem
0s resultados aos usuarios como se estes resultados tivessem sido obtidos a partir de um data
warehouse consolidado. Entretanto, as consultas submetidas a0 data warehousing virtud S0
constantemente executadas em dados néo trabahados e ndo estruturados, os quais néo foram
eficientemente projetados para consulta ou andlise. Em especid, ferramentas escondem de
Seus usuarios a complexidade do ambiente operaciond e, de acordo com as suas funcionaidades,
podem até of erecer visdes multidimensionais dos dados.

A Fgura 2.3 iludra a arquitetura bésica de um ambiente de data warehousing virtud. Nesse
ambiente, aguns componentes importantes de um ambiente de data warehousing convenciond
ndo estao presentes:

ndo existem bases de dados especificas (ou sga, data warehouse €lou data marts) que
integram os dados extraidos, traduzidos e filtrados oriundos do ambiente operaciond;

nédo exise um componente de integracd e manutencdo que centraliza 0S processos
executados durante a atividade de carregamento dos dados, e

ndo existe um repositério de metadados especifico que armazena os metadados referentes
a0 ambiente de data warehousing.
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Figura 2.3 Arquitetura basica de um ambiente de data warehousing virtud.

Desde que ambientes de data warehousing virtuas utilizam os provedores de informagéo
como servidores de banco de dados, pouco investimento moneté&rio precisa ser despendido em
software € hardware adicionas. Em paticular, o principd investimento monetaio neses
ambientes refere-se as feramentas de andise e consulta que garantem 0 acesso aos dados
operacionais. Ambientes de data warehousing Vvirtuais também s30 caracterizados por sua
smplicidade. Em gerd, ambientes ndo oferecem rotinas complexas voltadas a extracéo, a
traducdo, a limpeza e a integracdo dos dados. Além disto, uma vez que 0 data warehouse N&O
eda presente na arquitetura desses ambientes, ndo existe a necessidade de s redizar a
atuaizacdo periddica dos dados dessa base de dados. Conseglientemente, o tempo gasto na
implementaco de um ambiente de data warehousing virtua € menor, quando comparado com o
tempo de implementacéo de um ambiente de data warehousing convenciona [Mim99].

Entretanto, ambientes de data warehousing virtuals apresentam diversas desvantagens, as
quais contribuem para que 0 UsO desses ambientes sga indicado somente em poucas Stuagtes. A
secdo 2.3.1 destaca as desvantagens de ambientes de data warehousing virtuas, com base nas
funciondidades oferecidas por ambientes de data warehousing convencionas. Ja a secéo 2.3.2
identifica Stuages nas quais pode ser interessante utilizar um data warehousing virtud.

2.3.1 Data Warehousing Virtua versus Data Warehousing
Convencional

Ambientes de data warehousing virtuas sS0 muito menos robustos do que ambientes de data
warehousing convencionais. Essa secd compara essas duas abordagens, destacando as
desvantagens e as limitagbes apresentadas por data warehousing virtuas. Td comparacdo €
redizada em termos. (i) das funciondidades anditicas oferecidas; (ii) da qualidade dos dados
manipulados; (iii) da centrdizacd do processo de integracdo dos dados operacionas;, (iv) do
desempenho no suporte a consultas OLAP; e (v) da separacéo exisente entre os ambientes
operaciond e informaciona da corporacéo.



Em primearo lugar, as funciondidades anditicas gerdmente oferecidas por ambientes de
data warehousing virtuds s8B0 muito mas dmples e limitades do que as funciondidades
anditicas oferecidas por ambientes de data warehousing convencionais. Uma vez que os dados
manipulados em um ambiente de data warehousing virtud sdo obtidos diretamente a partir do
ambiente operaciond, estes dados sfo dtamente volaeis, dém de ndo serem orientados a
assunto. Ademais, um data warehousing virtud raramente manipula dados histéricos [Tha99).
Como resultado, andlises comparativas complexas e andises de tendéncia sfo fortemente
prejudicadas, quando ndo impossivels de serem redizadas.

Outra desvantagem agpresentada por ambientes de data warehousing virtuas, quando
comparados a ambientes de data warehousing convencionas, refere-se a qualidade dos dados.
Por um lado, 0 data warehouse mantém os dados sobre o negécio com dta quaidade,
principalmente devido ao processo criterioso de limpeza aplicado aos dados durante a atividade
de carregamento. Por outro lado, a quaidade dos dados de data warehousing virtuas é dtamente
dependente da qualidade dos dados dos provedores de informacdo. No entanto, provedores de
informacdo podem armazenar dados duvidosos e/ou incorretos. Em  especid, funcionalidades
relacionadas a limpeza dos dados sBo gerdmente ausentes em ambientes de data warehousing
virtuais [Gri0l]. Isto dgnifica que a exatiddo dos resultados produzidos por esses ambientes em
resposta as consultas dos usuarios de SSD pode ser questionada.

N&o somente a qualidade dos dados é critica em ambientes de data warehousing virtuas,
mas também as funciondidades relacionadas a0 processo de integracdo dos dados operacionals.
Como discutido na secéo 2.2.2, em data warehousing convencionas, estas funcionalidades sio
oferecidas pelo componente de integracdo e manutencdo. Desde que este componente ndo é
presente na arquitetura de um ambiente de data warehousing virtud, ferramentas de andise e
consulta desse ambiente enfrentam o desafio de manipular os conflitos de nome, seméanticos e
edtruturais existentes entre os dados dos provedores de informacdo. E evidente que tais conflitos
podem ser resolvidos individuamente por cada uma das ferramentas envolvidas, porém ito gera
redundancia de esforgos e possiveis incompatibilidades.

Em ambientes de data warehousing convencionals, os dados do data warehouse S0
organizados visando-se um processamento eficiente de consultas OLAP. Ou sga, um data
warehouse amazena tanto dados detalhados quanto dados agregados. Em  contrapartida,
ambientes de data warehousing virtuas manipulam agpenas dados detalhados, os quais S0
acessados diretamente a partir dos provedores de informacdo. Como destacado no inicio da segéo
2.3, 0s dados operacionais nd sSA0 edtruturados visando-s2 um bom desempenho no
processamento de consultas OLAP. Consegientemente, em ambientes de data warehousing
virtuais, 0s cudtos de entrada/saida e de processamento sdo Sgnificativamente maiores,
conduzindo a tempos de reposta menos satisfatorios aos usuarios de SSD.

Além de comprometerem o desempenho no suporte a consultas OLAP, data warehousing
virtuais também causam um impacto negativo no desempenho do ambiente operaciond. Ta
Stuacdo € decorrente do fato que em data warehousing virtuas ndo existe uma separacdo entre
0s ambientes operaciona e informaciona da corporagdo, como ocorre em data warehousing
convencionais. Mais detahadamente, consultas OLAP competem com transagbes OLTP pelos
MESMOS recursos em data warehousing Virtuals. Assm, o ambiente operaciona também passa a
oferecer tempos de reposta menos satifatorios a seus usudrios. Em particular, quanto maior a
quantidade de dados que uma corporagdo manipula, maior a necessdade de s redizar uma
Sseparacdo entre os ambientes operaciona e informaciona da corporacéo.



2.3.2 Aplicabilidade do Data Warehousing Virtud

Um ambiente de data warehousing virtud ndo oferece as mesmas funciondidades que um
ambiente de data warehousing convenciond. |0 é decorrente do fato que na arquitetura de um
data warehousing virtua nd0 estd0 presentes componentes importantes tais como 0 data
warehouse propriamente dito, o repositério de metadados e 0 componente de integracéo e
manutencdo. AsIm, data warehousing virtuas devem s utilizados apenas em  StuagOes
particulares.

A utilizacdo de um ambiente de data warehousing virtua pode ser interessante em StuacOes
nas quais exise uma demanda pouco frequente pelos dados. Em especid, esta demanda deve ser
compogta principdmente por consultas smples, que ndo afetem de forma demasiadamente
negativa 0 desempenho do ambiente operaciona. E importante destacar, entretanto, que a
demanda de consultas submetidas a um ambiente de data warehousing tende a crescer a medida
gue os usuarios de SSD conscientizamse da importancia desse ambiente. Além disto, usuarios
de SSD geramente estéo interessados em andlises complexas e el aboradas dos dados.

Um ambiente de data warehousing virtud também pode ser utilizado como uma edtratégia
preiminar &é que um data warehousing convenciona sga desenvolvido [Alu96]. Esta situacéo,
em paticular, representa a Stuacdo mais indicada para 0 uso deste ambiente. Uma vez que o
tempo de implementacdo de um ambiente de data warehousing virtud € reduzido, e o
invesimento monet&io requerido tende a ser pegueno, esse ambiente pode ser utilizado pea
corporagd com O objetivo de se identificar se e como 0s usu&ios de SSD utilizardo os dados
para a tomada de decisfo estratégica. Pode-se determinar, por exemplo, qua o publico avo do
ambiente de data warehousing, qua 0 escopo dos dados a serem armazenados no data
warehouse € quais as necess dades de consultas desse publico avo.

Logo apbs a fase de monitoramento do ambiente de data warehousing virtud, um ambiente
de data warehousing convenciona deve ser congruido. Data warehousing virtuas devem,
portanto, ser considerados como solugdes temporéias de curta duragdo. Mais especificamente,
data warehousing Virtuas devem s subgtituidos por data warehousing convencionas téo
rgpido quanto possivel.

2.4 Modelagem Multidimensional

Em um ambiente de data warehousing, as andises efetuadas pelos usuérios de SSD representam,
de manera gerd, requis¢bes multidimensonais aos dados do data warehouse, as quas tém por
objetivo a visudizacd dos dados segundo diferentes perspectivas (dimensdes). Sgam as
seguintes entidades para 0 exemplo da cadela de supermercados. filid, produto, tempo e vendas.
No processo de melhoria do desempenho do negécio é necess&rio examinar os dados sobre as
vendas segundo diversas perspectivas. Assim, pode-se examinar o volume de vendas por filid, o
volume de vendas por produto, o volume de vendas por tempo, o volume de vendas por filid por
produto, etc. Tais andises permitem a identificacdo de problemas e de tendéncias, garantindo aos
executivos da empresa a possibilidade de formular estratégias efetivas.

O termo dado multidimensonad normamente se refere a dados representando objetos ou
eventos que podem ser descritos, e portanto, classificados, por dois ou mais de seus atributos
[We95, CR97]. Dados que mantém uma correspondéncia unica entre S, como € 0 caso de
cliente e CPF, ndo sdo adequados para serem armazenados de acordo com a representacéo
multidimensona [PFil98]. Na verdade, a determinacéo de quais dados serdo multidimensonas
ou nd0 em um ambiente de data warehousing depende das consultas a serem redizadas pelos
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usuarios desse ambiente. Se tals consultas envolvem a recuperacéo de vaios vdores e a
agregacé0 desses valores, entdo os dados referenciados por estas consultas devem  ser
armazenados multidimensondmente.

Resumindo, o paradigma multidimensond € adequado para moddar a edrutura natura de
problemas de suporte a decisfo, uma vez que permite a criagdo de modelos conceituais de
negdcios. Isto fadilita a investigacdo, 0 resumo e a organizacdo de dados voltados a andise
destes tipos de problemas. Em particular, a visdo do negdécio do ponto de vista dos usuarios de
SSD enfoca conjuntos de dados multidimensionais e agregagOes estatiticas sobre as dimensdes
destes conjuntos de dados.

A seguir sfo discutidos os principais aspectos relacionados @ moddagem multidimensiond.
Em paticular, sBo enfocados o0s aspectos estéicos e dindmicos do modelo de dados
multidimensond (segdo 2.4.1), 0 armazenamento dos dados do data warehouse em dstemas
relacionals e multidimensonais proprigtaios (secdo 2.4.2), e dguns trabahos exigentes na
literatura voltados a modelagem conceitua dos dados multidimensionals (Ssegéo 2.4.3).

2.4.1 Mode o de Dados Multidimensional

A utilizacdo do moddo de dados multidimensonad para a moddagem de aplicacbes de negdcio
influencia diretamente as ferramentas de andlise e consulta que acessam os dados e o0 projeto do
data warehouse. Essa secdo discute tanto 0s aspectos estéticos (segdo 2.4.1.1) quanto 0s aspectos
dindmicos (secéo 2.4.1.2) do modelo de dados multidimensional, adém de introduzir o conceito
do cubo de dados (secdo 2.4.1.3). Os aspectos estéicos enfocam a modelagem dos dados,
enquanto que os aspectos dindmicos englobam um conjunto de operagdes bésicas que atuam
sobre estes dados.

2.4.1.1 Aspectos Estéticos

Os aspectos edtéticos do processamento anditico incluem um conjunto de medidas numéricas,
que sd0 os objetos de andise rdevantes ap negdcio, € um conjunto de dimensdes, as quais
determinam o contexto para a medida Uma medida numérica pode ser definida como uma
funcdo de suas dimensbes correspondentes, representando, desta forma, um vaor no espaco
multidimensond. Como exemplo, as medidas numéricas unidades-vendidas e numero-clientes
nNo data warehouse da cadela de supermercados podem ser determinadas pelas dimensdes
produto, promocao, filia e tempo.

Medidas numéricas podem ser classficadas em aditivas, semi-aditives e ndo aditivas Uma
medida numérica € aditiva quando pode ser somada através de todas as suas dimensdes. A
medida numérica unidades-vendidas € aditiva, uma vez que através de cada combinacéo de suas
dimensbes ela pode ser aritmeticamente somada. Em outras paavras, a agregacdo de unidades-
vendidas diarias para unidades-vendidas mensais é redizada somando-se os valores de unidades-
vendidas para cada um dos dias que formam o més. O mesmo € vdido para a agregacdo de
unidades-vendidas por produto para unidades-vendidas para todos os produtos, de unidades-
vendidas por filid para unidades-vendidas por todas asfiliais, e assm por diante.

Medidas numéricas semi-aditivas, por outro lado, podem ser somadas somente atraves de
dgumas de suas dimensdes, enquato que através de outras 0 processo aditivo ndo tem
dgnificado dgum. NUmero-clientes ndo é aditiva aravés da dimensdo produto. Por exemplo,
para dois produtos Pi e P, vendidos na mesma filid sob a mesma promogéo no mesmo dia, a
soma de nimero-clientes do produto Py com nimero-clientes do produto P> néo é vdida, uma vez
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gue o mesmo cliente pode estar sendo contabilizado duas vezes. Neste caso, quaquer andise
sobre os dados deve ser redlizada considerando-se produtos individuais a agregacdo de nUmero-
clientes do produto P por dia para nimero-clientes do produto P¢ por més é correta.

Ja medidas numéricas nio aditivas Smplesmente ndo podem ser somadas. Pregco € uma
medida ndo aditiva, uma vez que a agregacdo de prego di&io em preco mensd néo € redizada
somando-se todos 0s pregos correspondentes aos dias que formam o més. A agregacdo de pregco
por produto por filid em prego por produto para todas as filiais também n&o implica na soma de
todos os pregos por produto existentes para cada filid. Como consequéncia, esta medida
numérica deve ser cdculada utilizando-se média aitmética ou dgum outro clculo mas
complexo.

Quanto as dimensdes, cada uma delas pode ser descrita por um conjunto de atributos. A
dimensdo produto pode possuir trés atributos: marca-produto, categoria e indUstria. Assm, o
produto “bolacha sdgada’” da marca “Bolachas & Cia pertence a categoria “produtos
dimenticios’ e € produzido pela indistria “Bolachas & Bolachas’. Atributos para as demais
dimensdes sfo: (i) dimensio promocgdo: tipo, reducdo-prego; (i) dimensdo filid: enderego,
cidade, estado, regido e (iii) dimensdo tempo (dia): més, trimestre, quadrimestre, semestre e ano.
Durante toda esta secéo, a nomenclatiura dia a0 invés de tempo sera utilizada, para indicar a
granularidade diéria desta dimenséo

Os atributos de uma dimensdo podem se reacionar aravés de hierarquias de
relacionamento, as quais especificam nivels de agregacdo e, consequentemente, granularidade
dos itens de dados. No exemplo anterior, a filia é relacionada aos seus atributos cidade, estado e
regido aravés de um relacionamento hierarquico. Assm, filid ® cidade ® estado ® regido é
uma hierarquia de rdacionamento de nivel quaro na dimensdo filid. Smilamente, dia ® més
® trimestre ® semestre ® ano é consderada uma hierarquia de relacionamento de nivel cinco
para 0 proposito de agregacdo, uma vez que dia (1 ... 30/31) = més, més (janeiro ... margo) = 1°

trimestre, més (dbril ... junho) = 2° trimestre;, més (julho ... sstembro) = 3° trimestre; més
(outubro ... dezembro) = 4° trimedtre; trimestre (1°, 2°) = 1° semedtre; trimestre (3°, 4°) = 2°
samestre;, semestre (1°, 2°) = ano. Em especiad, podem exidir vaias hierarquias de

relacionamento ao longo de uma dimensdo. Outra hierarquia para a dimenséo dia € dia ® més ®
quadrimestre ® ano.

Por fim, aguns aributos das dimensdes contém apenas informagdes adicionas sobre outro
atributo da dimensdo e, portanto, ndo podem ser utilizados em agregagdes. E o caso do atributo
endereco (enderego dafilial) da dimensdo filid: ee tem sentido se relacionado apenas com filid.

2.4.1.2 Aspectos Dindmicos

Uma caracteristica essenciad do modelo de dados para OLAP € a énfase em agregacOes de
medidas por uma ou mas dimensdes, representando as requisicbes multidimensionais dos
usuérios de SSD e estabelecendo a organizacdo dos dados do data warehouse segundo diferentes
niveis de agregacdo (secéo 2.1.3). Operagdes anditicas tipicas incluem  drill-down, roll-up, slice

and dice, pivot e drill-across.

Drill-down consste no processo de andisar os dados em niveis de agregacéo
progressivamente mais detahados, ou de menor granularidade. Como exemplo, um usuario pode
inicar sua andise em um dto nivd de agregacdo (unidades-vendidas por marca-produto por
ano) e sucessvamente detdhar sua andlise aravés de aributos mais especificos das hierarquias
de relacionamento das dimensdes (unidades-vendidas por marca-produto por semestre, a seguir,
unidades-vendidas por marca-produto por trimestre, a seguir, unidades-vendidas por produto por

49



més, a seguir, unidades-vendidas por produto por did). Esta operacéo € extremamente Util, uma
vez que os usuaios de SSD gerdmente iniciam as suas andises em nives dtos de agregacéo e
procuram detahes mais especificos a medida que a identificacdo da origem de problemas
encontrados € necessaria

Por outro lado, a operacdo roll-up representa 0 processo inverso da operacdo drill-down,
possibilitando que a andlise dos dados sga redizada em niveis de agregacdo progressvamente
menos detalhados, ou de maior granularidade. Assm, usu&ios de SSD poderiam requistar as
seguintes visdes. unidades-vendidas por produto por dia, a seguir, unidades-vendidas por produto
por més, a seguir, unidades-vendidas por marcaproduto por trimestre, a seguir, unidades-
vendidas por marca-produto por semestre, e findmente, unidades-vendidas por marca-produto
por ano.

Ja a operacdo slice and dice permite que os usu&ios de SSD restrinjam os dados sendo
andisados a um subconjunto destes dados. Slice refere-se a0 “corte’ atraves de uma ou mais
dimensdes para um vaor fixo, enquanto que dice et racionado a selecdo de dgumas faixas de
vaores para as dimensdes remanescentes. Assm, a partir da visdio multidimensond unidades-
vendidas por produto por filid por dia, usu&ios podem aplicar a operacéo slice and dice para
visudizar o subconjunto dos dados contendo as unidades-vendidas para 0 produto Ps (s/ice) nas
filiasFi e F2 nosdias de D4 aDs (dice).

Diferentes perspectivas dos mesmos dados podem ser obtidas pela operacdo pivot, a qua
reorienta a visfo multidimensonal dos dados Esta operacdo dtera a ordem das dimensdes,
modificando, conseqlientemente, a orientacdo sob a qua os dados sfo visudizados. Através da
utilizacdo desta operac@o, usuarios de SSD podem gerar qualquer combinacéo das dimensdes de
sua visdo multidmensond, invesigando desta forma diferentes reacionamentos que podem
exidir entre os dados. Aplicando-se a operacdo pivot a Vvisso multidimensond unidades
vendidas por produto por filia por dia descrita acima, 0 usuario pode visudizar os seus dados de
interesse através de diferentes combinagbes equivaentes: unidades-vendidas por produto por dia
por filid, unidades-vendidas por dia por produto por filid, e assm por diante. Em relatdrios
bidimensonais, por exemplo, a operacdo pivot permite que as dimensdes representadas em
cabecahos de colunas e linhas sgam trocadas entre S em combinagbes abitrarias, ou anda
permite mover uma das dimensdes da linha em uma dimensdo da coluna (Figura 2.4).

A operacdo drill-across compara medidas numéricas digintas que sdo relacionadas entre S
aravés de peo menos uma dimensdo em comum. Dimensdes em comum devem s exatamente
as mesmas, ou sga, devem possuir 0 mesmo significado e devem ter as mesmeas restrices definidas
para 0s seus atributos. Este principio de projeto é obviamente satisfeito quando as dimensdes em
comum s30, na verdade, compartilhadas entre as medidas numéricas sendo consideradas. Por
exemplo, as trés dimensdes em comum entre a medida numérica unidades-vendidas determinada
pelas dimensdes produto, filid, dia e promocdo e entre a medida numérica quantidade-enviada
determinada pelas dimensdes dia, produto, filid e fabricante podem ser exatamente as mesmas.
Conseqglientemente, essas duas medidas numéricas podem ser combinadas €/ou comparadas entre
S através da operacdo drill-across. Mesmo que as dimensdes comuns difiram entre s pelo nive
de granularidade, a redizacd desta operacdo ainda € totamente plausivel. Desde que os
aributos da dimensio de maor granularidade sgam corretamente congtruidos a partir de

agregacdbes da dimensdo de menor granularidede, a operacdo drill-across pode ser redizada
baseada somente em atributos que existam em ambas as versies das dimensdes.
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Figura 2.4 Exemplos da operacdo pivot em um readrio bidimensond.

2.4.1.3 Cubo de Dados Multidimensional

Consultas dos usuarios de SSD a0 ambiente de data warehousing S80 gerdmente longas e
complexas. Assm sendo, como descrito na segdo 2.2.3.1, € importante que tais usu&ios sgam
capazes de anadlisar os dados do data warehouse aravés de visdes multidimensionais elaboradas,
podendo navegar através destas visdes de forma facilitada. Dentro deste contexto, o cubo de
dados condste em uma representacéo grafica de grande utilidade para apresentar as visdes dos
usU&rios no espaco multidimensiona [Sho97].

A Fgura 2.5 mosra um cubo tridimensond, no quad os exos x, y e z denotam,
respectivamente, as dimensdes produto, filid e dia Os vdores em cada cdula do cubo
representam medidas numéicas de interesse. Desta forma, o vaor na coordenada (P2,Fs,D+)
representa 0 vaor agregado da medida numérica quando a dimensdo produto tem vaor P, a
dimens?o filid tem vdor Fs e a dimensfo dia tem vaor Di. Do ponto de vista do usué&io de SSD,
€ muito mas intuitivo visudizar a sua visso multidimensond (no caso, unidades-vendidas por
produto por filid por dia) através deste cubo de trés dimensdes. Cubos que possuem mais do que
trés dimensdes séo chamados de hipercubos.

Na verdade, a seméntica subjacente a0 cubo de dados multidimensond permite néo
somente a visudizacdo de vaores de coordenadas especificas, mas também a identificacdo das
varias agregacOes que podem ser originadas ao longo de todas as dimensdes sendo consideradas.
Por exemplo, a Figura 2.6, adaptada de Gray et al. [GBLP96], mostra o conceito de agregacéo
(funcdo de agregacdo = soma) para cubos de dados de até trés dimensdes, em termos de pontos,
linhas, planos e cubos. Nessa figura, um cubo O-dimensond é condderado um ponto, ao passo
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gue um cubo unidimensond é representado por uma linha com um ponto. Ja um cubo
bidimensona é especificado por uma tabela cruzada, ou sga, um plano, duas linhas e um ponto.
Por fim, um cubo tridimensond pode ser visudizado como um cubo com trés tabelas cruzadas

que se intersectam. Um diagrama que tem ddo comumente utilizado para representar
logicamente o cubo de dados multidimensiond é o grafo de derivaco (segbes 2.5.1.1 e5.1.2).
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H D
viso multidimensional dia A é
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Figura 2.5 Cubo de dados tridimensiond.
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Figura 2.6 Representacdo do conceito de agregacdo para cubos de dados.



O cubo de dados também é uma interface natural para representar certas operacOes
anditicas, tais como pivot € slice and dice (Figura2.7).
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filid F4
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D1 &) Fa

Fs

RLLL T[] fiIidTle

Py P2 P3s P4 Ps Ps P7 P

produto P3 P4 Ps Ps P;

produto
Figura 2.7b Operag0es slice e slice and dice.

Figura 2.7 OperagOes analiticas sobre o cubo de dados da Figura 2.5.

Por permitir que ambas as visdes multidimensionais dos usu&ios de SSD e as operagOes
anditicas sgam facilmente visudizadas aravés de sua edtrutura, a pergpectiva multidimensiond
do cubo de dados é referenciada como modelagem multidimensiond. No entanto, o cubo de
dados somente pode ser utilizado para expressar os conceitos desta modelagem. Em bancos de
dados reais, esta estrutura deve ser mapeada em relagbes (em sstemas de banco de dados
relacionais: secdo 2.4.2.1) ou matrizes (em bancos de dados multidimensionais. segéo 2.4.2.2).



