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Resumo

ROCHA, André Barbosa, “Guardando Historicos de Dimensdes em Data Warehouses”,
Dissertagio de Mestrado, Departamento de Sistemas e Computagao,

Universidade Federal da Paraiba, Fevereiro 2000.

Um dos mais importantes patrimoénios de uma organizacdo é sua informagéo.
Este patrimonio é quase sempre mantido na forma de sistemas transacionais, ou
sistemas de producdo. Grosso modo, um sistema de producdo opera com dados
detalhados e atualizados. Seu objetivo principal é apoiar as operagdes da organizacdo
no dia-a-dia, ou sua geréncia no nivel operacional. As geréncias de nivel mais alto da
organizacdo necessitam de informagdes sumariadas e histéricas, ndo sendo portanto
contempladas pelos sistemas de produgao.

A incapacidade dos sistemas de produgdo de apoiar as atividades de geréncia de
uma organizacdo em todos os seus niveis tem engendrado intensos esforcos de
pesquisa e desenvolvimento no sentido de se construir sistemas de apoio a decisdo
stricto sensu, chamados Data Warehouses. Apesar dos enormes progressos neste
sentido, muitos requisitos dos sistemas de apoio a decisdo carecem ainda de solucdes
adequadas.

Neste trabalho, tratamos do requisito tempo em Data Warehouses, apresentando
uma solucdo formal para o problema do histérico de atributos de dimensdes de
Esquemas em Estrela. A motivacdo para o nosso trabalho partiu da constatacdo de que,
embora os bancos de dados para sistemas de apoio a decisdo devam ser temporais por
definigdo, o tratamento que tem sido dado ao tempo (estruturas de dados e interfaces

temporais) ainda é rudimentar.



Abstract

ROCHA, André Barbosa, “Guardando Historicos de Dimensdes em Data Warehouses”,
Dissertacio de Mestrado, Departamento de Sistemas e Computacdo,

Universidade Federal da Paraiba, Fevereiro 2000.

One of the most important patrimony of an organization is its information. This
patrimony is nearly always kept in the form of operational systems, or production
systems. Broadly speaking, a production system works on updated and detailed data.
Its main objective is to give support to the operations of the organization in the
everyday life, or to its managing in the operational level. The higher levels of
management in the organization need summarized and historical information, and are
not, thus, covered by production systems.

The incapacity of production systems in supporting managing activities on an
organization in all its levels has forced intense research and development efforts
towards building decision supports systems stricto sensu, called Data Warehouses. In
spite of the huge progress in this direction, many of the requirements of these systems
sill lack adequate solutions.

In this work, we deal with the requirement time in Data Warehouses,
presenting a formal solution for the problem of the dimensions attributes
history in Star Schemas. The motivation for our work came from the awareness
that, although the databases for decision support systems should be temporal
by definition, the treatment that has been given to time (data structures and

temporal interfaces) is still rudimentary.
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Contextualizacao

No mundo capitalista globalizado em que vivemos hoje, a informagdo é o
patrimonio mais precioso de qualquer organizagdo. Em todos os niveis organizacionais
(do Operacional ao Estratégico) a boa manipulacdo das informagdes resulta em
melhores resultados no desempenho das atividades empresariais. Em tal contexto, a
tecnologia, e mais particularmente a Tecnologia da Informacdo, exerce um papel

diferencial de produtividade e competitividade para as empresas.

Ao longo da evolugdo dos sistemas de informagdo (SI’s), mudangas
significativas aconteceram no papel e na abrangéncia da Informdtica dentro das
organizacdes. O computador deixou de ser uma maquina de automacgao de processos
produtivos para se tornar uma poderosa ferramenta de andlise dos negdcios para a alta
geréncia. Isto devido a crescente necessidade das empresas de agregarem valor as suas
informagdes como uma forma de se manterem competitivas no mercado em que

atuam.

Competitividade, no mundo capitalista globalizado em que vivemos hoje, ndo
significa tdo somente agilidade, eficiéncia e rapidez dos processos produtivos, mas
principalmente ter capacidade de “prever” as possibilidades futuras, as inovacdes, as
futuras necessidades do mercado e até mesmo a criagdo de novos mercados. Olhar para
e tentar prever o futuro (ou até mesmo construi-lo) é uma questdo de sobrevivéncia
para qualquer organizacdo moderna. E o futuro depende essencialmente de uma

importantissima atividade tatico-estratégica : o planejamento.
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As informacoes necessdrias aos niveis decisérios das organiza¢des sdo bastante
distintas daquelas necessarias aos niveis de produgdo. A alta geréncia necessita de
informagdes sumariadas, agregadas sob diversos angulos, orientadas a assuntos
[Inmon 97]. Desta forma, os sistemas de informagdo que as manipulam também sdo

essencialmente diferentes.

No atual estdgio evolutivo dos sistemas de informacdo destacamos o Data
Warehousing e o processamento OLAP (On-line Analytical Processing). Juntas, essas
duas tecnologias provéem para o usudrio executivo as informagdes necessarias no nivel
corporativo para melhores tomadas de decisio. E muito comum encontrarmos na
literatura os termos OLAP e Data Warehousing como sindnimos. Podemos assegurar
que apesar de muito préximos esses termos se complementam sem, no entanto, se
confundirem. Verdadeiramente, o processamento OLAP esta inserido no ambiente de
Data Warehousing, que, grosso modo, é a infra-estrutura tecnolégica de hardware e

software para a atividade de anélise gerencial.

Ambientes de Data Warehousing e ferramentas OLAP surgiram primeiramente
no ambiente comercial, impulsionados pela crescente e diferenciada necessidade por
informagdes no nivel corporativo. Talvez por isso essas tecnologias carecam de melhor
embasamento tedrico-cientifico em alguns de seus conceitos e aspectos. A academia
voltou seu interesse para tais tecnologias quando o mercado ja estava por absorvé-las

intensamente.

1.2 Motivacao

Durante algum tempo a academia seguiu um curso diferente no que concerne a
integragdo de multiplas bases de dados heterogéneas com vistas a andlise gerencial
[Widom 95]. O mercado, por sua vez, sempre sedento por resultados imediatos, seguiu
seu proprio caminho no desenvolvimento das tecnologias OLAP e Data Warehousing.
Desta forma, os conceitos que envolvem essas tecnologias ainda estdo fortemente
arraigados no dmbito comercial, carecendo da independéncia e do rigor académico.

Certamente por isso, ha ainda muitos pontos abertos a pesquisas nesta area.
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Acreditamos que para fazer pesquisa nesta drea é preciso, antes de tudo,
esquecer sua origem comercial. Alguns aspectos ji4 consagrados comercialmente
precisam ser contestados para que se possa chegar a resultados independentes.
Destacamos aqui o termo independente no sentido de que muito daquilo que é feito
comercialmente é tendencioso. Além disso, muitas das idéias que sdo propostas e
funcionam sdo encaradas como “a solu¢do do problema” sem, no entanto, serem a
melhor solucdo para o problema. Atribuimos isso ao ritmo alucinante do mercado de

informética, que ndo deixa espago para melhores investigagoes.

Alguns pontos destas tecnologias necessitam verdadeiramente de um estudo
mais aprofundado. E um ponto crucial refere-se as caracteristicas essencialmente
histéricas dos bancos de dados voltados para andlise. A andlise gerencial que é feita
sobre repositérios OLAP tem um carater histérico. Tanto que o tempo é tratado como
uma dimensdo a parte. Apesar dos data warehouses serem bancos de dados histéricos
por natureza, o tratamento dado ao tempo ainda é, em certos aspectos, rudimentar.
Deve-se isso talvez ao esquecimento (ou falta de conhecimento) por parte dos experts
em Data Warehousing da ampla pesquisa realizada sobre bancos de dados temporais.
Certamente essas duas dreas estdo intimamente ligadas, porém, pouco se tem feito para

uni-las.

Neste trabalho atacamos um problema bdsico dos esquemas em estrela (o
esquema relacional para data warehouses). Na forma como sdo concebidos, estes
esquemas tratam as tabelas de dimensdo como sendo estdticas, imutdveis. Porém,
mostramos nesse trabalho que isso ndo é verdade na pratica. Valores de atributos de
dimensdes podem mudar ao longo do tempo. Tais alteracdes podem ser de grande
interesse para o usudrio executivo. Portanto, devemos de alguma forma guardar o
histérico de seus valores antigos. Afinal, assim como os bancos de dados temporais,
data warehouses sdo append-only. Informagdes armazenadas em um data warehouse

ndo devem simplesmente ser descartadas, j& que elas tiveram seu periodo de validade.

As solugdes propostas por outros autores para permitir alteracdes em valores de
atributos dimensionais ndo sdo satisfatérias. Boa parte delas sdo decisdes de projeto

que atacam problemas especificos e muitas delas ndo guardam o histérico
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corretamente. Além disso, todas carecem de rigor formal. Por isso resolvemos atacar

esse problema.

1.3 Objetivo

O trabalho objetiva fornecer uma solug¢do completa, eficaz e formal para guardar
o histérico de dimensdes dos esquemas em estrela. A tarefa consiste em manter o
histérico de valores de atributos dimensionais de forma correta, concisa, simples e
geral. Nossa solugdo ndo altera o esquema em estrela tradicional para que suas
principais caracteristicas se mantenham intactas. Ela permite que os histéricos de
quaisquer atributos (ou conjuntos de atributos) de quaisquer dimensdes sejam

guardados corretamente.

Acreditamos que a solu¢do para guardar qualquer informacdo histérica passa
pela teoria dos bancos de dados temporais. Por isso fomos buscar nessa teoria os
conceitos e técnicas que poderiam ser-nos tteis, adaptando-os para nosso problema
especifico. Essa adaptagdo é cercada de algumas restri¢des, impostas pela natureza do
ambiente de DWing que difere substancialmente do ambiente operacional para o qual

0s BD’s temporais ainda sdo desenvolvidos.

Nao restringimos nosso objetivo a desenvolver uma solu¢do apenas no nivel de
infraestrutura, como as outras propostas de outros autores fizeram. Nosso objetivo é
também fornecer uma interface para manipulacdo da estrutura que propomos (o MET*
- Meta-esquema Temporal em Estrela). Porém, além de uma interface grafica que esta
sendo construida, definimos uma linguagem de consulta (MET*SQL). Essa necessidade
surgiu na medida em que a estrutura proposta possibilitou a execugdo de novas
operacgOes analiticas, diferentes daquelas executadas sobre esquemas em estrela

tradicionais.

Preocupamo-nos também em evitar ambigiiidades. Por isso optamos por
formalizar nossa proposta. A formalizacdo abrange deste a estrutura logica até a
linguagem de consulta para sua manipulagdo. Com isso, nossa solugdo pode ser

chamada de modelo. Todavia, preferimos continuar chamando-a de esquema ja que ela
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é uma extensdo dos esquemas em estrela e este termo j4 estd consagrado na literatura

de DWing.

1.4 Relevancia

Acreditamos que a relevancia do nosso trabalho serd melhor entendida a
medida que o leitor analisar os varios exemplos de situac¢des especificas e tipicas da

analise gerencial que discutimos ao longo do trabalho.

Vale salientar que o problema das dimensdes que mudam com tempo foi
discutido inicialmente por Ralph Kimball em [Kimball 98] e em alguns artigos técnicos
de revistas especializadas [Kimball 98b]. Aparentemente ele foi o primeiro autor a

detectar tal problema em projetos de DWing.

Ao longo de nossos trabalhos, porém, pudemos comprovar a importancia do
tema através de discussdes que surgiram na lista de discussdo por e-mail

dwlist@datawarehousing.com. Esta lista é composta por pessoas de vdrias partes do

mundo ligadas a projetos ou pesquisas em DWing. Um dos integrantes é o préprio
Ralph Kimball. Nos anos de 1998, 1999 e inicio de 2000 surgiram varias discussoes
sobre o assunto. Boa parte delas foi iniciada por projetistas que estavam enfrentando
problemas em atender certas exigéncias dos usudrios de seu ambiente. Essas exigéncias
tinham a ver justamente com o histérico de atributos dimensionais. Nessas discussoes
pudemos avaliar o qudo este tema é importante e o que estd sendo feito pelo mundo

afora para soluciona-lo.

O mais intrigante é que nenhuma das solugdes apresentadas na lista pelo menos
cita o termo bancos de dados temporais. Muitas delas sdo apenas variagdes das
propostas de Kimball. Outras, inconscientemente, passam perto da teoria do bancos de
dados temporais. Porém, nenhuma delas efetivamente utiliza os conceitos dessa

tecnologia para resolver o problema do histérico de dimensdes.

Quando chegavamos a fase final do trabalho, encontramos um artigo académico
sobre o assunto [Bliujute et al 98]. Ele veio reforcar ainda mais a relevancia de nosso

trabalho, até porque a forma como ele ataca o problema ja tem um pouco a ver com
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BD’s temporais. No entanto, a solu¢do proposta deixa muitos pontos em aberto que

podem levar a problemas em projetos de esquemas em estrela.

1.5 Organizacao

O restante do nosso trabalho estd estruturado da seguinte forma:

No Capitulo 2 discutimos brevemente a evolucdo dos sistemas de apoio
a decisdo. Em seguida nos aprofundamos nos termos OLAP e Data
Warehousing apresentando defini¢des, caracteristicas e operagoes

efetuadas nesses ambientes;

No Capitulo 3 detalhamos o esquema em estrela, sua estrutura tipica,
algumas variagdes dela e as principais operacdes realizadas sobre este
esquema. Por fim apresentamos o problema do histérico de dimensodes

através de exemplos;

O Capitulo 4 contém as principais propostas de alguns autores para
resolver o problema. Discutimos também os pontos fracos dessas

solugoes;

No Capitulo 5 apresentamos nossa solucdo: o MET*(Meta-esquema
Temporal em Estrela). Iniciamos este capitulo discutindo os principais
conceitos dos bancos de dados temporais. Em seguida apresentamos o
MET* informalmente. Logo depois formalizamos a estrutura e a dlgebra
do MET* e por tdltimo apresentamos o MET*SQL (uma extensdo do SQL
92 baseada na 4lgebra proposta) que permitird a manipulagdo de dados

histéricos no esquema;

O Capitulo 6 relata a implementagdo do MET* no SGBD Oracle8 Versao
8.0.4. Esta implementacdo utilizou-se da tecnologia objeto-relacional.
Aproveitamos para discutir alguns pontos da implementacdo desta
tecnologia neste SGBD e quais as suas limita¢des para implementacdo de

data warehouses.
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* O Capitulo 7 apresenta nossas conclusdes e os caminhos que

pretendemos seguir no futuro para dar prosseguimento a este trabalho.



Capitulo 2

Sistemas de Informacao, OLAP e Data
Warehousing

2.1 Introducao

Como em qualquer atividade humana, o planejamento empresarial consiste
primeiramente em se entender fatos presentes e passados, entendimento este que
depende de informacgdes sobre tais fatos, sejam elas “boas ou mds” [Souza 99]. As
informagdes necessdrias para um bom planejamento diferem em sua esséncia das
informagdes necessdrias a automacdo de processos produtivos. Aquelas sdo
sumariadas, histdricas, analiticas, agregadas e orientadas a assuntos, enquanto que
estas sdo detalhadas, atualizadas e orientadas a aplica¢des [Inmon 97]. Desta forma,
também os Sistemas de Informagdo (SI's) que as manipulam sdo essencialmente

diferentes.

As diferengas expostas acima foram um dos principais fatores para que
houvesse evolucdo dos SI’s. Partindo dos Sistemas de Automacdo (conhecidos como
EDP’s : Electronic Data Processing) do nivel operacional (execugdo) os SI’s atingiram o
nivel tatico (controle) com a implantagdo dos MIS’s (Management Information Systems) e
posteriormente chegaram ao nivel estratégico (geréncia) com o desenvolvimento dos
EIS’s (Executive Information Systems) e dos DSS’s (Decision Support Systems). Em cada
nivel, mudou substancialmente o foco e a organizagdio das informagdes
disponibilizadas ao usuadrio final, além das técnicas e da infra-estrutura para cada tipo

de SI.

Na préxima se¢do discutiremos rapidamente a evolugdo bem como as principais

caracteristicas de cada tipo de SI. No restante do capitulo enfocaremos um tipo de
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processamento especifico para EIS e DSS, processamento OLAP, e as técnicas e infra-

estrutura por trds dessa tecnologia, consubstanciadas no Data Warehousing.

2.2 Evoluc¢ao e Contextualizacao dos SI’s

A evolucdo dos SI's estd, obviamente, intimamente ligada a evolucdo das
tecnologias de processamento, armazenamento e transmissdo de dados. Entretanto
essa relacdo ndo fecha um circulo em si mesma. O objetivo final dos SI's é “melhorar o
desempenho de funciondrios das empresas através da aplicacdo de tecnologia de
informagdes” [Sprague&Watson 91], ou seja, “tornar disponiveis informagdes corretas,
precisas, atualizadas e concisas, na apresentacdo adequada e no momento ideal”
[Souza 99]. Portanto, a evolugdo do SI's deve-se verdadeiramente as crescentes e
diferenciadas necessidades de informagdo para melhor desempenho dos funcionarios
que dependem desses sistemas, necessidades estas que variam enormemente de acordo

com a fung¢do do funciondrio dentro da organizagao.

Os SI's passaram por trés estdgios evolutivos distintos. Na seqiiéncia,
resumimos os principais aspectos de cada estagio, que sejam conhecidos, de antemao,

como Era da Automacao, Era do Controle e Era da Produtividade [Souza 99].

No primeiro estagio, chamado de Era da Automagdo, os SI’s tinham por
principal objetivo a automacdo de tarefas rotineiras e de baixa complexidade como
célculos, totalizagdes, comparagdes, geragdo de relatdrios, etc. Seu foco estava no
armazenamento, processamento e fluxo de dados do nivel operacional [Souza 99]

[Sprague&Watson 91].

Esses sistemas, classificados como EDP (Electronic Data Processing) inicialmente
consistiam de programas escritos em linguagem de alto nivel, geralmente COBOL, que
manipulavam arquivos mestres armazenados em fita magnética. Mais tarde, com o
advento do armazenamento em disco, como forma de resolver os sufocantes problemas
do armazenamento em fita magnética [Inmon 97], surgiram novas técnicas de
armazenamento e recuperacdo de dados. Citamos aqui, os sistemas de arquivos, que
usavam as técnicas de armazenamento seqiiencial e recuperagdo indexada; os Bancos
de Dados Hierarquicos, como o IMS (Information Management System) da IBM; e por

fim, os Bancos de Dados em Rede, que seguiam o modelo em rede formulado pelo
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CODASYL (Comittee on Development of Applied Symbolic Languages) na década de 70. O

principal modo de processamento desses sistemas era batch.

Em meados da década de 70, surgiu o processamento on-line. Ao contrario dos
sistemas batch, os sistemas on-line refletem imediatamente no BD qualquer
processamento feito sobre os dados, provendo também um “tempo de resposta
imediato” ao usudrio. Neste estdgio surgiram os primeiros SGBD’s (Sistemas
Gerenciadores de Bancos de Dados) relacionais que implementavam o Modelo
Relacional de Codd e utilizavam o conceito de transacdes serializaveis' para o
processamento de informagdes [Korth&Silberschatz 95]. O conceito de Banco de Dados
surge como “uma unica fonte de dados para todo o processamento” [Inmon 97],
tornando possivel separar os detalhes tecnoldgicos e fisicos do processamento e
armazenamento dos dados, das regras de negécio. Os dados agora sdo visualizados
sob diferentes niveis (nivel fisico, nivel conceitual e nivel de visdes) pelos diversos

tipos de usudrios de SI's [Korth&Silberschatz 95] .

No segundo estagio, conhecido como Era do Controle, surgiram os primeiros
sistemas voltados para geréncia : os MIS’s (Management Information Systems, em

portugués, Sistemas de Informacgdes Gerenciais).

Inicialmente, o MIS objetivou integrar grupos de SI’s para prover informacoes
no nivel corporativo, abrangendo todos os niveis decisérios da organizagdo
[Sprague&Watson 91]. Este novo enfoque gerencial provocou uma grande mudanga na
forma como os dados eram vistos pela organizacdo. A informdtica evoluiu de sua
fungdo de automacdo (execugdo) para se tornar uma ferramenta de planejamento e
controle, uma nova maneira de medir, avaliar, analisar e controlar caminhos a serem

seguidos para o alcance de metas e objetivos.

O desenvolvimento desses sistemas baseava-se na arquitetura de
desenvolvimento espontaneo [Inmon 97] cujo nicleo eram os programas extratores
[Inmon 97]. Tais programas selecionavam dados de arquivos ou bancos de dados de

acordo com algum critério de selegdo e os transportavam para outros arquivos ou

! Unidades atdmicas que agrupam conjuntos de operagdes sobre dados e que obedecem
as propriedades ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade).
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bancos de dados, formando assim bases de dados mais préximas dos aspectos

gerenciais particulares de cada ramo do negdcio.

A arquitetura de desenvolvimento espontineo tinha como paradigma
simplesmente “deixar acontecer”. Tal falta de controle sobre a constru¢do de novas
bases levou a explosdo de programas extratores dentro das organizagdes. [Inmon 97]
afirma que era comum uma grande empresa fazer até 45 mil extragOes didrias. Sem
controle, varios problemas comecaram a surgir decorrentes desta arquitetura. Dentre
eles 0 mais grave para a geréncia foi certamente a “falta de credibilidade dos dados”
[Inmon 97]. Eram comuns relatdrios diferentes sobre o mesmo assunto apresentarem
dados discrepantes, o que, ao invés de apoiar decisdes, as atrapalhava. Alguns outros
problemas apresentados na literatura [Inmon 97] [Souza 99] limitaram o papel do MIS.
Entre outros, citamos : o tipo de processamento utilizado, o transacional cldssico, que
limitava a tarefa de andlise gerencial por ndo possibilitar uma visdo realmente
administrativa/gerencial dos dados; e a limitagdo das tecnologias da época (inicio dos

anos 80), como interfaces, arquiteturas de hardware, etc.

Pelos fatores citados acima, o papel dos MIS’s limitou-se a orientar decisdes
operacionais e mais tarde decisdes taticas, o objetivo de fornecer subsidios para decisdo
gerencial no nivel corporativo nao foi atingido, até porque esta ndo é uma tarefa trivial

[Souza 99].

Em suma, as informagdes fornecidas pelos MIS’s restringiram-se a relatérios
gerenciais pré-definidos (totaliza¢des, comparagdes, percentuais, etc.) disponibilizados
em niveis de departamentos e setores (MIS para marketing, MIS para producao, etc.)
[Souza 99] [Sprague&Watson 91]. Seu foco centrou-se nas informagdes direcionadas a

gerentes no nivel tatico.

A continuacdo do ciclo evolutivo dos SI's se deu com o surgimento de novos
sistemas denominados EIS (Executive Information Systems, em portugués, Sistemas de
Informacgoes Executivas) e mais tarde dos DSS (Decision Suport Systems, em portugués,
Sistemas de Apoio a Decisdo). Como os préprios nomes dizem, esses sistemas
destinam-se ao nivel executivo, corporativo, estratégico das empresas. Estamos na Era

da Produtividade [Souza 99].
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O suporte tecnolégico necessario a estes sistemas enfim foi consolidado.
Interfaces gréficas, arquitetura cliente-servidor, PC’s com grande capacidade de
processamento, redes de telecomunicagdes e corporativas integradas, etc.
impulsionaram seu desenvolvimento e sua implantagdo. Agora o usudrio tomador de
decisdo (do inglés: decision maker) consegue ter acesso a informagdo de sua estagdo de

trabalho na sua prépria mesa.

Segundo [Kelly 95], “o principal objetivo do EIS é suportar o aprendizado
gerencial sobre a organizac¢do ... e sua interagdo com o ambiente externo”. O EIS
permite ao usudrio executivo localizar problemas e determinar tendéncias relacionadas
aos vérios aspectos do negécio [Inmon 97], aspectos que vdo desde desempenho em
mercados até produtividade de funciondrios [Kelly 95]. O foco do EIS estd sobre as
decisdes estratégicas da alta-geréncia. Os executivos deste nivel possuem visdes
diferentes dos dados, é a visdo corporativa, que em nada se assemelha a visdo
operacional. A alta-geréncia interessam dados resumidos, agregados sob diversos
aspectos, orientados a assuntos e histéricos. O acesso aos dados deve ser rapido, direto,

facil, intuitivo e sob a perspectiva dos negdcios, jd que o usudrio do EIS ndo é um expert

em Ciéncia da Computacao.

N

Para oferecer o ferramental necessario a alta geréncia, os EIS’s precisam de
dados organizados numa forma essencialmente diferente dos dados operacionais dos
EDP’s. Como citado no paradgrafo anterior, os dados necessdrios a andlise devem ser
agregados, histéricos, resumidos e orientados a assunto. Portanto, a organizacdo légica
e fisica da informacdo necessdria ao processamento de EIS (ou seja, de andlise) difere
sobremaneira daquela fornecida pelos EDP’s do nivel operacional. Ela precisa refletir a

visdo empresarial da alta geréncia, precisa refletir seus modelos mentais [Kelly 95].

As tradicionais técnicas de modelagem de dados (Entidade-Relacionamento,
Orientac¢do a Objetos) mostraram-se ineficientes para construgdo de repositérios para o
processamento de EIS [Kimball 98] [Thomsen 97] [Codd 93] . Essas técnicas ndo
ofereciam os recursos necessarios a visualizagdo dos dados agregados sob diferentes
aspectos do negécio. Uma nova técnica conhecida como Modelagem Multidimensional
(MM) [Kenan 95] [Thomsen 97] [Kimball 97] foi proposta para a modelagem de

repositorios EIS.
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Na MM, os dados operacionais sdo visualizados sob diversos angulos
administrativos, refletindo os modelos mentais da alta-geréncia. Esses angulos
administrativos sdo chamados dimensdes do negdcio (ex. produto, loja, promogdo,
regido, etc.). Referentes a cada dimensdo existem fatos comerciais relevantes a
geréncia (ex. vendas, compras, etc). Fatos sdo valores quantitativos sobre o
desempenho comercial de um grupo de dimensdes. Assim, por exemplo, podemos

visualizar o fato vendas por loja, por produto e por regiao.

Para melhor compreender o descrito acima, observe a Figura 2.1. Esta estrutura
¢ um cubo tridimensional com as dimensdes: produto, regido e tempo. Note que cada
face representa uma dimensdo. O cubo em si é preenchido com valores quantitativos
que representam o numero de unidades vendidas de determinado produto, durante
um determinado tempo numa determinada loja. Esta estrutura é conhecida como cubo
multidimensional [Kenan 95] [Thomsen 97]. No nosso exemplo, representamos apenas
trés dimensdes pela nossa capacidade de visualizagdo espacial limitar-se a esse

nuamero. Todavia, é possivel estruturas com N dimensdes.
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Figura 2.1 - Cubo multidimensional com trés dimensoes.
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O tipo de processamento aplicado sobre estruturas dimensionais difere
substancialmente daquele utilizado por aplicacdes do nivel operacional2. Surge o
processamento analitico denominado OLAP (On-line Analytical Processing) [Codd 93]
[OLAP Council 95] [OLAP Council 97] [Pendse 98] [Thomsen 97], com a necessaria
flexibilidade esperada pelos usudrios de EIS. O processamento OLAP tornou-se entdo a

alma do EIS. A préxima segdo deste capitulo é dedicada a OLAP.

No mundo dos sistemas ditos gerenciais encontrados mais uma sigla: DSS
(Decision Support Systems). Ela tem sido freqiientemente usada como sinénimo de EIS e
até mesmo de MIS por alguns autores e por diversos fabricantes de software, devido
talvez ao impacto causado pela sua nomenclatura, Apoio a Decisdo, que torna o

marketing dos fabricantes mais apelativo.

Alguns autores consideram os DSS’s como uma evolugdo dos MIS’s [Inmon 97],
outros como um sindnimo de EIS e OLAP [Power 99] [POE et al 98] e outros ainda os
associam com Data Mining [Souza 99]. Nao hd um consenso sobre o uso desse termo
para caracterizar uma gama de sistemas voltados para uma atividade especifica e bem
definida. Uma melhor e mais detalhada discussdo sobre esse tema pode ser encontrada
em [Souza 99]. Concordamos com esse autor quando afirma que os DSS’s ndo sdo uma
evolugdo dos MIS’s por diversos fatores, sendo os mais importantes deles o tipo de
processamento envolvido (OLTP no MIS e OLSP [Souza 99] no DSS), a modelagem (E-
R versus Dimensional) e a forma de armazenamento dos dados. Concordamos também
no fato de que os DSS envolvem a aplicagdo de heuristicas para reconhecimento de
padroes e descoberta de tendéncias, e que o processamento usado nos DSS’s difere em
alguns pontos do processamento OLAP. Porém, fica claro também nesta referéncia que

os EIS’s e os DSS’s sdo muito préximos em algumas de suas caracteristicas.

2 O Processamento Transacional Cldssico utilizando por grande parte das aplicagdes do
nivel operacional através dos SGBD’s Relacionais é chamado de On-Line Transaction Processing
(OLTP).
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2.3 On-Line Analytical Processing (OLAP)

O mercado atual estd cada vez mais competitivo, o que obriga organizagdes a se
tornarem cada vez mais ageis no ambito do seu planejamento estratégico. Essa
agilidade, por sua vez, depende cada vez mais da sofisticagdo e rapidez dos Sistemas
de Informacdo e da capacidade de se analisar e sintetizar informagdes a partir deles

[Codd 93].

Tal necessidade crescente por informagdes tteis a andlise impulsionou -
juntamente com o desenvolvimento de interfaces graficas cada vez mais intuitivas, o
surgimento de novas arquiteturas como a cliente-servidor, o aumento da capacidade
de processamento dos micro-computadores, etc.- a utilizagdo de dados operacionais
por parte de analistas de alto nivel. Através de ferramentas como planilhas eletronicas,
os dados armazenados nos sistemas operacionais® passaram a ser usados como base
para andlise [Thomsen 97]. Entretanto, a atividade de anélise necessitava de melhores
ferramentas, capazes de efetuar cdlculos mais complexos, de fornecer a visdo
corporativa dos dados sob diferentes angulos, com interfaces mais amigéveis e capazes

de efetuar operacdes especificas da analise.

2.3.1 Definicao

O termo OLAP foi inicialmente proposto por Codd em [Codd 93] e vem sendo
utilizado para caracterizar uma nova gama de aplicagdes voltadas para anélise. Essas
aplicagdes executam o processamento OLAP cujo objetivo é prover ao usudrio a
visualizacdo dos dados sob diferentes angulos gerenciais e comportar todas as
necessidades da atividade de andlise [Souza 99]. Ferramentas OLAP possuem
capacidades analiticas para visualizar os dados sob diferentes angulos de forma facil e

répida [Alalouf 97].

3 O termo Sistemas Operacionais (Operational Systems) é muito utilizado na literatura
para caracterizar os sistemas de automacgédo do nivel operacional, os EDP’s, porém nao deve ser
confundido com o mesmo utilizado para caracterizar a camada de software bdsico utilizada
para geréncia de recursos de hardware e software nos computadores. Esta confusdo deve-se a
tradugdo dos dois termos em inglés : Operational Systems e Operating Systems, recairem no
mesmo termo em portugués: Sistemas Operacionais.
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Segundo [Thonsem 97], “OLAP é o processo de criar e gerenciar dados
corporativos multidimensionais para visualizacdo e andlise do usudrio que deseja
enxergar o que realmente os dados dizem”. OLAP conduz analistas, gerentes e
executivos a “descobrirem conhecimentos” nos dados através de acesso rdpido,
interativo e consistente a uma variedade de visdes possiveis da informagdo [OLAP

Council 97].

Note-se a referéncia a termos como “diferentes angulos”, “dados
multidimensionais” e “variedade de visdes possiveis”. Todos eles referem-se a analise
multidimensional, que é o coracdo do OLAP. Esses diferentes angulos representam os
diferentes ramos, dreas, aspectos ou componentes do negdécio: as dimensdes do negécio
(produto, loja, fornecedor, promogdo, etc.). Referentes as dimensdes existem fatos
quantificdveis sobre o desempenho dessas em atividades do negdécio (fato vendas, fato
compras, etc.). Dados esses conceitos que refletem os dois pontos importantes na
andlise multidimensional, trazemo-los para o mundo dos SI's. Os atributos dos dados
operacionais podem ser classificados no processamento OLAP, segundo sua natureza,

em:

* Atributos de Fatos : atributos quantitativos sobre o desempenho do
negocio em determinado(s) ramo(s). Exemplo : sobre o fato vendas, a

quantidade vendida, o preco da unidade, a margem de lucro, etc;

* Atributos de Dimensdo : atributos qualitativos que caracterizam os
ramos do negocio envolvidos na medida de desempenho de
determinado fato. Exemplo : sobre a dimensdo produto, descrigdo,

embalagem, preco, etc.;

Os conceitos de fatos e dimensdes permeiam todo o universo da andlise
multidimensional. Esses dois conceitos sdo suficientes para prover a visdo gerencial
dos dados. As dimensdes, como representantes de 4reas, aspectos, ramos ou
componentes do negbcio provém a visdo dos dados que realmente importa aos
tomadores de decisdo. Os fatos, por sua vez, expressam a medida de desempenho dos
componentes das dimensdes. Sdo os fatores quantitativos que permitem a introspeccao

nos dados para descoberta de tendéncias e reconhecimento de padrdes.
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Voltando a Figura 2.1, podemos enxergar melhor o discutido acima. Note-se que
cada dimensdo diz respeito a determinado setor especifico da empresa. A geréncia
regional expressa pela dimensao loja, a geréncia de produto expressa pela dimensdo
produto e a geréncia financeira expressa pela dimensdo tempo. Cada geréncia pode
isolar facilmente os fatos de seu interesse no cubo. Por exemplo, para a geréncia
regional sdo de interesse as vendas da cidade de Monteiro. Esses valores podem ser

recuperados “fatiando” um “pedaco” especifico do cubo, como mostra a Figura 2.2.
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Figura 2.2 - Corte do cubo multidimensional para a Geréncia Regional.

2.3.2 Requisitos para Aplicacoes OLAP

Seguindo a tendéncia das doze regras definidas para BD’s Relacionais (BDR) em
1985, E. F. Codd definiu em 1993 outras doze regras para avaliagdo de sistemas OLAP.
Estas regras podem ser encontradas em [Codd 93]. Entretanto, ao contrario das regras
para BDR, as novas regras definidas por Codd nao atingiram o sucesso esperado.
Kimball afirma em [Kimball 98] que “os doze critérios OLAP sdo muito vagos para
serem usados como diretrizes de avaliacdo de um sistema... A filosofia OLAP necessita
de critérios mais especificos”. Segundo [Pendse 98], “as regras de Codd tornaram-se
indesejaveis para detectar a ‘obediéncia” OLAP”. Segundo também [Thomsen 97], “a
credibilidade do artigo foi manchada quando se descobriu que fora patrocinado por
uma companhia particular, Arbor Software, *..." e propds mostrar que apenas o produto

da Arbor Software satisfazia uma porcentagem significativa das Doze Regras de
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Codd.” Mais tarde, em 1995, outras 6 regras foram acrescentas as 12 perfazendo um

total de 18 regras.

Abaixo, compilamos alguns requisitos para sistemas OLAP de algumas fontes
diferentes (inclusive das regras de Codd) que, por aparecerem freqiientemente na
literatura [MicroStrategy 95] [Thomsen 97] [Pendse 98] [Alalouf 97] [OLAP Council 97]

[Codd 93] [Souza 99] [Next Action 98], consideramos os mais importantes.

» Sistemas OLAP devem fornecer Visdo Multidimensional dos Dados:
este é um consenso sobre uma caracteristica desejavel das aplicagdes

OLAP. Afinal, andlise multidimensional é a base para OLAP;

* O acesso aos dados deve ser rapido: este é outro consenso sobre o tema.
O tempo de resposta de aplicagbes OLAP deve ser da ordem de
segundos ou poucos minutos, isso porque geralmente um usudrio final
considera que um processo falhou depois de 30 segundos de espera.
Outro fator de influéncia é a forma pela qual se d4 a atividade de
andlise: o conjunto resposta de uma consulta geralmente condiciona a
formulagdo de uma nova questdo que resulta numa outra consulta. Este
processo é executado seqiiencialmente pelo analista. Se o tempo de

resposta é lento, esta seqiiéncia é quebrada trazendo prejuizos para a

anélise.

* Sistemas OLAP devem suportar andlises complexas: Totalizagdes,
comparagdes e agrupamentos ndo sdo as Unicas operagdes de andlise.
Algumas operagdes envolvem célculos mais complexos. Um sistema
OLAP deve suportar bem consultas e cédlculos ad-hoc sobre grandes
quantidades de dados. Algumas dessas consultas incluem andlise de
séries temporais, alertas de excegdes, célculos estatisticos e de ranking,
andlise histdrica, etc. Muitas técnicas sdo utilizadas para melhorar o
desempenho de consultas complexas sobre grandes conjuntos de dados,

incluindo a pré-computacdo de agregados [Kimball 98].
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z

Acesso aos dados facil e intuitivo: para isso é necessdrio o uso
interfaces gréficas. E comum o uso de software de planilhas, de graficos

(de véarios tipos) e geradores de relatérios interativos.

2

Suporte Temporal: o tempo é um componente integral de qualquer
tarefa de andlise. O tempo é uma dimensdo intrinseca a qualquer
negocio. Portanto, uma aplicacdo OLAP deve fornecer suporte a anélise

temporal.

Suporte a grandes conjuntos de dados: aplicagdes OLAP devem
suportar consultas e calculos ad-hoc sobre grandes conjuntos de dados
sem prejudicar a performance. Freqiientemente repositérios para OLAP
armazenam dados no menor nivel de granularidade* possivel, ou seja,
dados atomicos. Desta forma é comum encontrarmos repositérios de

tamanho da ordem de terabytes.

Sistemas OLAP devem ser flexiveis: Segundo [Thomsen 97], sistemas
OLAP devem ser flexiveis sob diversas 6ticas : visdo flexivel dos dados,
andlise flexivel, defini¢oes flexiveis e interfaces flexiveis. Destacamos um
ponto importante na flexibilidade : defini¢des flexiveis. Isto se refere ao
sistema aceitar mudancas no modelo légico do repositério OLAP sem
grandes alteragdes em sua estrutura fisica. Mais claramente, deve-se
permitir a adi¢do, remogdo, alteracdo de dimensdes sem grande impacto
na estrutura dimensional. Um cubo dimensional, por exemplo, precisa

ser totalmente reestruturado na adi¢do de uma dimenséo.

Suporte Multi-usuario: E comum em ambientes de anélise, que dezenas,
centenas e até milhares de usudrios estejam usando simultaneamente um
sistema OLAP, através de LAN’s ou mesmo WAN's. Deve-se prover a
seguranga, confiabilidade e robustez necessdrias a um ambiente como
este. Além disso, na atividade de andlise hd muita cooperacdo entre
usudrios, portanto, cooperacdo 4 mais uma caracteristica desejavel de

um sistema OLAP.
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Como afirmando anteriormente, os requisitos citados acima ndo sdo um guia
completo para avaliacio de uma aplicagio OLAP. Eles foram os comumente
encontrados na literatura pesquisada. Ndo hd um consenso sobre todas as
caracteristicas desejdveis para sistemas OLAP. Até mesmo as dezoito regras de Codd

sdo alvos de criticas e controvérsias.

2.3.3 Modelos para Repositérios OLAP

Estd claro até este ponto que as necessidades ditas gerenciais diferem muito das
necessidades ditas operacionais. Os sistemas operacionais geralmente se baseiam em
processamento transacional cldssico, onde um grande numero de transagbes é
executado num pequeno intervalo de tempo, com alto grau de concorréncia. As
atividades dos sistemas operacionais tendem a acontecer numa taxa relativamente
constante. Os dados sdo detalhados, as atualiza¢des sdo tdo freqiientes quanto as
leituras, os bancos de dados refletem o estado atual da informacdo, as consultas
geralmente ocorrem sobre um pequeno conjunto de dados e sdo conhecidas de
antemdo [Thomsen 97] e a estrutura dos dados é fixa enquanto que o contetido é
varidvel. O foco dos sistemas operacionais estd no armazenamento, na confiabilidade,
na performance e na disponibilidade dos dados. Eles mantém a empresa funcionando

[Kimball 98].

No outro extremo, os sistemas projetados para andlise procuram facilitar
consultas e navegagdo na estrutura dimensional e assim prover informagdo realmente
gerencial. Os dados para aplicagdes OLAP sdo resumidos, histéricos e baseados em
assuntos. As consultas OLAP geralmente ad-hoc e acessam grandes conjuntos de dados.
Nao hé atualizagdes como as que executamos no nivel operacional, essas geralmente
sdo feitas em batch e por causa disso ndo hd controle de concorréncia. Os dados ndo
necessariamente seguem os principios da normalizacdo [Korth&Silberschatz 95] ja que
o foco do OLAP estd na recuperagdo e visualizagdo e ndo no armazenamento. A

estrutura juntamente com o contetido é flexivel.

4 A granularidade expressa o nivel de detalhe em que os dados sdo armazenados nos
repositérios OLAP.
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Pelas diferencas discutidas acima, a modelagem para repositéorios OLAP
distancia-se sobremaneira das técnicas usadas para BD’s operacionais. Como exposto
na Se¢do 2.2, a técnica utilizada para construgao de repositérios OLAP é a modelagem

multidimensional [Chuck et al 98] [Kimball 98].

Existem duas grandes vertentes para modelagem multidimensional : MOLAP e

ROLAP, as quais descrevemos nas subsecoes seguintes.

2.3.3.1 MOLAP (Multidimensional OLAP)

Também chamada de MDOLAP (Multi Dimensional OLAP) [MicroStrategy 95] e
MDDB (MultiDimensional Database), a abordagem MOLAP baseia-se nos Bancos de
Dados Multidimensionais [Kenan 95]. A estrutura por trds dessa abordagem é o cubo
multidimensional® (ou Multidimensional Array, em portugués, Vetor Multidimensional)
como o da Figura 2.1. Esses cubos geralmente sdo implementados sob a forma de
matrizes esparsast. Esquemas especiais de compressdo e indexac¢do sdo usados para

contornar os problemas dos espagos vazios.

Em um cubo multidimensional, cada aresta representa uma dimensdo do
negocio. Cada linha ou cada coluna de cada aresta representa um elemento de uma
dimensdo (ex. CGD, Monteiro, etc. para a dimensdo Loja e Uno, Palio e Fiesta para a
dimensdo Produto). As células do cubo sdo preenchidas com valores quantitativos que

sdo as medidas ou fatos do negdcio.

Por uma questdo de simplicidade, geralmente os exemplos de cubos
multidimensionais restringem-se a trés dimensdes. Entretanto, em sistemas reais,
podem haver N dimensdes. A Figura 2.3 mostra visualmente a inclusdo de uma nova
dimensdo no cubo da Figura 2.1. Para facilitar essa visualizagdo, a dimensdo tempo foi
transferida para fora da estrutura quadridimensional e a dimensdo Promogdo foi

incluida em seu lugar. Agora temos um cubo com quatro dimensdes.

5 Alids, um abuso de linguagem, porque matematicamente um cubo tem trés, e apenas
trés dimensoes.

6 Matrizes com muitos espagos vazios em suas células. Espacos vazios ocorrem pela
“auséncia de valores que atendam ao critério de interse¢do entre dimensdes, por exemplo, em
um sistema de vendas nem todo produto é vendido em todos os departamentos ou durante
todo um periodo de tempo.” [Souza 99].
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Solugdes baseadas em cubos multidimensionais sdo proprietdrias. As
tecnologias empregadas para processamento e armazenamento dependem dos
fabricantes, muitas vezes sendo incompativeis entre si. Alguns lideres de mercado sdo
Arbor Software com o Essbase, Kenan Technologies com o Acumate Enterprise,

Oracle/IRI com o Express e D&B/Pilot Software com o LightShip [Firestone 97].

Dimensdo  Prom. 1 Dimensio  Prom. 1 Dimensdo  Prom. 1
Promogdo Prom.2 Promogdo Prom. 2 y Promogio Prom. 2/
Prom. 3,/ ( Prom! 3,57 " Bromis)/
Uno Uno Uno
Palio | Palio b Palio
Dimensao pocin / A Picsta Gn ) Ficsta /I
Froc | / (AULC | 1 ¢ J IC 0 4 /
Gol A4 Gol | 4 Gol /| /
Corsa 4 Corsa Corsa
< 12} < o2}
g 8Eg ¢ gy EE ¢ 5828 ¢
Ol - 9@ &7 ¢ D& AT =
=] =} [=]
ensa = )1Imensac = >NSAC =
Margo 99 Abril 99 Maio 99
.
»

Figura 2.3 - Cubo quadridimensional.

2.3.3.2 ROLAP (Relational OLAP)

Para enfrentar as tentadoras facilidades oferecidas pelos BD’s
Multidimensionais, a “industria relacional” logo propds sua alternativa. O ROLAP
[Alalouf 97] [Chuck et al 98] [Kimball 98] [Kimball et al 98] [Microstrategy 95] [Next
Action 98] [POE et al 98] [Souza 99] utiliza-se de tabelas relacionais para simular o

cubo multidimensional.

O esquema proposto concentra numa tabela as medidas ou fatos do negécio.
Esta tabela é conhecida como tabela de fatos (do inglés : fact table). Os componentes das
dimensdes sdo armazenados em outras tabelas, chamadas tabelas de dimensio (do
inglés: dimension tables). As tabelas de dimensdo compdem com a tabela de fatos um
relacionamento de chave estrangeira 1-N (um para N). Uma tabela de fatos esté ligada
a varias tabelas de dimensdo, formando uma estrutura semelhante a uma estrela, fato

esse que lhe deu o nome de Esquema em Estrela (do inglés Star Schema) [Red Brick 95].
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A Figura 2.4 ilustra a organizagdo bdasica de um esquema em estrela. Uma tabela
central, a tabela de fatos, “rodeada” de tabelas secunddrias, as tabelas de dimensao,
uma para cada dimensdo. Note-se neste esquema o uso das chaves estrangeiras das
dimensdes para compor a chave primdria da tabela de fatos. Um fato numa tabela de
fatos pode ser representado por diferentes medidas através de varios “atributos de
fatos” (ex. unidades vendidas, valor em Real, etc.). As tabelas de dimensdos contém
atributos qualitativos que guardam caracteristicas que descrevem cada componente da
dimensdo sob a perspectiva do negdcio, ou seja, nas dimensdes sdo armazenadas as
caracteristicas importantes para cada ramo do negécio (ex. para a dimensao produto :

modelo, marca, embalagem, depto, etc.).

O proximo capitulo serd dedicado inteiramente ao aprofundamento dos

esquemas em estrela.

Dimensao 1

#Dimensdol

Dimensio 2

#Dimensdo2 ‘

- Atributo de - Atributo de
Descricdo 1 Descricéo 1
- Atributo de - Atributo de

Descrigédo 2 Descrigéo 2

Tabela de Fatos

#Dimensdol
#Dimensdo2
#Dimensdo3
#Dimensdo4

- Atributo 1 do Fato
- Atributo 2 do Fato

Dimensao 3

#Dimensdo3
- Atributo de

Descricdo 1
- Atributo de
Descrigao 2

- Atributo 3 do Fato

Dimensao 4

#Dimensdo4
- Atributo de

Descrigdo 1
- Atributo de
Descrigéo 2

Figura 2.4 - Esquema em estrela [Souza 99].

Outras abordagens menos conhecidas para modelagem multidimensional sdo o
HOLAP (Hybrid OLAP) [Alalouf 97], que junta caracteristicas dos dois mundos, e o
VTOLAP (Vertical OLAP), uma solugdo da Sybase IQ [Firestone 97].
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2.3.3.3 Comparativo entre MOLAP e ROLAP

Escolher uma das duas estruturas para implementar um sistema OLAP depende
da avaliagdo de varios parametros. Em [Firestone 97] vérios parametros sdo descritos
para avaliacdo de classes de produtos OLAP. Em [MicroStrategy 95] encontra-se um
estudo sobre as vantagens de se usar ROLAP em vez de MOLAP. Este artigo também

se propde a desfazer alguns “mitos” sobre as limitagdes da tecnologia ROLAP.

Entretanto, uma rdpida comparagdo entre as duas tecnologias mostra duas
diferencas fundamentais. A primeira delas é que solucdes baseadas em MOLAP sao
proprietdrias, ficando o usudrio restrito as alternativas oferecidas pelo fabricante,
enquanto que solucdes baseadas em ROLAP podem ser implementadas usando
SGBD’s relacionais, o que possibilita 0 uso de SQL padrdo. A segunda, enquanto que
ROLAP ¢é adequado para a manipulagdo de grandes quantidades de dados, produtos
MOLAP possuem essa capacidade limitada. A Tabela 2.1 resume mais algumas

diferencas entre as duas tecnologias.

Solugdes ROLAP sdo indicadas para sistemas que manipulam grandes
conjuntos de dados e necessitam de alta escalabilidade. Para isso o desempenho é um
pouco afetado. Isso, porém, é aceitavel. Ja solugdes baseadas em MOLAP manipulam

quantidades limitadas, mas possuem excelente performance.

Parametro MOLAP ROLAP
Volume de Dados Limitado. Admite grandes quantidades.
Flexibilidade estrutural Modifica¢des na estrutura | Tabelas sao alteradas sem

levam a reconstru¢do do | maiores problemas.
cubo e dos indices.

Desempenho das consultas |Répido, baseado em Geralmente mais lento que
indices. MOLAP.

Universo da consulta Limitado aos indices do | SQL permite ilimitadas
modelo. possibilidades de consultas.

Tecnologia Proprietdria. Independente de fabricante.

Padronizacao Em andamento. Relacional.

Tabela 2.1 - Principais pontos de divergéncia entre MOLAP e ROLAP [Souza 99].
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2.3.4 Operacoes OLAP

A maioria das consultas OLAP ¢é ad-hoc e algumas opera¢des dessas consultas
sobre as estruturas dimensionais sdo tipicas e merecem atencdo especial. Elas sdo

chamadas de opera¢des OLAP e sdo divididas em dois grandes grupos [Souza 99]:

* Andlise Prospectiva : consiste em analisar partindo de um conjunto de
dados chegar a conjuntos mais detalhados, menos detalhados ou outros

conjuntos de dados [Inmon 97] [Souza 99].
Operagoes :
0 Drill-Down : descer no nivel de detalhes de uma dimensao;

0 Roll-Up : contrério de Drill-Down, ou seja, caminhar para a visdo

de dados mais resumidos;

0 Drill-Across : significa caminhar a partir de uma dimensao para
outra dimensdo, combinando-as para mudar o enfoque da

anélise.

* Andlise Seletiva : objetiva selecionar pedagos do conjunto de dados para

andlise [Souza 99].
Operagdes:

0 Slice&Dice : Em portugués, cortar e fatiar, seleciona pedagos
transversais do cubo e em seguida aplica critérios de sele¢do

sobre este pedaco.

0 Pivoting : Rotagdo. Muda a orientagdo dimensional para um

relatorio.

Adiante, veremos alguns exemplos :
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Drill-Down :

E comum se falar que Drill-Down é executado em um conjunto hierdrquico de

atributos de dimensao, ou seja, numa hierarquia’ [Kenan 95]. Entretanto, concordamos

com [Kimball 98] que afirma que “Drill-Down em um data warehouse nada mais é que

adicionar cabecalhos de linha de tabelas de dimensdo” em relatérios. Adicionar um

cabecalho a um relatério significa adicionar detalhes. Vejamos o exemplo da Tabela 2.2.

Nesta tabela temos um relatério de unidades vendidas por loja para o més de maio,

segundo o cubo multidimensional da Figura 2.1. Estaremos fazendo Drill-Down se

adicionarmos o cabecalho Produto a Tabela 2.2. Esta tabela toma entdo a forma da

Tabela 2.3.

A operagdo de Roll-Up neste caso consistiria simplesmente em partir da Tabela

2.3 para chegar a Tabela 2.2. Ou seja, subir para um menor nivel de detalhe.

Més Loja Unidades Vendidas
Maio 99 CGD 205
Maio 99 Souza 101
Maio 99 Patos 136
Maio 99 JPA 205
Maio 99 Monteiro 91

Tabela 2.2 - Relatério de unidades vendidas no més de maio de 99 para o cubo dimensional da

Figura 2.1.
Més Loja Produto
Uno Palio Fiesta Gol Corsa
Maio 99 CGD 20 56 12 55 62
Maio 99 Souza 10 13 8 47 23
Maio 99 Patos 30 35 23 36 12
Maio 99 JPA 37 47 54 22 45
Maio 99 Monteiro 16 23 18 24 10

Tabela 2.3 — Adicionando o cabegalho Produto a Tabela 2.2 descemos para um nivel

Slice&Dice:

maior de detalhe.

7 Hierarquias serdo detalhadas no Capitulo 3. Para agora basta-nos um exemplo de
hierarquia dimensional : na dimensdo produto é comum encontrarmos a hierarquia: chave de
produto — tamanho da embalagem - marca - subcategoria — categoria — departamento
[Kimball 98].
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A operacdo Slice seleciona de um cubo multidimensional um corte transversal
para andlise. Vimos uma operacdo desse tipo na Figura 2.2, onde a geréncia regional
cortou o cubo para a andlise da regido de Monteiro. Agora, se fatiarmos esse “pedago”
do cubo para analisarmos apenas os modelos da marca Fiat (Uno e Palio), estaremos

executando uma operacgdo Dice (fatiar). Observe a Figura 2.5.
Pivoting:

A operacdo de Pivoting rotaciona os dados para que o usudrio os enxergue sob
outro angulo. No cubo multidimensional esta operagdo consiste simplesmente de uma
rotacdo de 90° na visdo da estrutura. Um cubo de trés dimensdes, por exemplo, pode
ser visto sob seis angulos diferentes. Nao ha necessidade de nenhuma reestruturagéo

dos dados. [Kenan 95].

Margo 99 (55,
Abril 99 5 ¥
Maio 99 756
Wz

12!
Uno E W/
Palio |23 /.

A

Monteiro ‘

Figura 2.5 - Slice&Dice no cubo multidimensional da Figura 2.1.

Para a estrutura ROLAP, Kimball afirma em [Kimball 98] que rotagdo é a
“reorganizagdo de linhas e colunas de um relatério depois dele ter sido recuperado do
DBMS”. Ele também confirma a utilidade dessa operacdo por permitir um outro

angulo de visdo sobre os dados. Aplicando uma rotagdo sobre a Tabela 2.3 obtemos a

Tabela 2.4.
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Més Produto Loja
CGD Souza Patos JPA  Monteiro
Maio 99 Uno 20 10 30 37 16
Maio 99 Palio 56 13 35 47 23
Maio 99 Fiesta 12 8 23 54 18
Maio 99 Gol 55 47 36 22 24
Maio 99 Corsa 62 23 12 45 10

Tabela 2.4 - Pivoting.

2.4 Data Warehousing

A atividade de andlise estd intimamente ligada ao problema de integragdo de
multiplos bancos de dados heterogéneos e distribuidos e outras fontes de dados
[Widom 95]. Neste ponto, academia e industria seguiram caminhos divergentes
durante certo tempo. O problema da integracdo foi atacado inicialmente pela academia
através da abordagem de mediadores [Widom 95]. Nesta abordagem, conhecida como
abordagem sob demanda, a informacao é extraida e integrada das diversas fontes somente
quando a consulta é submetida. O problema desta abordagem ¢é a performances. O
tempo de resposta das consultas é seriamente comprometido pelo processamento
requerido para desmembrar a consulta em subconsultas, direciona-las as respectivas
fontes de dados, recolher os dados, integra-los, filtrd-los e montar o conjunto resposta

final. Num ambiente como este, consultas ad-hoc para atividade de andlise tornam-se

impraticaveis.

A alternativa da industria é a abordagem antecipada. Nela a informagdo é extraida
das fontes, integrada, filtrada e armazenada num repositério central, separado (l6gica e
fisicamente) dos sistemas operacionais e especialmente projetado para as necessidades
de andlise. Quando uma consulta é submetida, é executada diretamente sobre este
repositorio, sem necessidade de acesso a outras bases. Este repositério central é

conhecido como ambiente projetado de data warehouse [Inmon 97] e esta abordagem

como Data Warehousing [Widom 95].

8 Um outro problema nesta abordagem é a impossibilidade de se fazer analise histérica.
Isto porque as fontes operacionais geralmente sé guardam o estado atual dos dados.
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2.4.1 DWing e DW

Na literatura sdo encontradas muitas defini¢des para o termo data warehouse
(DW). Segundo [Inmon 97], “o data warehouse é um conjunto de dados baseados em
assuntos, integrados, ndo-volatil, e varidvel em relagdo ao tempo, de apoio as decisdes
gerenciais”. Esta definicdo é tida como cldssica pela maioria dos estudiosos do
assunto. [Wu&Buchmann 97] afirma que “um DW é um repositério de informagdes
integradas de sistemas operacionais e sistemas legados® que prové os dados para o
processamento analitico e para a tomada de decisdo”. Em [Widomé&Yang 97], um DW
“é um repositério para consultas e andlises eficientes de informagdes integradas de
uma extensa variedade de fontes”. Para [POE et al 98] um DW “é um banco de dados

analitico read-only que é usado como base para os sistemas de apoio a decisdao”.

Ja Data Warehousing para [Chaudhuri&Dayal 97] “é uma colecdo de
tecnologias de suporte a decisdo disposta a capacitar o gerente a tomar as melhores
decisdes de forma rdpida”. Segundo [Gardner 98], “Data Warehousing é um processo,
ndo um produto, para montar e gerenciar dados vindos de varias fontes com o

objetivo de prover uma visdo simples, detalhada sobre parte de ou todo negécio”.

Podemos notar que nenhuma das defini¢des acima é exata e precisa. Isto porque
uma defini¢do completa requer a discussdo de muitos pontos-chave dos ambientes de
DWing [Gupta 97]. Entretanto, hd uma concordancia entre pesquisadores, vendedores
e desenvolvedores sobre o data warehouse ser de interesse do ‘apoio a decisdes
executivas’ e conter dados histéricos, sumariados e consolidados de vérias fontes

operacionais [Sen&Jacob 98].

Portanto, preferimos ao invés de tentar definir estes termos, discutirmos seus
pontos-chave através do estudo das arquiteturas para DWing e do fluxo dos dados

neste ambiente.

2 O termo legado é usado para caracterizar os sistemas arquivados e em batch da Era da
Automacao.
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2.4.2 Arquiteturas para DWing

Grosso modo, uma arquitetura define uma série de regras e estruturas que
definem uma organizagdo para o projeto de um sistema [POE et al 98], ou seja, ela
descreve as fungdes e responsabilidades de cada parte integrante do sistema [Souza

99].

A literatura fornece uma variedade de arquiteturas para DWing. [Firestone 98]
discute a evolugdo arquitetural dos DW’s. Entretanto, a maioria das arquiteturas
propostas para DWing aborda diretamente os aspectos fisicos e estruturais deste tipo
de sistema. Para o nosso propésito preferimos partir do estudo de uma arquitetura em
camadas proposta em [Wu&Buchmann 97], para depois analisarmos as arquiteturas

fisicas mais comuns para DWing.
2.4.2.1 Arquitetura em Camadas para DWing

Segundo [Wu&Buchmann 97] a arquitetura de um Dwing depende de quatro
fatores: volume de dados a serem armazenados, caracteristicas dos dados, arranjo dos
dados e o uso que sera feito dos dados. Cada um desses fatores define uma camada

para a arquitetura em camadas para DWing:

* Volume de dados - Camada de Administracdo de Dados : define
formas eficientes para armazenamento e recuperacdo dos dados,

construgdo de indices, data clustering, etc.

» Caracteristicas dos Dados - Camada de Armazenamento de Dados :
define as estruturas légicas para armazenamento dos dados, executa a
transformacdo entre os modelos de dados externos e a estrutura légica
do DW , executa o “tratamento” desses dados, é responsavel pelo
processamento e otimizagdo de consultas, pela construgdo de agregados,

etc.

* Arranjo dos Dados — Camada de Interface de Aplica¢do : executa o

arranjo conceitual dos dados de acordo com as necessidades das
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aplicagdes, converte o modelo 16gico do DW para o modelo conceitual

(ROLAP para MOLAP, por exemplo) requerido pela aplicacdo.

* Uso dos Dados -~ Camada de Apresentagao : é a camada de acesso do
usudrio que inclui ferramentas OLAP, planilhas, relatérios, etc.

Geralmente esta presente no lado cliente.

Na Figura 2.6 encontra-se a representacdo gréfica da arquitetura descrita acima.
note-se que, como em qualquer outra arquitetura em camadas, ela proporciona que
alteracdes em qualquer camada sejam feitas sem que outras tenham que ser re-
adaptadas, e todas as camadas fornecem servicos para as camadas imediatamente

superior e inferior.

AplicacBes

Ferramentas
OLAP

JL Fromt-End
‘[[ Back-End

Cam ada de
- [rterface
de Aplicagdo

@
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Jr‘j —_— Adminstragio

r de Dados
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Data
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g

Figura 2.6 — Arquitetura em camadas para Data Warehousing [Wu&Buchmann 97].

Uma arquitetura em camadas semelhante a da Figura 2.6 foi proposta em
[MicroStrategy 95]. Esta arquitetura retine as Camadas de Administracdo e
Armazenamento de Dados em uma tnica camada: Camada de Bancos de Dados, que

agrega as funcionalidades das outras duas.
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2.4.2.2 Arquitetura Funcional Basica

Uma arquitetura em camadas como a descrita acima tem muita utilidade na
visualizacdo das funcionalidades de cada camada do sistema. Entretanto, falta nesta
arquitetura um melhor detalhamento dos componentes de um data warehouse bem
como do ciclo de vida dos dados neste tipo de sistema. Através do detalhamento
desses dois aspectos poderemos entender melhor o funcionamento geral de um
ambiente de DWing. Por essas razdes apresentamos na Figura 2.7 uma Arquitetura

Funcional Basica para DWing.

Encontramos nesta arquitetura os principais componentes desses ambientes
inseridos em retdngulos sombreados. As setas indicam o fluxo dos dados entre os

componentes.

Area de
Data Staging

- Data Warchouse

T T
D000 =

Il\ [\ Clientes OLAP

ki\} . @j Ié‘

-

Figura 2.7 — Arquitetura funcional basica de um ambiente de DWing.

Componentes

Fontes de dados

E com os dados dessas fontes que o data warehouse é povoado. Diferentemente

dos sistemas operacionais, onde as entradas de dados geralmente sdo feitas
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diretamente pelo usudrio, a entrada de dados do DW ¢é feita a partir de dados dos
sistemas operacionais e de fontes externas. As fontes de dados podem ser divididas em

dois grupos :

* Fontes de Dados Internas : sdo os sistemas de automacdo do nivel
operacional. Os dados sdo provenientes de sistemas OLTP ou dos
chamados legacy systems (em portugués : sistemas legados ou herdados),
Os sistemas legados sdo os sistemas em batch ou arquivados da Era da
Automacao. Esses sistemas ndo utilizam processamento transacional e

nem controle de concorréncial®.

» Fontes de Dados Externas : sdo fontes que ndo fazem parte do SI's da
empresa. Os dados dessas fontes geralmente chegam através de redes
publicas de comunicagdo. A Internet, por exemplo, é uma grande fonte

de dados externa.
Area de Data Staging

E uma drea de armazenamento intermedidria entre as Fontes de Dados e o DW.
Nesta area sdo feitos o tratamento, a integragdo e o controle de qualidade sobre os
dados para que eles possam ser transferidos para o DW. Segundo [Kimball et al 98], os
dados nesta drea geralmente (mas ndo necessariamente) estio em terceira forma
normal (3FN) e sdo ndo-histéricos. Isto porque esta drea ndo tem nenhum propoésito de
fornecer servigcos de consulta e apresentacdo dos dados para andlise. O repositério
desta area também é conhecido como ODS (Operational Data Store) [Kimball et al 98]

[Souza 99].

Nao necessariamente existe apenas um repositério para a Area de Data Staging,

porém, os varios que venham a existir devem ser integrados e homogéneos.

Data Warehouses

10 Apesar de alguns autores como [Inmon 97] e [POE et al 98] ndo fazerem distingdo
entre legacy systems e sistemas transacionais, concordamos com [Souza 99] que afirma que
legacy systems sao tipicamente os velhos sistemas batch ou arquivados que ndo implementavam
o conceito de transagdes ACID.
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E o repositério central, integrado, histérico e orientado a assuntos. Dependendo
da arquitetura fisica adotada para o ambiente de DWing, existem varia¢des de modelos
para constru¢do do DW. Ele pode, por exemplo, ser construido em um MDDB com
cubos multidimensionais, ou entdo em um SGBDR com esquemas em estrela, ou ainda

num SGBDR em 3FN [Inmon 97] [Gardner 98].
OLAP Engine

Este componente estd presente numa arquitetura baseada em ROLAP. Nela,
dados do DW sdo extraidos para repositérios menores chamados Data Marts, que sdo
DW'’s departamentais, menores em tamanho e orientados aos assuntos especificos do
departamento. Geralmente sdo baseados em MDDB (podendo também ser baseados
em esquemas em estrela). Sao hospedados em servidores de apresentagdo [Kimball et

al 98], de onde os dados sdo diretamente manipulados por aplicagdes OLAP.
Metadados

Os Metadados tém um papel fundamental nos data warehouses. Os Metadados
basicamente sdo informagdes sobre o que sdo e onde estdo as coisas no DW [Inmon 97].

H4 basicamente trés classes de Metadados [Sen&Jacob 98] [ Chaudhuri&Dayal 97] :

* Metadados Operacionais: que guardam informagdes estruturais sobre os
dados no banco de dados, bem como mantém informacoes estatisticas e

de auditoria;

* Metadados Administrativos: mantém informagdes necessarias ao correto
uso do DW. Alguns aspectos abrangidos sado: descrigdes sobre as fontes,
dimensdes, hierarquias, agregados, ferramentas de back-end e front-end,
seguranca, controle de acesso, consultas pré-definidas, histérico da
extragdo, carga, transformagdo e controle de qualidade, o modelo de

dados, etc.

* Metadados Corporativos : faz a ponte entre os conceitos 16gicos e fisicos
do DW e os conceitos do negécio, facilitando a vida do usudrio

executivo.

Clientes OLAP
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Generalizamos o termo clientes OLAP para caracterizar todas as aplicagdes que
acessam os dados multidimensionais para andlise. Sio as ferramentas utilizadas pelo
corpo administrativo para andlise gerencial. Estas aplicacdes incluem desde
ferramentas OLAP complexas e poderosas até planilhas eletronicas e geradores de
relatérios. Entretanto, como essas tltimas precisam “ter” a visdo multidimensional da

informacao, elas precisam ter funcionalidades de ferramentas OLAP puras.

Fluxo de Dados

Num ambiente de DWing os dados seguem um fluxo determinado. Inicialmente
esses dados precisam ser (1) integrados de varias fontes para posteriormente serem (2)

estruturados, armazenados e (3) distribuidos para (4) anélise.

Cada seta direcionada na arquitetura da Figura 2.7 é um estdgio do fluxo de

dados no DWing que agrega diversas atividades:
1 - Extragdo das vérias fontes, armazenamento e integracio na Area de Data Staging.

Uma vez na Area de Data Staging, os dados passam por diversas etapas de
transformacdo as quais incluem [Kimball 98] [Kimball et al 98]:
* Integragdo e geragdo de novas chaves ;
* Adicao do tempo;
* Checagem da integridade referencial para tabelas de fato e tabelas de
dimensao;
¢ Desnormalizac¢do ou normalizagao;
* Conversdo de tipos de atributos;
e (Cdlculos, derivagdes e alocagoes;
* Construgdo de Agregados;

» Tratamento de Valores Nulos.
2 — Carga dos dados no data warehouse.

Uma vez feita toda a transformacio na Area de Data Staging os dados sdo
carregados no DW. As principais atividades do processo de carga sao:
¢ Particionamento de tabelas;

« Reconstrucio de Indices;
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¢ Controle de Qualidade;

* Publicagdo dos Dados.
3 - A partir do DW Corporativo os dados sdo carregados nos Data Marts.

O uso de Data Marts melhora o desempenho do sistema & medida que as
consultas analiticas sdo divididas entre varios DW’s departamentais, evitando assim a

sobrecarga de consultas sobre o DW corporativo.

As principais atividades envolvidas nesta carga sdo:
* Separagdo dos dados por dreas funcionais;
* Transformagdo dos dados do modelo l6gico corporativo para o modelo

l6gico departamental.

4 — Neste ponto o fluxo de dados é basicamente composto de conjuntos-resposta para
os Clientes OLAP. A atividades incluem :

*  Processamento e otimiza¢do de consultas;

¢ Geracgdo de relatérios;

* Controle de acesso e seguranga;

A manutencdo de um DWing também inclui o processo de refresh, que consiste
em propagar para o DW as atualizagdes feitas nos dados operacionais
[Chaudhuri&Dayal 97]. Geralmente o processo de refresh é feito em batch, quando o
sistema é desativado para consulta por algumas horas, e é periédico. Essa
periodicidade define a granularidade, ou seja, o nivel de detalhe em que os dados sdo
armazenados no DW1! [Kimball 98] [POE et al 98]. E recomendavel que ele tenha

granularidade mais fina possivel, o nivel atdomico dos dados.

2.4.2.3 Arquiteturas Fisicas

Ha varias arquiteturas fisicas propostas para DWing [Souza 99] [POE et al 98].
Discutiremos aqui as duas principais vertentes : arquitetura em duas camadas (two-tier

architecture) e arquitetura em trés camadas (three-tier architecture ).

11 possivel manter varios niveis de granularidade no ambiente de DWing [Inmon 97].
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Arquitetura em Duas Camadas

*  OLAP multidimensional [MicroStrategy 95] [Wu&Buchmann 97] :

Nessa arquitetura o MDDB agrega as funcionalidades de todas as camadas
logicas definidas na Segdo 2.4.2.1. As consultas analiticas sdo executadas diretamente
no MDDB. Sumadrios para todas as dimensdes sdo computados para ganho de
performance. Os dados no MDDB sao carregados no menor nivel de granularidade. Os
principais problemas dessa arquitetura sdo o limite do volume de dados que o MDDB
pode armazenar e a escalabilidade. A adi¢gdo de novas dimensdes ao cubo
multidimensional acarreta, invariavelmente, a reconstrucdo total da estrutura fisica e

dos indices.

T:

Fontes de |
Dados J
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Multidimensional
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Figura 2.8 - Arquitetura OLAPmultidimensional.

 Data Warehouse Federativo [Souza 99] [Kimball et al 98]

“O data warehouse nada mais é do que a unido de todos os Data Marts
constituintes” [Kimball et al 98]. Esta arquitetura tem a enorme vantagem de

possibilitar o desenvolvimento incremental (bottom-up) [Firestone 98] possibilitando
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resultados praticos em menor tempo de desenvolvimento. O ponto-chave no
desenvolvimento seguindo esta arquitetura é a identificagio e modelagem das
chamadas Conformed Dimensions'2 [Kimball et al 98]. Essas dimensdes sdo comuns entre
duas ou mais tabelas de fatos, portanto, podendo ser comum a dois ou mais Data
Marts. Esquecer-se de considerar as Conformed Dimensions no projeto dos Data Marts
pode gerar redundancias que afetardo negativamente o projeto maior que é o do data

warehouse Corporativo.
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Figura 2.9 - Arquitetura de data warehouses federativos.
Arquitetura em Trés Camadas

O objetivo principal dessa arquitetura é evitar a sobrecarga das atividades de
andlise sobre o DW corporativo. Essa responsabilidade é deixada para um nivel

intermediario: os Data Marts.

Esta arquitetura é equivalente a arquitetura funcional da Segdo 2.4.2.2. Alguns
autores defendem que o DW corporativo seja projetado em 3FN com a adi¢do de
atributos temporais para manutengdo do histérico [Inmon 97] [Souza 99] [Gardner 98].
Os Data Marts seriam entdo projetados com estruturas multidimensionais como o cubo

multidimensional ou o esquema em estrela.

12 Por ndo encontrarmos uma boa tradugdo para o termo, novo por sinal, preferimos
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Figura 2.10 — Arquitetura em trés camadas.

manté-lo no idioma original.



Capitulo 3
Esquema em Estrela : Caracteristicas e

LimitacOes

3.1 Introducao

Apesar das muitas abordagens sobre arquiteturas e modelos para DW'’s, dois

consensos existem na bibliografia consultada :
1 -0 modelo de dados para andlise gerencial deve ser multidimensional;
2- Um DW ¢, em sua prépria esséncia, um banco de dados histérico.

A modelagem multidimensional reflete o pensamento administrativo sobre os
negocios. O desempenho de uma determinada atividade comercial é medido pelo
cruzamento de informagdes dos vdrios setores ou componentes que juntos
desenvolvem tal atividade. Os dois grandes conceitos envolvidos nesta perspectiva sdo
os fatos e as dimensdes. Sendo as dimensdes as entidades l6gicas representativas das
dreas organizacionais envolvidas numa atividade. Entidades tinicas de um ramo do
negocio geralmente sdo fragmentadas em vérias entidades l6gicas num modelo E-R. O
preco pago por essa fragmentagdo é que os sistemas de producdo (OLTP) geralmente
sdo dificeis de se consultar [Kimball et al 98]. Temos que considerar ainda o fato de que
esses sistemas estdo distribuidos entre varios departamentos que os implementam cada
um com seu esquema e em sua plataforma especifica. A modelagem multidimensional
proporciona a visdo corporativa integrando esses sistemas e modelando os dados

segundo uma perspectiva da geréncia e ndo do departamento de SI.

Além disso, ao contrdrio do processamento operacional, a andlise gerencial
necessita ndo s6 dos dados atuais da empresa, mas também de dados histéricos.

Gerentes analisam seus negocios comparando desempenhos atuais com desempenhos
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em meses anteriores, ou em trimestres anteriores ou em anos anteriores, etc. [Kimball
98]. Bancos de dados OLTP geralmente ndo implementam nenhum tipo de suporte
temporal, salvo poucas exce¢des. Eles refletem o estado atual do negdcio. Entretanto,
DW’s sdo inerentemente historicos, isto é, guardam informagdes atuais e do passado.
As tabelas de fatos sdo séries temporais de medigdes do negécio [Kimball 98] [Kimball
et al 98] [Poe et al 98]. Informag¢des armazenadas neste contexto ndo podem ser
alteradas pura e simplesmente como fazemos nos sistemas de producdo. O DW deve
ser um banco de dados append-only, ou seja, informagdes sdo apenas inseridas, sendo
alteracdes e exclusdes consideradas somente sob algumas regras rigidas pré-
determinadas. Num DW, vale o principio de que todo fato ou objeto existe ou existiu
em algum tempo passado, sendo assim, as informagdes sobre essa existéncia devem ser
de alguma forma armazenadas. Desta feita, ndo podemos simplesmente exclui-las

como se elas nunca tivessem existido.

O foco deste trabalho esta justamente nos dois aspectos discutidos acima. Nosso
estudo sobre esquemas em estrela para DW’s revelou que, apesar dessa estrutura ser
no geral adequada, ela falha em alguns aspectos concernentes ao histérico. Um
esquema em estrela efetivamente guarda o historico de fatos do negdcio nas tabelas de
fatos. Os fatos sdao guardados sob a forma de instantdneos (snapshots) medidos de
acordo com a granularidade do DW [Kimball 98] [Kimbal et al 98] [Inmon 97].
Entretanto, casos reais mostram que o fator “histérico” num DW ndo se resume aos
fatos, pois também as dimensdes possuem um histérico intrinseco que precisa ser

guardado.

Neste capitulo estudaremos mais detalhadamente esquemas em estrela
analisando algumas de suas particularidades bem como variagdes em sua estrutura
tipica. Por fim, apresentaremos o problema principal concernente ao histérico que

encontramos em esquemas em estrela e que nos propomos a resolver neste trabalho.

3.2 Esquema em Estrela em Detalhes

Entidades’® do mundo real num modelo E-R comumente sdo fragmentadas em

varias entidades l6gicas e mapeadas em vdrias tabelas relacionais. Essa fragmentacao é

13 Ou objetos do mundo real.
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resultado justamente do objetivo de se eliminar redundancias. Isso, contudo,
transforma um esquema E-R corporativo numa estrutura com centenas de entidades,
dificil de memorizar pelo usudrio e dificil também de se consultar, pela comum
ocorréncia de varias ligagdes possiveis (relacionamentos) entre entidades distantes
[Kimball et al 98]. Além disso, entidades no modelo E-R sdo pares idénticos, ou seja,
um mesmo conceito da modelagem é utilizado para modelar objetos de naturezas
diferentes, sem nenhuma diferenciacdo semantica entre eles. Por exemplo, no modelo
E-R, Vendas é modelado identicamente a Produto, a Fornecedor, a Vendedor, etc.

Segundo [Inmon 97], “por uma série de razdes, as entidades do mundo de Data

Warehousing sdo qualquer coisa menos pares idénticos”.

Um esquema em estrela é um modelo assimétrico. A tabela central, de fatos,
geralmente possui tamanho muitas vezes superior as tabelas secundérias, de dimensao.
As entidades centrais sdo medidas de fatos do negécio. As entidades secundérias sdo
descrigdes dos ramos do negdécio envolvidos nos fatos. Um esquema em estrela tipico

para o setor varejista de supermercados pode ser visto na Figura 3.1.
Para entendermos essa figura, precisamos de algumas convengdes:

1 — Cada tabela é representada por um retangulo escuro, que contém o nome da
tabela, e um retangulo sombreado, que contém uma lista de atributos que compde as

colunas da tabela.

2 — As chaves de cada tabela sdo codificadas com um ‘#’ no final. Ex. Produto#,

Loja#, etc.

3 — Os relacionamentos de chave estrangeira entre tabelas sdo representados por

linhas.
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Tempo# Ho —| Produto##
Data Descrigédo
Dia Numero CodigoBarras
Més Tamanho Embalagem
Ano Marca
Dia da Semana Subcategoria
Trimestre Categoria
Perido Fiscal Departamento
Indicador Feriado Tipo_Embalagem
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Evento | Loja# Flag Dieta
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Loja# . Custo_em_Real 5 H 0
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Distrito Midia Antncio
Regido Custojirclnnoqﬁo
Gerente Dataqumo

Telefone Data Fim

FAX .

Data Abertura

Data UltimaReforma

Figura 3.1 — Esquema em Estrela para Vendas no Varejo [Kimball 98].

A seguir analisaremos alguns detalhes importantes dos esquemas em estrela

tomando o exemplo da Figura 3.1 como ilustragao.

3.2.1 Tabela de Fatos

A tabela central, chamada tabela de fatos (do inglés fact table) contém os fatos ou
medigdes do negécio. Seus atributos ndo-chaves geralmente sdo valores numéricos
aditivos, medidos pelo cruzamento das dimensoes do negdécio. Quando esquemas em
estrela sdo modelados a partir de modelos E-R do nivel operacional [Golfarelli et al 98],
fatos podem ser identificados em entidades que sdo muito atualizadas ou
relacionamentos N-N. No exemplo acima, temos trés atributos aditivos: Qtde_Vendida,
o numero de unidades vendidas de determinado produto, durante um determinado
periodo (tempo), em uma determinada loja sob determinada oferta (promocgio);
Valor em_Real, a soma em dinheiro desta venda; Custo em_Real, o custo desta
quantidade de produtos; e Contagem_de_Clientes, que analisaremos mais adiante. A

z

chave da tabela de fatos é composta pelo conjunto de chaves das dimensdes que
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participam da atividade. A chave da tabela de fatos Vendas é composta por: Tempo#,

Produto#, Loja# e Promogao#.

Note-se que a tabela de fatos na verdade é uma seqiiéncia de instantaneos do
negécio. Os instantdneos sdo criados a partir da ocorréncia de algum evento. Num
ambiente de negbcios, um evento pode ser uma venda, uma compra, a entrega de um
pedido, um pagamento, etc., ou seja, um evento é uma atividade discreta de qualquer
natureza que merece algum tipo de registro (o instantaneo). Mas um evento também
pode ser a passagem do tempo. Por exemplo, o final do dia, o final da semana, um
teriado, etc. [I[nmon 97]. Sob essa perspectiva, a principal atividade de um DWing é o

registro de eventos do negocio.

Eventos podem ser registrados através de atributos aditivos ou ndo. Kimball
[Kimball 98] classifica os fatos de um negdcio em aditivos, semi-aditivos e ndo-aditivos.
Os fatos aditivos podem ser somados em relagdo a qualquer dimensao. J4 os fatos semi-
aditivos podem ser somados em relagdo a algumas dimensdes, porém, nao todas. E os
fatos ndo-aditivos ndo podem ser somados de jeito nenhum, sdo usados apenas para o
registro de eventos. Um exemplo de fato semi-aditivo é o atributo
Contagem_de_Clientes da tabela de fatos da Figura 3.1. Este atributo armazena a
quantidade de Clientes que comprou um determinado Produto, num determinado Dia,
em uma Loja sob determinada Promocdo. Este atributo ndo pode ser somado em
relacdo a dimensdo Produto. Imagine que em um dia 20 Clientes compraram o
Produto A e 30 compraram o Produto B. Nao ha como sabermos a quantidade exata de

Clientes que comprou um e a quantidade que comprou o outro.

O registro de instantaneos em um DW pode ser feito desde o nivel mais
detalhado da informacdo até o nivel mais resumido. Um certo nivel de detalhe é
conhecido como granularidade do DW [Inmon 97] [Kimball 98] [Kimball et al 98] [Poe
et al 98]. No exemplo da Figura 3.1, a granularidade da tabela de fatos é o dia. Isso
significa dizer que estamos registrando as vendas didrias de determinado produto. Um
nivel mais detalhado seria, por exemplo, o registro de cada transacdo de venda
efetuada no PDV (Ponto de Venda, caixa). Um nivel mais resumido poderia ser o
registro das vendas semanais. O nivel de granularidade do DW depende de vérios
fatores [Inmon 97], entretanto é recomendédvel que o DW tenha dados “expressos no

nivel de ‘menor grao” de cada dimensdo” porque as consultas de andlise “precisam se
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aprofundar no banco de dados de maneira muito precisa” [Kimball 98]. Porém, é
possivel, e recomendével, manter-se varios niveis de granularidade [Inmon 97]. Isso

freqlientemente é feito através da computagdo de agregados [Kimball 98].

3.2.2 Tabelas de Dimensdes

As dimensdes!* contém atributos que caracterizam cada ramo do negdcio
envolvidos em determinado fato. E importante para a perfeita compreensio do usuario
analista (tomador de decisdo) que os nomes e os valores dos atributos sejam tdo claros
quanto possivel, sem abrevia¢des e sem nenhum tipo de codificagdo, comumente usada

nos sistemas operacionais [Kimball 98].

As chaves primdrias das dimensdes sdo formadas por um tnico atributo.
Kimball [Kimball 98a] [Kimball 98b] recomenda que essas chaves sejam artificiais
(surrogate keys), uma generalizagdo das chaves naturais dos sistemas de produgdo. Ao
contrdrio das chaves codificadas dos sistemas de producdo, essas chaves ndo devem
possuir nenhuma semantica porque a codificacdo de chaves de nada serve ao usudrio
executivols. Em verdade, a tinica fun¢do das chaves primadrias é a jun¢do de tabelas de
dimensao com tabelas de fatos'é. Outras razdes para o uso de chaves generalizadas sdo
a economia de espago e a rapidez para o processamento de jun¢do. Uma chave comum
dos sistemas operacionais em média tem tamanho entre 12 e 20 bytes. Num DW, uma
chave composta de um inteiro de 4 bytes é capaz de representar uma dimensao de até
232 linhas, ou seja, mais de 2 bilhdes de linhas. Portanto, inteiros de 4 bytes sdo uma

excelente escolha para chaves de dimensao.

Kimball também afirma que as dimensdes sdo ortogonais [Kimball 98], ou seja,
ndo ha nenhum tipo de relacionamento entre elas. Realmente a maioria das dimensdes
ndo tem nenhum tipo de vinculo ou dependéncia. Porém, veremos mais adiante, que
algumas dimensdes tém uma relacdo de dependéncia com a dimensdo Tempo. Em

verdade, a maioria das dimensdes tem esse vinculo.

14 Usaremos a partir deste ponto no texto os termos Dimensédo e Tabelas de Dimensao
como sindnimos.

15 A codificacdo de chaves primdrias para conter semantica deveria ser evitada até nos
sistemas operacionais, j4 que valores de chaves deveriam ser invisiveis aos usudrios.

16 Apesar de serem usadas para guardar histérico de dimensdes como veremos no
Capitulo 4.
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3.2.2.1 A Dimensdo Tempo

Uma dimensdo particular merece atengdo especial no esquema em estrela da
Figura 3.1: Tempo. A insercdo da temporalidade nos dados de um DW ¢ feita através
da dimensdo Tempo. O registro dos eventos na tabela de fatos tem um marcador de
tempo que indica a ocorréncia da tal evento no mundo real : a chave da dimensao
Tempo. Isso certamente poderia ser feito através da simples inser¢do de um atributo
“tempo” na tabela de fatos. Por exemplo, em vez de se criar a dimensdao Tempo e
inserir sua chave na tabela de fatos, poderiamos incluir um atributo tempo nesta tabela
com o dominio DATE [Bliujute et al 98]. Esta é uma solucdo vdlida se as consultas
analiticas precisam que os eventos sejam registrados apenas com relagdo a dias, meses
e anos. Porém, muitos usudrios executivos analisam os dados dividindo-os em
periodos fiscais, dias tteis, fins-de-semana, temporadas, feriados, etc. [Kimball 98]. A
solucgdo simplista de incluir um atributo tipo DATA na tabela de fatos ndo oferece este

tipo de semantica.

Pelas razdes acima, a maioria dos DW’s mantém uma (ou mais) dimensao(des)
Tempo. Uma tipica dimensdo Tempo aparece na Figura 3.1. Esta dimenséo, assim como
as outras, possui uma chave e atributos descritores. A chave geralmente é um inteiro
incrementado de forma seqiiencial. Cada dia na dimensdo tem sua chave que é o
inteiro imediatamente posterior a chave do tltimo dia registrado. Cada linha da tabela
representa um “dtomo” de tempo, ou seja, 0 menor nivel de granularidade em que os

eventos sdo registrados no DW.

3.2.2.2 Hierarquias

2

E comum encontrarmos em dimensdes atributos que mantém entre si um
relacionamento 1-N. Esses atributos formam as chamadas hierarquias de dimensdes
[Kimball 98] [Kimball et al 98] [Poe et al 98] [Thomsen 97]. Dois exemplos de

hierarquias podem ser vistos na Figura 3.2.

Na Figura 3.2 (a) temos uma hierarquia de produtos. Nesta hierarquia fica claro
que um departamento contém vdrias categorias, que contém vdrias subcategorias, que

contém vdrias marcas e assim por diante.
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Depm’tameﬁto
Categ01ia
Ano
Subi:éltegon'a A
Trimestre
Marca A
Meés
Tam/a\nlloiEnlbalagem s
Dia
Produto#
Figura 3.2 — (a) Hierarquia de Produto. (b) Hierarquia de Tempo.

Hierarquias sdo particularmente tteis na analise dos dados em diferentes niveis
de detalhe. Usudrios executivos freqiientemente analisam dados sob diferentes
perspectivas, caminhando na hierarquia, executando drill-down e roll-up. Alguns
autores [Poe et al 98] [Thonsem 97] consideram as operagdes de drill-down e roll-up
como a atividade de descer e subir em detalhes na hierarquia, respectivamente.
Entretanto, concordamos com Kimball [Kimball 98] que afirma que tais operagdes
OLAP ndo sdo executadas necessariamente apenas em hierarquias, j4 que um
cabegalho (coluna) a ser adicionado a um relatério ndo precisa necessariamente

pertencer a uma.

3.2.3 Snowflake Schemas

Freqiientemente preocupados em economizar espago de armazenamento, nos,
como projetistas, tendemos a estranhar esquemas em estrela como o da Figura 3.1.
Note-se que neste esquema, a tinica tabela realmente normalizada é a tabela de fatos
[Kimball 98]. As dimensdes possuem um alto nivel de redundéancia em seus registros,

principalmente pela presenca das hierarquias.

A tendéncia da maioria dos projetistas é normalizar as dimensdes para diminuir
a redundéncia. Ao normalizar um esquema em estrela estaremos criando uma variagdo
dessa estrutura conhecida como snowflake schema (em portugués conhecido como

Esquema em Flocos de Neve). A normalizacio desmembra dimensdes em vdrias
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tabelas ligadas por chaves estrangeiras. A dimensdo produto da Figura 3.1 pode ser

desmembrada na dimenséao da Figura 3.3.

Dimensao Produto

Produto# I Tamanho_Embalagem# Marca#

Descrigio

Numero_CédigoBarras Tamanho Embalagem Marca

Tamanho Embalagem# H-

Tipo Embalagem Marca# SubCategoria# |

Peso |
Unidade MedidaPeso

Flag Dieta : .

— ) SubCategoria# o
Largura_Prateleira Categonat
Altura Prateleira Subcategoria Categoria

Categoria# — Departamento#

Departamento#

Departamento

Figura 3.3 — Dimensdo Produto desmembrada.

Ha uma grande rejeicdo a normalizagdo de dimensdes, apesar de existirem casos
em que é necessdria. Certamente essa normalizacdo afetard o desempenho de
pesquisas, pois ai haverd a necessidade de jungdes. O custo-beneficio do
desmembramento de dimensdes certamente ndo encoraja essa atividade. Segundo
[Kimball 98], “qualquer estimativa realista do espaco em disco necessdrio para o data
warehouse pode efetivamente ignorar as tabelas de dimensdo”. Isso porque
proporcionalmente as tabelas de fatos sio muitas vezes maiores do que qualquer
dimensdo. Em geral, o desmembramento de dimensdes produz uma economia de
espaco de menos de 1% (um por cento) [Kimball 98], o que definitivamente ndo

justifica a perda de desempenho em consultas que isso acarreta.

Alguns autores defendem o uso de normalizacdo em DWing com arquitetura
em trés camadas [Souza 99] [Gardner 98]. Segundo eles, o DW corporativo deveria ser
construido no modelo relacional em 3FN com a adig¢do do fator tempo aos dados. As
estruturas dimensionais (esquema em estrela e cubo multidimensional) deveriam ser
utilizadas apenas no projeto de Data Marts. Alguns desses autores baseiam-se em
[Inmon 97]. Entretanto, Inmon afirma nesta referéncia que “a estrutura de projeto
necessdria para gerenciar grandes quantidades de dados residentes em uma entidade
contida no data warehouse é denominada star join”, e mais adiante, “a modelagem de

dados classica se aplica as tabelas de dimensao (ou seja, as entidades pouco povoadas)
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e o projeto de star join se aplica as tabelas de fatos (ou seja, as entidades muito
povoadas)”. Podemos perceber por essas afirmativas que Inmon defende apenas que
sejam usados snowflake schemas para o projeto do DW Corporativo, e ndo o uso de
modelos relacionais em 3FN. Afirmar que um DW deve ser construido em 3FN nao
necessariamente significa que ndo devemos construi-lo com esquemas em estrela, ja
que um snowflake schema pode ser totalmente normalizado e mesmo assim continuara

sendo uma estrutura dimensional.

3.2.4 Browsing

Uma secdo tipica de andlise geralmente se inicia com o usudrio executivo
navegando em tabelas de dimensdes para conhecer os relacionamentos entre seus
atributos e desta forma descobrir cabecalhos e restri¢des para seus relatérios [Kimball

98] [Kimball 98 et al]. Essa navegagdo é chamada de browsing.

Numa consulta browsing sdo aplicadas restricdes em atributos de uma dimensao
para observacdo dos valores de outros atributos na presenga dessas restrigdes.
Comumente sdo feitas navegacdes em hierarquias, porém ndo s6 hierarquias sdo
validas para a aplicacdo das restri¢des. Consultas browsing geralmente sdo construidas
com o comando SQL DISTINCT que seleciona valores distintos de um conjunto

resposta.

Uma tipica se¢do de browsing é mostrada nas Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3. Obviamente
que essas consultas devem ser feitas através de interfaces gréficas adequadas ao
usudrio executivo, portanto imaginemos que as tabelas estdo sendo mostradas em um
browser. Inicialmente o usudrio executivo escolhe os atributos que quer consultar e
monta seus cabegalhos. Agora ele seleciona os departamentos da dimensdo produto
(SELECT DISTINCT Departamento FROM Produto;) (Tabela 3.1). Posteriormente o
usudrio executivo seleciona (restringe) com um clique do mouse o Departamento
Laticinios ~ (SELECT  DISTINCT Marca FROM  PRODUTO  WHERE
Departamento="Laticinios”’) (Tabela 3.2). A tabela 3.2 mostra a atual configuragdo do
browser. Em seguida o usudrio clica na marca Nestlé . Todos os produtos Nestlé do
departamento de laticinios sdo mostrados na coluna Descri¢do (SELECT DISTINCT
Descricdo FROM Produto WHERE MARCA="Nestlé’) (Tabela 3.3). Neste ponto o,

usudrio executivo ja deve ter despertado curiosidade em alguns desses produtos. Ele
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agora pode construir seu relatério final arrastando campos de outras dimensdes e da

tabela de fatos para analisar medidas de desempenho.

Departamento Marca Produto
Laticinios
Padaria
Congelados
Limpeza
Higiene Pessoal

Tabela 3.1 - SELECT DISTINCT Subcategoria FROM Produto;

Departamento Marca Produto
Laticinios Nestlé
Parmalat
Batavo
Danone

Tabela 3.2 - SELECT DISTINCT Marca FROM PRODUTO WHERE Subcategoria="Laticinios’;

Departamento Marca Produto
Laticinios Nestlé Iogurte Morango
Requeijao Cremoso

Queijo Tipo Parmesédo

Iogurte Cenoura-Laranja

Tabela 3.3 - SELECT DISTINCT Descri¢ao FROM PRODUTO WHERE Marca="Nestlé’;

Conhecendo agora a atividade de browsing, entendemos melhor porque a
normalizac¢do de tabelas de dimensao afeta diretamente o desempenho do sistema. As
consultas acima foram realizadas sem nenhum tipo de juncdo. As juncdes serdo
necessarias apenas quando forem efetuadas analises com a tabela de fatos. Acontece
que consultas browsing representam 80% (oitenta por cento) da atividade de andlise
[Kimball 98]. Portanto, estamos evitando com a desnormalizagdo uma perda de

desempenho em 80% das atividades de andlise executadas num ambiente de DWing.
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3.3 Dimensodes que Mudam com o Tempo

Os tinicos relacionamentos existentes num esquema em estrela sdo aqueles entre
as tabelas de fatos e as tabelas de dimensdo [Red Brick 95] [Kimball 98]. Sendo assim,
ndés podemos pensar que as dimensdes sdo ortogonais entre si [Kimball 98] (prova
disso é a disposi¢do das dimensdes no cubo multidimensional), em outras palavras,
ndo ha nenhum tipo de relacionamento entre elas. Por outro lado, notamos na maioria
dos DW’s a presenca da dimensdao Tempo, porque esses repositérios armazenam
grandes quantidades de dados histéricos [Widom 95]. E se as dimensdes sao ortogonais
entre si, ndo havendo nenhum tipo de relacionamento entre nenhumas delas, somos
levados a acreditar que seus dados sdo estédticos, imutdveis desde o momento de sua
carga, o que significa dizer que as dimensdes ndo tém nenhum tipo de vinculo com o
tempo. Este definitivamente ndo é o caso. As dimensdes evoluem ao longo do tempo.
Tanto sua estrutura (novas colunas) quanto seus dados passam por modificagdes. A
tarefa de refresh [Wu&Buchmann 97] [Widom 95] ¢é, além de atualizar as tabelas de
fatos, refletir no DW essas modifica¢des, afinal os dados desses repositérios sdo

derivados dos sistemas operacionais que sdo constantemente atualizados.
Vejamos alguns exemplos :
Exemplo 1:

A dimensdo Loja da Figura 3.1. Podemos perceber que alguns dados nesta
dimensdo sdo praticamente imutdveis. Por exemplo, Data_Abertura, Estado,
Municipio, Cidade, Distrito, etc. Outros, todavia, podem sofrer altera¢des nos sistemas
operacionais que precisam ser refletidas no DW. Por exemplo, o Telefone e o FAX
podem mudar, o Gerente pode ser substituido, o NomeLoja pode ser alterado, uma loja

pode sofrer reformas, etc.
Exemplo 2:

Alguns DW’s mantém uma dimensao Cliente. Uma dimensao Cliente tipica esta
representada na Figura 3.4. Note-se nesta dimensdo uma grande quantidade de
atributos pré-dispostos a alteragdes : Profissao, Estado_Civil, Escolaridade,

Nivel_de_Renda, Num_Dependentes, etc. Sdo comuns dimensdes Cliente em alguns
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ramos de negécio com milhdes de linhas. Portanto, essas dimensdes sdo altamente

voléateis.

Dimensio Cliente

Cliente#

Primeiro_Nome
Ultimo_Nome
Endereco

Cidade

Estado

Pais

CEP

Telefone

Data Nascimento
Profissdo

Nivel _de_Renda
Sexo

Estado Civil
Num Dependentes
Escolaridade

Figura 3.4 — Dimens&o Cliente tipica.
Exemplo 3:

Na dimensdo Produto sdo comuns mudangas em hierarquias de produtos. Um

produto pode “saltar” de uma hierarquia a outra com muita freqiiéncia [Pimenta 98].

Intimeros outros exemplos de dimensdes que mudam com o tempo podem ser
encontrados na prdtica. DW’s para bancos mantém dimensdes para Contas que sdo
altamente voldteis, DW’s para seguros mantém dimensdes para Segurados e

Reclamagdes que sdo também bastante volateis, etc. [Kimball 98].

Os exemplos acima provam que grande parte das dimensdes (sendo todas) tem
um relacionamento direto com a dimensdo Tempo. Se ndo todos os atributos de uma
dimens&o sdo varidveis no tempo, entdo pelo menos um sub-conjunto desses atributos
é. Além disso, como ja falamos anteriormente, “uma das principais responsabilidades
do data warehouse é representar de forma correta o histérico passado” [Kimball 98].
No entanto, o tnico histérico a ser representado pelo DW néo é o histérico dos fatos,
pois as dimensdes de um negdcio possuem as vezes um historico intrinseco que precisa ser

guardado, ou seja, as tabelas de dimensio de um DW podem ser histéricas.

Os atributos de uma dimensdo podem ser classificados da seguinte forma:
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* Atributos ndo-voldteis : ndo sdo alterados nunca. Exemplo: Cliente :

Nome, Sexo, Data_Nascimento, etc.

* Atributos voldteis : sofrem alguma alteracdo no decorrer do tempo.

Podem ser :

0 Nao-historicos : sua alteragdo ndo representa nenhuma influéncia
nas atividades do negdcio e, portanto, seu histérico ndo precisa
ser guardado. Exemplos : Dimensdo Loja : Telefone, FAX,

Endereco, CEP, etc.

0 Histéricos : sua alteracdo pode representar impactos em
atividades do negoécio, sendo assim, devemos guardar seu
histérico exato de alguma maneira. Exemplos : Dimensado Loja :
Gerente; Dimensdo Cliente : Estado Civil, Nivel de Renda,

Escolaridade, etc.

Alteracdes em valores de determinados atributos podem refletir mudangas em
tfatos do negocio. Por exemplo, a mudanca de um gerente numa loja pode afetar as
vendas, um gerente pode ter um perfil mais dindmico ou agressivo do que seu
antecessor e com isso aumentar as vendas de uma loja; clientes tém habitos
consumistas diferentes dependendo de seu estado civil; mudancas em embalagens de
produtos podem afetar suas vendas, etc. Todas essas mudancgas sdo de interesse do

usudrio executivo e precisam ser refletidas no DW de alguma forma.

O esquema em estrela em sua forma cldssica ndo fornece nenhum ferramental
para guardar valores de atributos histéricos. Se um gerente é substituido por outro
numa loja ha apenas uma alteragdo simples no atributo, perdendo-se seu valor antigo.
Perdemos também, nesse caso, a possibilidade de rastrearmos as vendas dos gerentes
anteriores para compararmos com as vendas do atual e assim analisarmos se foi valida
essa troca. Se ndo guardarmos convenientemente valores de atributos histéricos de
clientes, ndo poderemos tragar perfis de comportamento de grupos de clientes ao
longo do tempo. Se ndo guardarmos os valores dos atributos histéricos de produtos,

ndo poderemos analisar os impactos causados por determinadas mudangas.
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Guardar histéricos de dimensdes abre espago para um novo tipo de andlise :
andlise histérica. O histérico de atributos dimensionais deve ser rastreado de forma
exata, consistente e de facil entendimento para o usudrio executivo. Além disso, ndo
deve causar nenhum impacto significativo no desempenho do ambiente de DWing.

Considere-se af a capacidade de armazenamento e o processamento de consultas.

O histérico das dimensdes contém, assim como os fatos, semantica de interesse
do usudrio executivo. E preciso que a temporalidade dos atributos dimensionais seja
tratada de forma correta e precisa. Esta ndo é apenas uma decisdo do projetista, mas
sim um aspecto que tem relevancia na andlise multidimensional como um todo.
Particularmente nos esquemas em estrela esse ponto ndo tem sido tratado com a
importancia que tem. A maioria das solugdes propostas é decisdo de projeto que atende
a casos particulares. Uma solucdo geral, completa, satisfatéria e formal ndo foi

encontrada em toda a bibliografia pesquisada. Este é o objetivo que nos propomos

atingir neste trabalho.



Capitulo 4
Trabalhos Correlatos

4.1 Introducao

O problema do histérico de dimensdes ndo tem sido satisfatoriamente abordado
na literatura apesar de sua relevancia. Como vimos no Capitulo 3, o histérico dos fatos
ndo é o tnico que deve ser guardado no esquema em estrela. Atributos dimensionais
histéricos podem ter grande importancia na andlise dimensional. Esses atributos
representam o porqué de certas mudangas e tendéncias em fatos do negdcio. Nao
guardar o histérico significa perder a capacidade de descobrir fatores influentes no
desempenho de determinadas atividades. Porém, esse tema tem despertado pouco

interesse entre os pesquisadores do assunto.

Outros aspectos temporais dos DW’s tém despertado crescentemente o interesse
de pesquisadores [Widom 95] [Devlin 97]. O foco dos trabalhos académicos tem sido a
manutencdo de visdes materializadas com aspectos temporais [Musicant&Dabu 97]
[Widomé&Yang 97]. Por outro lado, projetistas de DW tém enfrentado vdrias situagdes
em que o histérico de atributos de dimensdes tém que ser mantido de alguma forma.
Usudrios de DW’s exigem em vérias ocasides 0 mapeamento histérico desses atributos
para realizacdo de consultas temporais, principalmente comparagdes entre dados
referentes aos valores antigos e dados referentes aos valores atuais. A maioria dos
trabalhos sobre esse tema tem um enfoque prético, sdo alternativas de projetos para
viabilizar situagdes especificas que surgem a partir de exigéncias dos usudrios

analistas.

Ralph Kimball foi o pioneiro neste tema [Kimball 98] [Kimball et al 98]. Ele
classifica as dimensdes que possuem atributos histéricos como Dimensdes de

Modificacdo Lenta (do inglés : Slowly Changing Dimensions) e propde varias técnicas
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para resolugdo desse problema, as quais discutiremos na Secdo 4.2.1. Muitos projetistas
de DW e até algumas ferramentas comerciais implementam suas idéias [Netz 99].
Porém, reconhecendo as limita¢des de sua prépria abordagem para determinados tipos
de dimensdes, Kimball propds outras alternativas: minidimensdes demograficas e

timestamping de dimensdes muito grandes [Kimball 98] [Kimball et al 98].

Criticando as idéias de Kimball encontramos apenas um trabalho académico:
[Bliujute et al 98]. Neste trabalho é proposto um Temporal Star Schema que difere do
esquema em estrela tradicional em alguns aspectos. Na Secdo 4.3 discutiremos com

mais detalhes essa abordagem.

A relevancia do tema histérico de dimensoes pdde ser melhor compreendida

através da lista de discussdo por e-mails dwlist@datawarehousing.com!”. Nesta lista,
projetistas de DW do mundo inteiro discutem os mais variados temas sobre Data
Warehousing. Discute-se desde aspectos conceituais e arquiteturais até aspectos de
implementagdo e ferramentas disponiveis. Nos anos de 1998, 1999 e 2000 surgiram
vérias discussdes sobre o tema dimensoes que mudam com o tempo. Nessas discussoes foi
possivel analisar as técnicas propostas e utilizadas por diversos autores para resolver o
problema. Compilamos na Secdo 4.4 algumas dessas alternativas que julgamos serem

as mais viaveis.

Nas se¢des seguintes deste capitulo analisaremos as técnicas para guardar o
histérico de dimensdes compiladas das fontes citadas. Essa andlise se dard através da
aplicagdo da técnica proposta em exemplos de dimensdes. Os dois exemplos que

usaremos serdo a dimensao Loja da Figura 3.1 e a dimensao Cliente da Figura 3.4.

Nossa andlise tem o objetivo de mostrar como os modelos propostos até agora
falham nos requisitos que consideramos fundamentais para guardar o histérico de

atributos de dimensoes. Tais requisitos sao:

1. A histéria de cada atributo histérico deve ser guardada de forma

consistente e exata, ou seja, ndo devemos aceitar perda de informacéo

17 Para inscrever-se nesta lista mande wum e-mail para o endereco
dwlist-request@datawarehousing.com com o comando subscribe no corpo da mensagem.
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temporal e nem lapsos de tempo entre o que aconteceu realmente e o

que esta registrado no DW;

2. Devemos evitar redundancias e conseqlientemente desperdicio de

espago de armazenamento's;

3. O histérico completo de um valor de um atributo (ou valores de um
conjunto de atributos correlatos: entidade semantica (ver Secdo 5.3.2))
deve ser representado em uma tnica entidade 16gica, no nosso caso, um

registro;

4. O esquema utilizado deve ser facilmente entendido também pelo

usudario executivo;

5. A solucdo deve permitir andlise historica (inclusive browsing temporal)

com bom desempenho;

6. Todas as caracteristicas e variagdes do esquema em estrela original
devem ser mantidas intactas bem como as operagdes tipicas realizadas
sobre esse esquema (browsing, drill-down, roll-up, etc.), ou seja,
queremos apenas uma extensdo do esquema original, facilmente

adaptavel aos esquemas ja existentes.

4.2 Propostas de Ralph Kimball

4.2.1 Dimensdes de Modificacao Lenta (Slowly Changing
Dimensions (SCD’s))

Kimball considera que “a maioria das dimensdes é constante ao longo do tempo
e que podemos preservar uma estrutura dimensional independente” [Kimball 98].
Para ele, mesmo havendo um relacionamento entre a dimensdao Tempo e as outras

dimensdes, o caminho para a solu¢do ndo passa por colocar tudo dependente do

18 Apesar da maioria das dimensdes ser muito menor do que as tabelas de fatos,
algumas dimensdes, como a dimensdo Cliente de uma telefonica, por exemplo, podem chegar
facilmente a milhdes de registros. Nestes casos devemos certamente evitar dados redundantes.
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tempo, pois isso levaria a criacdo de modelos complexos como os tradicionais modelos

Entidade-Relacionamento.

Ele propde trés alternativas para “capturar o aspecto temporal das
modificagdes”. Sdo as chamadas Dimensoes de Modifica¢do Lenta (SCD’s) Tipo 1, Tipo
2 e Tipo 3. Examinaremos cada uma delas utilizando como exemplo a dimensédo Loja.
O objetivo é guardar o histérico do atributo Gerente. Uma vez alterado o valor desse
atributo no sistema operacional, o novo valor deve ser refletido no DW e os valores

antigos desse atributo devem ser guardados.

4.2.1.1 SCD Tipo 1

Nas SCD’s do tipo 1, a alteragdo do atributo Gerente da dimensdo Loja é direta

e simples como uma alteracdo comum nos sistemas OLTP. Observe a Figura 4.1.

Loja# | Nome Loja Endereco ... | Gerente | ...
1 CGD R. 13 de Maio

2 JPA R. 21 de Abril Joao
3 NAT R. 11 de Outubro David

Loja# | Nome_Loja Endereco ... | Gerente | ...
1 CGD R. 13 de Maio

2 JPA R. 21 de Abril Jodo
3 NAT R. 11 de Outubro David

Figura 4.1 —- SCD Tipo 1 : alteragdo simples do atributo gerente da Loja 1.

Esse tipo de alteragdo é vélido para atributos dimensionais nao-histéricos cujos
valores antigos ndo precisam ser guardados, j4 que sua mudanga ndo causa nenhum
impacto significativo no negdcio (ex: telefone, endereco, CEP, etc.). Esse também é o
caso para alteragdes decorrentes de entradas de dados incorretas. Neste caso corrige-se
o valor do atributo normalmente. Note-se que aqui ndo se guarda nenhum histérico,

portanto, ndo serve ao nosso proposito.
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4.2.1.2 SCD Tipo 2

Para efetivamente guardar o histérico dos atributos dimensionais, Kimball

propde uma técnica, que aplicada sobre a dimensado Loja funciona da seguinte forma:

* Inclui-se na tabela de dimensdo um novo registro com o novo valor do
atributo histérico Gerente, os valores antigos de todos os outros
atributos da dimensdo e uma nova chave, neste caso, generalizada com

digitos de versao.

* A partir deste momento, todos os registros incluidos na tabela de fatos
referentes as vendas da Loja alterada devem conter a chave do novo

registro da Loja.

Observe a Figura 4.2. Note-se que a partir do tempo 5 a chave da Loja 1 passa a
ser 1b. Esta abordagem permite a coexisténcia de vdrias versdes de um mesmo atributo.
Numa consulta, se fizermos uma restricio sobre o atributo Gerente, teremos no
conjunto resposta exatamente um registro com a versao da Loja que nos interessa, e se
a restricdo for aplicada a qualquer outro atributo teremos como resposta varios
registros com todas as versdes da Loja [Kimball et al 98]. Isso é 1til em casos como a
coexisténcia de um mesmo produto com duas embalagens diferentes numa mesma

Loja, por exemplo. Os dois continuam a serem vendidos e os fatos sdo registrados para

cada versdo do produto [Kimball 98].

Analisando mais profundamente esta técnica, podemos notar que
verdadeiramente ela particiona os fatos referentes a cada Gerente, e ndo o histérico do
atributo em si. Para rastrearmos o histérico do atributo é preciso uma junc¢do com a
tabela de fatos para deteccdo da data de tal alteragdo, ou seja, o histérico do atributo
estd registrado na tabela de fatos. Isso gera alguns problemas. Primeiramente ndo
concordamos que a tabela de fatos deva ser utilizada para registrar histérico de
atributos dimensionais (pois sua funcao é registrar fatos). Estas tabelas sdo varias vezes
maiores que as tabelas de dimensdo, o que prejudica o desempenho de consultas para
rastreamento do histérico. Segundo, os valores antigos sdo perfeitamente armazenados, mas
ndo o histérico stricto-sensu. Um exemplo: um cliente casou. Certamente este fato é

relevante aos negocios. Logo que foi registrado o casamento, o atributo Estado_Civil
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foi alterado no sistema operacional e esta alteragdo foi propagada para o DW, gerando
a inclusdo de um novo registro com a chave generalizada. Todavia, um registro na
tabela de fatos s6 vai ser incluso para este cliente quando ele efetuar uma transagdo
qualquer. E se depois de casar-se ele passar trés meses, um ano, um ano e meio sem
efetuar nenhuma transagdo com a companhia? A data registrada na tabela de fatos ndo
refletird a data exata (e nem aproximada) de seu casamento. A tabela de fatos é
esparsa! O leitor pode afirmar: “Mas essa data é de interesse do usudrio executivo?”.
Pode ser! O usudrio analista pode, por exemplo, querer descobrir porque as vendas de
determinados produtos caem em determinado més todos os anos e a resposta pode
estar na quantidade de casamentos que se realizam sempre neste més. Ele pode
também querer tragar o perfil do comportamento de clientes logo apds seus
casamentos.

Dimenséo Loja :

Loja# | Nome_Loja Endereg o ... | Gerente | ...
1 CGD R. 13 de Maio

2 JPA R. 21 de Abril Joéo
3 NAT R. 11 de Qutubro David
Loja# | Nome_Loja Endereco ... | Gerente
1 CGD R. 13 de Maio Jonas
2 JPA R. 21 de Abril Jodo
3 NAT R. 11 de Outubro David
1b CGD R. 13 de Maio
Tabela de Fatos Vendas:
Tempo# | Produto# |Promocéo# | Loja# |Valor_em_Real [Qtde_Vendida
1 11 2 1 78,35 58
2 21 5 1 102,85 76
3 10 3 1 116,63 86
4 5 6 1 7,6 6
——> 5 6 7 1b 7,23 5
—> 6 3 7 1b 87,59 65
— 7 45 10 1b 133,32 99
/> 8 24 1 1b 32,98 24

Figura 4.2 — SCD Tipo 2 : Um novo registro com uma chave generalizada com digito de versdo é

incluido na dimenséo.

Em [Kimball 98], Kimball afirma que “ndo hé necessidade de incluir uma data

de efetivacdo e absolutamente ndo ha necessidade de criar restri¢des de tempo para a



Trabalhos Correlatos 61

tabela dimensional para obter uma resposta certa”. Porém, ja em [Kimball et al 98] ele
admite o uso de “uma data de efetivacdo e uma data de fim no registro”. O uso destas
datas resolve os problemas citados acima. Elas sdo inclusas como dois atributos na
dimensdo: Data_FEfetivacdo e Data_Fim, e indicam o periodo de tempo em que o

registro foi ou continua sendo valido.

Dois outros problemas surgem com o uso de SCD’s Tipo 2. Eles se manifestam
quando esta técnica é utilizada com dimensdes muito grandes e ndo tdo constantes ao
longo do tempo. O primeiro deles é a inclusdo de um novo registro na dimensdo
sempre que houver alteragdes em atributos. Uma dimensao Cliente tipica tem entre 50
e 100 atributos e em média 10 milhdes de registros [Kimball et al 98]. Se 30% dos
atributos sofre algum tipo de alteragdo pelo menos trés vezes em um ano, teremos
nesse periodo um acréscimo de 9 milhdes de registros, ou seja, a tabela praticamente
dobra de tamanho. Neste caso, SCD’s Tipo 2 acarretam um desperdicio muito alto de

espago de armazenamento.

O segundo problema é o uso de versionamento de chaves para dimensées. O
versionamento é feito com a inclusdo de um ou dois digitos de versdo na chave.
Sempre que uma alteracdo for efetuada ou uma consulta sobre dados atuais for
submetida é preciso antes descobrir qual a dltima versdo do registro. No pior caso sera
preciso efetuar consultas ao longo de todas as versdes na dimensdo. No melhor caso a
manutencdo de chaves generalizadas pode ser feita através de metadados, o que

sobrecarrega o sistema de qualquer maneira.

4.2.1.3 SCD Tipo 3

SCD’s Tipo 3 sdo usadas em situagdes diferentes das SCD’s Tipo 2. Kimball
afirma que elas sdo usadas para registrar “mudangas leves” [Kimball et al 98]. Por
exemplo, mudanca de categoria de um produto, mudanga de defini¢do de distrito de
uma Loja, etc. Servem para situagdes em que é preciso rastrear valores antigos e novos
de atributos. Para isso inclui-se na tabela de dimensdo um novo atributo para conter o
valor original do atributo modificado e uma data de efetivacdo da alteragdao. Observe a
Figura 4.3. Note-se que neste esquema ndo é necessdrio incluir um novo registro com

uma nova versdo da chave. A data de efetivagdo serve para particionar os fatos de cada
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gerente. Fatos anteriores a 11/09/1998 sdo referentes a Jonas, posteriores a esta data

sdo referentes a Carlos.

Loja# | Nome_Loja | ... Endereco Gerente_Original | Gerente | Data_Efetivacéo
1 CGD R. 13 de Maio iﬁ
2 JPA R. 21 de Abril Jodo
3 NAT R. 11 de Outubro David

Loja# | Nome_Loja | ... Endereco Gerente_Original | Gerente | Data_Efetivacdo /
1 CGD R. 13 de Maio Jonas 11/09/1998
2 JPA R. 21 de Abril Joao

3 NAT R. 11 de Outubro David

Figura 4.3 — SCD Tipo 3 : Dois valores para Gerente : antigo e atual; e uma data de efetivagdo da

alteragédo.

No caso de ocorrer mais uma alteracdo nesse atributo, o valor original é
mantido, o valor atual é alterado e a data de efetivacdo é atualizada. No nosso exemplo
perderiamos o valor Carlos. Isso significa dizer que podemos rastrear apenas dois
niveis do histérico, o valor original e o valor mais atual [Kimball 98] [Kimball et al 98],

0 que é extremamente ineficiente para a maioria dos casos de atributos histéricos.

Outro problema que surge com essa técnica é que, caso a dimensdo possua
muitos atributos suscetiveis a “mudancas leves”, seremos obrigados a manter varios
atributos antigos e atuais. Isso é extremamente deselegante, além de ser dificil de
manter e compreender! Por exemplo, para a dimensdo Produto poderiamos ter:
Categoria_Original e Categoria_Atual, Sub-Categoria_Original, Sub-Categoria_Atual,

Tamanho_Embalagem_Original, Tamanho_Embalagem_Atual, etc.

4.2.2 Dimensodes Demogréificas

Admitindo o problema da redundancia causada pela SCD Tipo 2 na
manutengdo do histérico de dimensdes muito grandes, Kimball propde uma outra
técnica: dimensdes demograficas [Kimball 98] [Kimball et al 98]. O nome nao
caracteriza a técnica em si, mas sua aplicacdo em uma dimensdo particular: Cliente.
Como esta técnica foi pioneiramente aplicada nesta dimensdo, este nome passou a

caracterizar o caso geral.
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Na dimensdo Cliente alguns atributos servem principalmente a estudos
estatisticos (comportamento, perfil, etc.) sobre a coletividade dos clientes, sdo os
chamados atributos demogréficos. Esses atributos possuem uma volatilidade
relativamente alta, seus valores sdo atualizados com certa freqiiéncia. A técnica SCD

Tipo 2 aplicada a essa dimensdo gera muita redundancia.

Atributos demograficos sdo reunidos numa tnica dimensdo, chamada
dimensdo demografica. A Figura 4.4 mostra a dimensdo Cliente da Figura 3.4
desmembrada em duas dimensdes, sendo uma delas a dimensdo demografica. O
histérico dos atributos demogréficos para cada cliente pode ser rastreado associando-se
as duas dimensdes através da tabela de fatos. Para cada novo registro da tabela de fatos

inclui-se a chave do cliente e a chave de seu perfil demografico atual.

Z 4

Uma dimensdo demografica é “povoada” com a combinagdo de todos os valores
possiveis dos seus atributos. Entretanto, o dominio de alguns atributos é muito vasto, o
que nos obriga a restringi-los a faixas de valores. Por exemplo, Renda e Crédito sdo
atributos cujos dominios sdo continuos. Agrupando valores em faixas (por exemplo:
entre 0 e 1000, entre 1001 e 2000, etc.) estaremos construindo um dominio discreto. A
dimensdo pode entdo ser “povoada” com a combinacdo de todos os valores discretos.
Para nosso exemplo, suponhamos que o dominio de Profissdo tenha 30 valores,
Nivel_de_Renda: 10 faixas de valores, Estado_Civil: 4 valores, Num_Dendendentes: 5
valores, Escolaridade: 10 valores e Faixa_de_Crédito: 10 faixas de valores. A dimensido

demografica terd 30x10x4x5x10x10 = 600.000 registros.
Essa abordagem apresenta alguns problemas:

* O uso de faixas de valores restringe consultas a niveis mais resumidos

de dados. A individualidade de cada cliente, no nosso exemplo, é

perdida;
* Uma vez definidas, as faixas ndo podem ser redefinidas;

* Algumas dimensdes demogréficas sdo enormes e precisam ser divididas

em duas ou mais mini-dimensdes demograficas;
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* Consultas browsing que relacionam dados das dimensdes e dados
demograficos tém que fazer juncdo das duas tabelas através da tabela de

fatos. Resultado: péssimo desempenho;

O histérico, assim como nas SCD’s tipo 2, é rastreado através da tabela de fatos.
Apesar de eliminarem o problema do desperdicio de espago de armazenamento, as
dimensdes demograficas também podem conter histéricos inconsistentes por causa da
esparsidade da tabela de fatos. A mudanga no valor de algum atributo demografico de
algum cliente s6 é registrada na tabela de fatos se o cliente efetuar alguma transacdo
que deva ser registrada nesta tabela. Kimball [Kimball et al 98] propde que a alteracdo
seja registrada inserindo-se na tabela de fatos um registro com valores de fatos nulos.
Funciona, mas é deselegantissimo ! Além de causar erros em consultas que utilizam o

operador SQL COUNT.

Dimensio Cliente

Cliente# I

Endereco

Cidade

Estado

Pais

CEP

Telefone
Data_Nascimento

—| Cliente#

Primeiro_Nome Tabela de Fatos
Ultimo Nome

Outras Chaves. ..

< Demografia#

Qtde Vendida
Valor_em_ Real
Custo_em_Rea

Sexo

Dimensio
Demografica

Demografia#
Profissdo
Nivel de Renda
Estado_Civil
Num_Dependentes
Escolaridade
Faixa de_ Crédito

Figura 4.4 — Dimensdes Demograficas.

Para contornar o problema do browsing, Kimball [Kimball 98] [Kimball et al 98]
sugere que seja posto um atributo chave estrangeira na tabela de dimensdo com o valor
da chave primdria correspondente da dimensdo demogréfica, criando assim um link
entre a duas tabelas. Porém, o histérico continua sendo rastreado pela tabela de fatos,

pois o link aponta apenas para os dados demogréficos mais atuais do cliente.
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4.3 Temporal Star Schema

O tnico artigo técnico que encontramos sobre o tema [Bliujute et al 98] propde
um Temporal Star Schema (TSS). Segundo este artigo, os dados no DW podem ser
orientados a estados ou orientados a eventos. A representagdo correta das mudancgas

de estados é a responsavel principal pelo tamanho do DW e pelos problemas de

performance de consultas.

Segundo [Bliujute et al 98], dados orientados a estados podem ser representados
num esquema em estrela sob duas formas: séries temporais [Klein et al 99] ou eventos.
O principal problema das séries temporais é encontrar um granularidade correta que
seja um meio termo entre a possibilidade de manter informagdes incompletas e manter
altos niveis de redundancia. Tomemos por exemplo o saldo de uma conta bancéria. Se
decidirmos por uma granularidade de 1 (uma) hora poderemos estar guardando
informagdes incompletas, pode haver muitas transa¢des neste espaco de tempo. Se
decidirmos pela granularidade de 1 (um) minuto, estaremos possivelmente guardando
muita informac¢do redundante. A representacdo por eventos resolve este problema
porque registramos o estado apenas quando o balango da conta é alterado. Entretanto,
representacdo por eventos apresenta muitos problemas de performance em consultas.
Estes problemas sdo discutidos mais profundamente em [Devlin 98]. [Bliujute et al 98]
afirma que dados orientados a estados sdo melhor representados por intervalos. O

intervalo indica o periodo de tempo em que o estado foi vélido.

O TSS difere dos esquemas em estrela tradicionais em seu tratamento do tempo.
Ele propde que o tempo ndo seja tratado como uma dimensdo a parte. Ao invés de
manter uma dimensdo em separado é melhor incluir timestamps (ver Segdo 6.2.2) em
todas as tabelas de esquema. Assim, terfamos timestamps de intervalos para as tabelas
cujos dados sdo orientados a estados, como as dimensdes e algumas tabelas de fatos; e
timestamps de instantes para tabelas cujos dados sdo orientados a eventos, que é a

maioria das tabelas de fatos. Um exemplo dessas tabelas pode ser visto na Figura 4.5.
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Dimensao Loja

Nome Loja | ... Endereco ... | Gerente | Inicio Fim
CGD R. 13 de Maio Jonas |12/09/96 | 10/10/20
JPA R. 21 de Abril Jodo 13/04/95 | 25/08/98
JPA R. 21 de Abril Carlos |26/08/98 | 10/10/20
NAT R. 11 de Outubro David |12/06/92 | 25/08/95
NAT R. 11 de Outubro Jodo |26/08/98 | 24/10/99
NAT R. 11 de Outubro Manoel | 25/10/99 | 10/10/20

Fatos Vendas
Data |Produto# |[Promocdo# |Valor_em_Real |Qtde_Vendida

12/06/92 11 2 78,35 58
13/04/95 21 5 102,85 76
25/08/95 10 3 116,63 86
25/08/95 5 6 7,6 6
12/09/96 6 7 7,23 5
12/09/96 3 7 87,59 65

Fatos Saldo_de_ Contas

Inicio Fim Cliente | Valor
12/06/92 | 10/10/00 1 1.000
13/04/95 | 25/08/98 1 1.500
25/08/95 | 10/10/00 2 2.300
25/08/95 | 25/08/95 3 4.000
12/09/96 | 24/10/99 4 1.000
12/09/96 | 10/10/00 5 800

Figura 4.5 — Exemplos de tabelas no TSS.

A idéia geral desta solugdo ¢é interessante, porém identificamos alguns

problemas:

* Segundo [Bliujute et al 98], podemos eliminar a dimensdo tempo e
deixar a complexidade de manipulagdo do tempo para a linguagem de

consulta. Discordamos dessa proposta por dois motivos:

1. Isto significa que teremos que construir nosso DW em algum SGBD
temporal. Porém, ndo hd nenhum SGBD temporal comercial
confidvel o suficiente para se construir uma aplicagdo tdo critica

quanto DWing;
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2. A manipulacdo dos dados temporais do DW estard restrita as
funcionalidades oferecidas pelo modelo e pela linguagem adotados

pelo SGBD Temporal;

3. As possibilidades de se modelar tempos especiais (feriados, periodos

fiscais, etc) na dimensdo tempo desaparecem;

Em outras palavras o segundo e o terceiro motivo querem dizer que
perdemos a flexibilidade oferecida pela manutengdo da dimensdo
Tempo. Manter esta dimensdo significa manter um calendéario

totalmente flexivel para o DW (ver Secdes 5.4 e 5.4.2.1).

* Para as dimensdes que mudam com o tempo, esta solugdo apresenta os
mesmos problemas de redundéancia das SCD’s Tipo 2, ou seja, ela ndo é

aplicdvel em dimensdes muito grandes.

Alguns pontos-chave dos TSS’s ndo sdo discutidos no artigo, como a
manutencdo das chaves do esquema e as funcionalidades temporais requeridas pela

linguagem de consulta.

4.4 Outras Abordagens

Na lista de discussdes por correio eletronico dwlist@datawarehousing.com

surgiram varias discussdes sobre o tema do nosso trabalho nos anos de 1998, 1999 e
inicio de 2000. Esta lista é composta por projetistas, administradores e pesquisadores
de DWing. Os temas discutidos sdo os mais variados, vdo desde plataformas de
hardware e software até problemas conceituais. Dimensdes que mudam com o tempo
foi um dos temas mais debatidos nos ultimos dois anos. Muitos participantes
recorreram a lista solicitando solugdes para o problema do histérico de atributos de
dimensdes. Alguns sugeriram alternativas e esperaram as criticas de outros
participantes para incrementar suas propostas. Um dos participantes dessa lista é o

préprio Ralph Kimball.

Nas discussdes sobre o tema em questdo, quase uma dezena de técnicas

alternativas foi proposta por diversos autores. Grande parte delas sdo variacdes das
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SCD’s de Kimball. Outras, no entanto, mostraram-se bastante originais e atrativas. Nas

proéximas segdes discutiremos em detalhes algumas dessas alternativas.

Apesar de ndo ser uma fonte bibliogrdfica puramente técnica ou cientifica,
destacamos a importancia dessa lista de discussdes para o nosso trabalho. Ela serviu
sobremaneira para compararmos nossa solu¢gdo com o que mais estd sendo feito por
outros profissionais da &drea. Também serviu para mostrar que o histérico de
dimensdes é um problema importante, ndo-trivial, e que ndo deve ser tratado apenas
como uma alternativa de projeto porque ele estd intimamente ligado a natureza

histérica do DW.

4.4.1 Extensao a SCD Tipo 2

[Kanfonas 98] propde uma variacdo das SCD’s Tipo 2 de Kimball. Nesta
proposta, a chave da dimensdo é composta de dois atributos : VID (version identifier,
identificador de versdo) e TID (token identifier, identificador de chave). Também dois
atributos do tipo DATE sao inclusos para identificar o periodo de validade do registro :
Inicio e Fim. Veja a Figura 4.6. As duas chaves da dimensao sdo incluidas na tabela de
fatos. Assim, consultas referentes a determinada versdo do registro da Loja sdo feitas
usando a comparacdo Loja.VID = Vendas.VID AND Loja.TID = Vendas.TID. Ja
consultas envolvendo todas as versdes da Loja usam a comparagdo Loja.TID =

Vendas.TID, com o periodo podendo ser restringido através das datas Inicio e Fim.

Note-se que esta técnica é apenas um melhoramento das SCD’s Tipo 2. A
proposta continua usando versionamento, s6 que neste caso a versdo é marcada num
atributo separado da chave. O mesmo problema de redundéncia se mantém. Porém, o
rastreamento do histérico fica independente da tabela de fatos pela inclusdo das datas

que indicam o periodo de validade da versao do registro.
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Dimensao Loja

TID | VID | Nome_Loja | ... Endereco ... | Gerente | Inicio Fim
1 1 CGD R. 13 de Maio Jonas | 12/09/96 | 10/10/00
2 1 JPA R. 21 de Abril Jodo | 13/04/95 | 25/08/98
2 2 JPA R. 21 de Abril Carlos | 26/08/98 | 10/10/00
3 1 NAT R. 11 de Outubro David | 12/06/92 | 25/08/95
3 2 NAT R. 11 de Outubro Jodo | 26/08/98 | 24/10/99
3 3 NAT R. 11 de Outubro Manoel | 25/10/99 | 10/10/00

Fatos Vendas

Tempo#|Produto#|Promocao#| TID|VID |Valor_em_Real |Qtde_Vendida| ...
1 11 2 111 78,35 58
2 21 5 111 102,85 76
3 10 3 2|1 116,63 86
4 5 6 2|2 7,6 6
5 6 7 212 7,23 5
6 3 7 3|1 87,59 65

Figura 4.6 — Dimensdo com uma chave de registro e uma chave de versao.

4.4.2 Tabela de Fatos Histoérica

[Sanders 98] afirma que uma mudanca no valor de um atributo é um tipo de
fato. Tal fato deve ser registrado numa tabela de fatos sem fatos [Kimball 98] como a da
Figura 4.7. Neste caso, a tabela de fatos registra o evento: alteragdo de valor de um atributo
dimensional. Note que esta tabela guarda as alteragdes de todos os atributos de todas as
dimensdes. O atributo Dimensdo# (chave da dimensdo) identifica o registro que sofreu
alteracgdo, Variavel identifica qual atributo do registro sofreu alteragdo e Data_Inicio e
Data_Fim identificam o periodo em que o valor contido em Valor foi valido para o
atributo contido em Varidvel. Quando uma alteragdo ocorre, o valor antigo é registrado

na tabela de fatos sem fatos e o novo valor é substituido no atributo correspondente da

dimensio.
| Dimens&o# | Variavel | Valor | Data_Inicio | Data_Fim |
112 Gerente David 11/04/1992 10/09/1999
112 Gerente Carlos 11/09/1999 10/10/2000
90 Estado_Civil Solteiro 15/02/1975 12/08/1998
90 Estado_Civil Casado 13/08/1998 12/12/1999

234 Nivel_Renda 2.000 23/04/1998 14/10/1999
234 Nivel_Renda 3.500 23/10/1999 10/10/2000

Figura 4.7 — Tabela de Fatos sem Fatos Histérica.
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O principal problema que restringe o uso dessa solucdo é o fato de que o
dominio do atributo valor ndo pode ser varidvel, pois dominios varidveis ndo existem.
Neste caso é impossivel implementar a tabela acima porque Valor contém tanto valores
textuais quanto numéricos. Para usar essa solugdo, todos os atributos histéricos das
dimensdes teriam que necessariamente ter o mesmo dominio. Isso também vale para as

chaves das dimensdes. Esta € uma restri¢do inaceitdvel no projeto de DW’s.

Outro problema que surge nesta proposta é a execugdo de browsing. O browsing
nesta tabela é diferente do tradicional. A tarefa de browsing é basicamente executar
projecdes sobre atributos de dimensdes, enquanto que o browsing sobre esta tabela
consiste apenas em executar selegdes. Isto pode gerar problemas na execugdo de Star

Joins [Red Brick 95] porque o browsing geralmente é sua atividade antecessora.



Capitulo 5
Meta-esquema Temporal em Estrela (MET¥)

5.1 Introducao

No Capitulo 4 analisamos técnicas propostas por alguns autores para guardar o
histérico das dimensdes e pudemos comprovar que elas constituem, em grande parte,
alternativas de projeto aplicadas a situagdes especificas, visando suprir necessidades
dos usudrios de seus data warehouses. Essas necessidades geralmente surgem depois

que o DW j4 foi construido.

Kimball afirma que a solu¢do néo é pdr tudo dependente do tempo. Ele prefere
ndo criar nenhum relacionamento direto entre as dimensdes e a dimensdo Tempo. Por
isso suas solugdes geralmente particionam o histérico através da tabela de fatos, exceto
as SCD’s Tipo 3 que, no entanto, s6 guardam um nivel de histérico. Mostramos
também no Capitulo 4 que o uso da tabela de fatos para rastrear o histérico ndo é uma
boa alternativa devido principalmente a dois motivos: possibilidade de lapsos de
tempo no rastreamento do histérico e desempenho ruim em andlises histéricas por

causa do tamanho das tabelas de fatos.

O Temporal Star Schema de [Bliujute et al 98] mostra-se uma alternativa
interessante. Entretanto, discordamos que seja eliminada a dimensdo tempo do
esquema em estrela original e sentimos a falta de um melhor embasamento tedrico
para a manipulagdo desse esquema. A referéncia apenas cita que toda a complexidade
de manipulagdo desse esquema deve ser embutida na linguagem de consulta, mas ndo
cita e nem discute quais as opera¢des necessdrias a manipulagdo de um esquema desse

tipo.
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As tabelas de fatos histéricas de [Sanders 98] também sdo uma alternativa
interessante, porém, elas impdem restri¢des no projeto de esquemas em estrela além de
dificultarem tarefas basicas (operacdes OLAP) comumente executadas num DW, por

exemplo, browsing.

Neste capitulo, mais precisamente na Segdo 5.3, apresentaremos uma solugdo
para guardar o histérico de dimensdes em esquemas em estrela: o Meta-esquema
Temporal em Estrela (MET*). O desenvolvimento de nossa proposta baseou-se nos

requisitos da Secdo 4.1. Nossos principais objetivos foram:

1. Estender os esquemas em estrela tradicionais para suportar a mudanca

de valores de atributos de dimensdes;

2. Desenvolver uma solugdo geral que se aplique a qualquer caso

independente da natureza e o do tamanho da dimensao;

3. Guardar o histérico de forma clara, exata e de facil compreensdo para

todos os usuéarios de DW;

4. Oferecer uma solugdo completa e formal do ponto de vista pratico e

tedrico.

5. Evitar perda de desempenho e redundancias por conta do histérico de

atributos dimensionais.

2

O objetivo 4 ¢é particularmente importante no contexto do projeto, da
manutencdo e da utilizagdo do DW. Sob o ponto de vista do projeto, nosso objetivo foi
construir um modelo teérico formal que pudesse ser usado por projetistas de DW para
guardar o histérico de dimensodes de qualquer natureza e tamanho. Para a manutencao,
nosso objetivo foi oferecer o suporte necessario as operagdes de atualizacdo do DW
referentes ao histérico. Entretanto, nossa preocupacdo nido estd na tarefa de extragdo
dos dados das fontes operacionais e sim nas tarefas de atualizacdo das dimensdes
quando as alteracdes ja estiverem sendo gravadas. E sob o ponto de vista de utilizacdo
do DW, nosso objetivo foi fornecer uma interface de consulta simples que suportasse

anélise histoérica.
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O fator tempo em sistemas de informagdo é uma das dreas que mais tem
despertado interesse entre pesquisadores [Schiel 96]. A modelagem de aspectos
temporais do mundo real é uma prética essencial na tecnologia de bancos de dados. Ja
afirmamos vdrias vezes neste documento que um DW é um banco de dados histérico
voltado para andlise. Entretanto, o tratamento dado a alguns aspectos temporais da
modelagem de DW’s ainda é tosco, prova disso é o histérico de dimensdes. Sendo
assim, acreditamos que as solugdes para os problemas de modelagem do fator tempo
em DW’s estdo na Teoria dos bancos de dados temporais [Tansel et al 93] [Etzion et al

98]. Alguns autores também ja despertaram para este fato [Widom 95] [Widomé&Yang
97] [Musicant&Dabu 97] [Bliujute et al 98] [Devlin 97].

Primeiramente construimos um modelo formal (o0 MET*) estendendo o esquema
em estrela tradicional para suportar as alteragdes em atributos dimensionais. Além da
construgdo do modelo em si, estendemos a dlgebra relacional padrdo com novas
fungdes e operadores para suportar consultas analiticas histéricas. A implementacao
desses novos operadores possibilitou a extensdo do SQL92 para o MET*SQL, tornando

o cédigo SQL para consultas histéricas simples e de facil entendimento.

O restante deste capitulo estd organizado da seguinte forma: na Segdo 5.2
introduzimos os bancos de dados temporais discutindo os principais conceitos dessa
tecnologia. Na Secdo 5.3 apresentamos de maneira informal através de exemplos o
Meta-esquema Temporal em Estrela (MET*). Na Secdo 5.4 formalizamos o MET* e
introduzimos os operadores temporais que suportam andlise histérica. Na Segdo 5.5

apresentamos o MET*SQL.

5.2 Bancos de Dados Temporais

Bancos de dados temporais tém sido uma intensa drea de pesquisa nos ultimos
anos. Estima-se que pelos menos 800 trabalhos cientificos ja tenham sido publicados
nesta drea [Pissinou 94] ([McKenzie 86] [Stam&Snodgrass 88] [Soo 91] [Kline 93]

[Tsotras&Kumar 96] sdo bibliografias sobre o assunto).

Os bancos de dados convencionais mantém informacoes atualizadas. Os dados
nesses sistemas sdo atualizados sem nenhuma restricio. Dessa forma, os valores

antigos sdo perdidos. Esta é uma solugdo plausivel para muitas aplicagdes, porém ha
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muitas que precisam de alguma forma manter informagdes presentes, passadas e/ou
futuras (data warehouses, por exemplo) [Tansel et al 93]. Bancos de dados
convencionais guardam o snapshot mais atual das informagdes. Um snapshot de um

banco de dados é a visdo que se tem dos dados em determinado instante do tempo.

Um banco de dados temporal é um banco de dados que guarda dados passados,
presentes e futuros [Tansel et al 93]. Ele tem o fator tempo associado a seus dados como
uma dimensdo a parte. Nele, os dados ndo sdo fisicamente alterados nem excluidos, ou
seja, um BD temporal é append-only. Um BD relacional é formado por um conjunto de n
relagdes que sdo estruturas bi-dimensionais de tuplas e atributos. Uma rela¢do pode ser
estendida para suportar o tempo como uma dimensdo a parte. Ela se torna uma
estrutura tri-dimensional como a da Figura 5.1. Para cada ponto do eixo de tempo a
relagdio possui um snapshot diferente, ou seja, seus atributos possuem valores
diferentes. Um banco de dados relacional temporal é entdo um conjunto de rela¢des

temporais.

|| Atributos

Tempo )/

Figura 5.1 — Relagéo tri-dimensional temporal.

5.2.1 O eixo do tempo

z

O tempo da forma como o percebemos é continuo por natureza, porém,
indefinivel [Schiel 96]. Santo Agostinho, em sua obra Confissdes questiona: “Que é,
pois, o tempo? Quem poderd explicd-lo clara e brevemente ? Quem o poderd
apreender, mesmo s6 com o pensamento, para depois nos traduzir por palavras o seu

conceito?” e afirma “Se ninguém mo perguntar, eu sei; se o quiser explicar a quem me
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tizer a pergunta, j4 ndo sei”. Mas se ndo somos capazes de defini-lo, pelo menos

podemos representa-lo através de modelos.

Na modelagem dos bancos de dados temporais hd duas grandes vertentes
quanto a densidade do eixo temporal: tempo continuo e tempo discreto. O primeiro é
considerado isomérfico aos nuimeros reais, j4 o segundo é isomoérfico aos ntimeros
naturais. Em qualquer dos casos hd uma ordenacdo linear [Tansel et al 93]. H4 ainda
modelagens que usam o tempo denso, considerado isomoérfico aos niimeros racionais

[Snodgrass 95].

N

Quanto a sua extensdo, o eixo do tempo pode ser limitado em seus dois
extremos, ilimitado ou limitado em apenas um extremo. BD’s temporais geralmente
modelam tempo discreto e limitado nos dois extremos, considerando o primeiro
extremo (o inicio de eixo temporal, 0 marco zero) alguma data importante como, por
exemplo, o nascimento de Jesus Cristo, e o tultimo extremo alguma data num futuro
distante. A definicdo de um marco zero define o conceito de tempo absoluto, onde o
tempo dos eventos é contado em relagdo a este marco. Por exemplo, Maria casou em
15/09/1999 do calendério Gregoriano. Outra visdo considera o marco zero o instante
atual, o agora, que é varidvel. A contagem do tempo dos eventos é feita relativamente
ao tempo atual. Por exemplo, hd duas semanas, hd um meés, daqui a quinze dias, etc.

Este é o tempo relativo [Jensen et al 94].

5.2.2 Conceitos Fundamentais

O elemento fundamental do eixo temporal é o instante que é um ponto neste
eixo. Para o tempo discreto, isomérfico aos nimeros naturais, entre dois instantes
adjacentes ndo ha outro instante. Todavia, no tempo continuo, entre dois instantes
sempre hd um instante. Dois instantes quaisquer definem um intervalo no eixo do
tempo. Um intervalo é o tempo entre dois instantes. Um intervalo de duragdo minima,

de tamanho fixo e indivisivel é chamado chronon!® [Jensen et al 94] [Tansel et al 93].

19 Preferimos por ndo traduzir alguns termos da teoria dos bancos de dados temporais
consagrados na lingua inglesa.
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Um span [Jensen et al 94] [Tansel et al 93] é uma duracdo do tempo de tamanho
conhecido. Por exemplo, uma semana, um més, um minuto, etc. Um span define uma
medida de tempo, sem, no entanto, definir sua posi¢do no eixo. Ele pode ser varidvel
ou fixo. E fixo se sua duragado independe do contexto. Por exemplo, um minuto, um
dia, etc. Se sua duragdo depende de um contexto, ele é varidvel. Por exemplo, um més,
uma hora-aula, etc. O lifespan [Tansel et al 93] [Jensen et al 94] [Snodgrass 95] de um
objeto (atributo, tupla ou relagdo) é o tempo em que o objeto é definido no banco de
dados. O lifespan é definido por um ou mais timestamps. Normalmente um timestamp é

um instante ou um intervalo.

5.2.2.1 Taxonomia do Tempo

Os tipos de tempo suportados por um banco de dados temporal podem ser :

* Tempo vélido : o tempo em que os fatos aconteceram no mundo real.

Tempo real em [Navathe&Ahmed 87] [Navathe&Ahmed 93] ;

* Tempo de transagdo : o tempo em que os dados sdo correntes no banco
de dados. Os dados sdo correntes desde o0 momento em que eles foram
registrados até o momento em que eles sdo corrigidos. O tempo de
transacdo registra o ciclo de vida de um objeto no banco de dados

[Lomet&Salzberg 93].

Um outro tipo de tempo é o tempo definido pelo usudrio. Ele ndo é suportado
pelo modelo nem pela linguagem de consulta do banco de dados temporal, faz parte
de um dominio a parte, fora do eixo do temporal definido para o BD. Sua manipulagdo
é de inteira responsabilidade do usudrio. Geralmente este tempo é implementado

através de atributos do tipo DATE.

5.2.3 Taxonomia dos Bancos de Dados

Os bancos de dados temporais suportam algum aspecto do tempo, sem contar,
no entanto, o tempo definido pelo usudrio [Jensen et al 94] [Tansel et al 93]. Um banco

de dados temporal mantém a histéria de objetos [Tansel et al 97] baseado num modelo
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temporal que define uma infraestrutura, uma linguagem para manipulacdo e as

restri¢des de integridade sobre esses objetos.
De acordo com o tipo de tempo que os bancos de dados suportam, temos :

* Bancos de Dados de Tempo Vélido (do inglés: valid-time databases):
suportam tempo vélido. Sao também conhecidos como bancos de dados

histéricos [Tansel et al 93].

* Bancos de Dados de Tempo de Transagdo (do inglés: transaction-time
databases): sdo bancos de dados que suportam tempo de transacdo
[Lomet&Salzberg 93]. Também conhecidos como bancos de dados

rollback.

* Bancos de Dados Snapshot: sdo os bancos de dados convencionais, sem
nenhum suporte temporal. O tinico tempo suportado é o tempo definido

pelo usuario.

* Bancos de Dados Bitemporais : suportam tempo valido e tempo de

transacao.

Alguns autores nomeiam os bancos de dados que suportam tempo vélido e

tempo de transacdo simplesmente de bancos de dados temporais [Tansel et al 93].

5.2.4 Modelos Temporais

Vérios modelos para bancos de dados temporais como extensdes do modelo
relacional foram propostos. Esses modelos podem ser divididos em dois grandes

grupos:
Modelos Agrupados

Sao modelos que associam tempo aos atributos individuais. Cada valor de um
atributo tem um ou mais timestamps associados. Esses modelos sdo baseados em
relagdes N1NF (Non-First Normal Form : Nao-Primeira Forma Normal). O lifespan de um

atributo é representado em uma tnica tupla através de elementos temporais. Um

elemento temporal é uma unido finita de intervalos disjuntos [Gadia&Nair 93] [Jensen
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et al 94]. Uma relacdo temporal tipica de um modelo agrupado tem o aspecto da
Figura 5.2. Ela ndo estd em primeira forma normal, seus atributos sdo multivalorados.

O lifespan do atributo empregado é definido em apenas uma tupla.

Empregado Gerente
[1, 4] O [10, NOW] [1,2] Tom
Jonas [2,4] Manoel
[10, NOW] David
[2,3] O [6,9] [2,3] Manoel
Jodo [6,9] Luciano
[1, NOW] [1,2] Tom
Sérgio [2,4] Manoel
[6,9] Luciano
[10, NOW] David

Figura 5.2 — Relagdo temporal Empregado-Gerente num modelo agrupado.

Os modelos agrupados podem ser classificados em homogéneos e heterogéneos.
Nos homogéneos todos os atributos de uma tupla sdo definidos em um mesmo periodo
de tempo [Tansel 97]. Por exemplo, os atributos da primeira tupla da relagdo da Figura
5.2 estdo definidos nos intervalos [1, 4] e [10, NOW]. Modelos heterogéneos nao fazem

esta restricdo.

Como exemplo de modelos temporais agrupados podemos citar o HRDM

[Clifford&Croker 93], o TRDM [Tansel 97] e o TempSQL [Gadia&Nair 93].
Modelos desagrupados

Modelos desagrupados associam tempo a tuplas individuais. Cada tupla tem
um ou mais timestamps associados. As relacdes dos modelos desagrupados estdo em
INF (First Normal Form : primeira forma normal). A relagdo da Figura 5.2 é equivalente

a relacdo da Figura 5.3 num modelo desagrupado.

Empregado Gerente Timestamp
Jonas Tom [1,2]
Jonas Manoel [2,4]
Jonas David [10, NOW]
Jodo Manoel [2,3]
Jodo Luciano [6,9]
Sérgio Tom [1,2]
Sérgio Manoel [2,4]
Sérgio Luciano [6,9]
Sérgio David [10, NOW]

Figura 5.3 — Relagdo temporal de um modelo desagrupado.
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Em tais modelos o lifespan de um atributo pode estar dividido entre vérias
tuplas como podemos observar na Figura 5.3. Note que a chave de uma relacdo
temporal ndo pode ser apenas um atributo invaridvel no tempo. A chave deve ser

composta de um atributo invaridvel mais um dos instantes inicial ou final do intervalo.

Alguns modelos implementam os timestamps como propriedades implicitas das
relagcdes. Um exemplo é o TSQL2 [Snodgrass et al 94] [Snodgrass 95]. Outros os
implementam explicitamente como um atributo comum da relacdo. Exemplo : TRM

[Navathe&Ahmed 93] e 0 IXRM [Lorentzos 93].

5.3 Meta-esquema Temporal em Estrela (MET*)

Um esquema baseado no MET* tem o aspecto geral da Figura 5.4. Neste
esquema, o histérico de um atributo é guardado numa tabela separada chamada tabela
de histérico. Um tabela de histérico pode guardar valores antigos de um atributo ou de
um conjunto de atributos (veja HistéricoAtributo2-n). Uma tabela de histérico tipica
possui as seguintes colunas: # Dimensdo, contém a chave que identifica a qual linha da
dimensdo pertence o atributo histérico (esse é um relacionamento de chave estrangeira
como outro qualquer); AtributoHistérico, que guarda os valores antigos do atributo
(ou conjunto de atributos) dimensional que sofre alteragdes ao longo do tempo; De e
Até : que indica o perfodo de tempo (intervalo) em que o valor contido em

AtributoHistorico foi védlido para o atributo dimensional.

HistoricoAtributol ———

#Dimensio2
0y x - Dimensio 1 / .
»zimte)ntsaol _ /// - Atributo de
. H.rl, uto 1 "~ #Dimensdol \ / Descrigio 1
Dlestorlco /I Atributo \ / - Atributo de
s ndo-historico 1 |\ / Descrigdo 2
- Até / \\ Tabela de Fatos // ¢
e . \ /
- Atributo A #Dimensiol /
nio.-hist(')rico n #Dimensio2 /
- Atrlbutp #Dimensio3
Histérico 1 N\
HistoricoAtributo2-n | \
e - : - Atributo - Atributo 1 do Fato |\
»Dm}ensaol Histérico n - Atributo 2 do Fato \\
- Atributo - Atributo 3 do Fato N
Historico 1 V' #Dimensio3
. - Atributo de
- I?Fr‘:‘t’)qto 5 Descrigao 1
istorico - Atributo de
- Ete Descrigio 2
- Até

Figura 5.4 — Meta-esquema Temporal em Estrela.
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Tomemos como exemplo o esquema em estrela da Figura 2.1. Para guardar os
histéricos do atributo Gerente da dimensdo Loja e dos atributos de hierarquia de
produto da dimensdo Produto, estendemos tal esquema para o da Figura 5.5. A

funcionalidade do MET*, tomando como exemplo a dimensao Loja, é a seguinte:

1. Para cada atributo (ou conjunto de atributos) de uma dimensao para o qual se
deseja guardar o histérico (Gerente da tabela Loja, Figura 5.5) constrdi-se uma
tabela historica (HistéricoGerente, Figura 5.5) com as seguintes colunas: chave da
dimensdo do(s) atributo(s) (Loja#, Figura 5.5), o(s) atributo(s) histérico(s) (Gerente,
Figura 5.5) e os atributos De, o instante do tempo em que o registro se torna

valido, e Até, o instante onde se encerra o ciclo de vida do registro;

2. Na dimensao (Loja, Figura 5.5) mantém-se o valor atual do atributo hist6rico

(Gerente, Figura 2);

3. O valor atual também é mantido na tabela histérica. Neste caso Até contém a
palavra-chave NOW para indicar que tal valor continua vélido no instante

atual, que é varidvel;

4. As chaves das tabelas de histérico sdo compostas pela chave da dimensao mais
o atributo De. Os dominios dos atributos De e Até sdo o dominio da chave da
dimensdo Tempo (dominio de Tempo#, Figura 5.5). Note-se o relacionamento

de chave estrangeira entre as tabelas historicas e a dimensdo Tempo;

5. Cada vez que um atributo histérico for alterado, o atributo Até do valor antigo
é atualizado para o tempo atual e o valor atual é apropriadamente incluido na
tabela de histérico da dimensdo correspondente; na tabela de dimensao, é

mantido o novo valor atual.
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HistéricoGerente

Loja#
Gerente
De

Até

Dimensao Promoc¢io

Promogao#

Nome

Redugéo_de Preco
Tipo_do_Anuncio
Tipo_do_Display
Midia_Antncio
Custo_Promogdo
Data_Inicio
Data_Fim

Dimensao Loja

Loja# i
NomeLoja

NumLoja

Enderego

Cidade

Municipio

Estado

CEP

Distrito

Regido

Gerente

Telefone

FAX

Data_Abertura
Data_UltimaReforma

b= Tempo#
—=] Loja#

Tabela de Fatos

Produto#
Promogéo#

Qtde_Vendida
Valor_em_Real
Custo_em_Real
Contagem_de_Clientes

|

——| Tempo# i

Dimensio Produto

| Produto#

Descri¢do

Numero CddigoBarras
Peso

Unidade MedidaPeso
Flag_Dieta
Largura_Pratel eira
Altura_Prateleira

Dimensao Tempo

Data

Dia

Més

Ano

Dia_da_Semana
Trimestre

Perido_Fiscal
Indicador_Feriado

Ind Ultimo Dia do Més
Temporada

Evento

|

Figura 5.5 - MET* para vendas no varejo.

As vantagens do esquema MET* sdo:

t@\ Produto#

T Até

Histérico Hierarquias

Tamanho_Embalagem
Tipo_Embalagem
Marca

SubCategoria
Categoria
Departamento

De

vl - O Star Squema original é preservado, portanto todas as operagdes OLAP néo

temporais continuam aplicaveis;

v2 - E possivel manter o histérico integral dos atributos de interesse;

v3 - Os dominios dos atributos De e Até, sendo compativeis com o dominio da chave

da dimensdo Tempo, permitem:

- fazer junc¢do direta de tabelas histéricas com a tabela de fatos (jungdo de

HistéricoGerente e Vendas, com De 6 Tempo# e/ou Até 8 Tempo#). Isso é

particularmente relevante porque as jun¢des mais onerosas no esquema em

estrela sdo aquelas feitas com as tabelas de fatos [Kimball 98], que geralmente

sao enormes;

- tornar iguais as granularidades de tempo das tabelas histéricas e a

granularidade de tempo da tabela de fatos (ou seja, a granularidade do DW

continua sendo regida pela semantica da dimensdo Tempo);
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v4 - as tabelas histéricas, como projetadas, sdo compativeis com aquelas de modelos

relacionais temporais formalmente definidos [Navathe&Ahmed 87]

[Natvathe&Ahmed 93] [Lorentzos 93];

v5 - a transformagdo de um DW ndo temporal em um DW com um esquema MET* é

bastante simples;

v6 - as versdes de registros de dimensoes sdo restritas aos atributos que mudam com
o tempo, evitamos assim dados redundantes como encontrado em outras

propostas.

A Figura 5.6 contém um exemplo de tabela de histérico para guardar o histérico

do atributo Gerente da dimens&o Loja.

5.3.1 Browsing Temporal

Esquemas MET* propiciam um novo tipo de browsing, “browsing temporal”,
operado em tabelas historicas. Neste tipo de browsing o usudrio executivo analisa os
valores antigos de atributos histéricos a fim de utiliza-los em consultas star join20 [Red

Brick 95] [Kimball 98].

Dimensao Loja

Loja# | Nome Loja | Num_Loja Endereco Gerente
1 CGD 1 R. 13 de Maio Jonas
2 JPA 2 R. 21 de Abril Jodo
3 NAT 3 R. 11 de Outubro David

HistoéricoGerente

Loja# | Gerente |De| Até
1 Jonas 10 | Now
1 Jodo 3 9
1 David 1 2
2 Joédo 10 | Now
2 Sérgio 1 9
3 David 7 | Now
3 Jodo 2 3
3 Luis 1 1

Figura 5.6 — Tabela de histérico para o Gerente da dimensao Loja.

20 Consultas que fazem jungdes entre dimensodes e tabelas de fatos.
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Uma operagao de browsing tipica sobre a tabela HistéricoGerente da Figura 5.6
pode ser : select distinct Gerente, De, Até from HistéricoGerente where Loja# = 3. O

resultado desta consulta esta na Figura 5.7.

Gerente |De| Até
David 7 | Now
Jodo 2 3

Luis 1 1

Figura 5.7 — Resultado do browsing : select distinct Gerente, De, Até from HistéricoGerente where

Loja# = 3;

Note-se, porém, dois problemas nessa consulta. Primeiro, a chave da Loja ndo
tem nenhum significado para o usudrio executivo. Portanto, ndo devemos obrigé-lo a
uséd-la como critério de selecdo. Segundo, o periodo de tempo em que cada valor de
Gerente foi valido (De, Até) estd expresso no conjunto resposta sob a forma de valores
de chaves da dimensdo Tempo, que também ndo tém nenhum significado para o

usuario.

Para efetuar o browsing temporal em uma tabela de histérico torna-se entdo
necessdrio fazer juncdo da dimensdo correspondente com a dimensdo Tempo. Isto
certamente afetard o desempenho em casos de dimensdes e tabelas histéricas muito
grandes. Contornamos este problema incluindo nas tabelas de histérico alguns
atributos das tabelas de dimensdo que lhes sdo pertinentes, para melhor descrever a
semantica dos atributos histéricos. E, no entanto, importante que as redundéncias
sejam somente aquelas imprescindiveis ao bom entendimento do contetido de uma

tabela historica. Veja a Figura 5.8.

HistoricoGerente
Loja# |Nome Loja | Gerente |De| Até
1 CGD Jonas 10 | Now
1 CGD Jodo 3 9
1 CGD David 1 2
2 JPA Jodo 10 | Now
2 JPA Sérgio 1 9
3 NAT David 7 | Now
3 NAT Jodo 2 3
3 NAT Luis 1 1

Figura 5.8 — Tabela HistoéricoGerente adaptada ao browsing temporal.
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Também poderiamos incluir nesta tabela mais dois atributos : Datalnicio e
DataFim com as data correspondentes aos atributos De e Até de cada registro. Porém,
como a dimensdo Tempo geralmente ndo ultrapassa milhares de registro, optamos por
utilizar a funcdo KEYTODATE (ver Segdo 5.5.1) que recupera nessa dimensdo a data
correspondente a uma determinada chave. Assim teriamos: select distinct gerente,

KEYTODATE(De), KEYTODATE(Até) from HistéricoGerente where Nome_Loja ="CGD”.

Na maioria dos casos sé é necessario incluir nas tabelas de histérico o atributo
que caracteriza a entidade relativa aquele histérico. Por exemplo, no caso do histérico
de gerente, o atributo Nome_loja, no caso do histérico de hierarquias, o atributo

Descrigdo do produto, no caso de histérico de demografia, o Nome do cliente, etc.

E importante salientar aqui que ndo confrontamos Kimball que afirma que a
solucdo ndo é colocar tudo dependente do tempo [Kimball 98]. Verdadeiramente nossa
solugdo cria uma dependéncia apenas para os atributos que realmente sdo dependentes
do tempo, logo, apenas as tabelas histéricas sdo dependentes do tempo. As dimensdes

continuam ortogonais entre si.

5.3.2 A Semantica do Historico

O MET* é flexivel na quantidade de atributos histéricos que podem ser reunidos
numa soé tabela. Esta, portanto, é uma decisdo de projeto. Porém, é importante notar
que dependendo de quais atributos sejam reunidos numa tnica tabela, a semantica do

histérico pode ser diferente. Vejamos esta questdo através de um exemplo.

Suponha que na dimensdo Loja da Figura 5.5 ao invés de guardarmos apenas a
data da dltima reforma que a Loja sofreu, decidissemos guardar um nome para a
reforma, o or¢amento, o nome da empresa responsavel e uma descri¢io sucinta.
Obviamente uma reforma tem muito impacto sobre as vendas da Loja. O usudrio
executivo certamente terd interesse em rastrear as vendas da Loja antes e depois da

reforma, bem como de reformas anteriores. Percebemos que esse é um atributo

histérico.



Meta-esquema Temporal em Estrela (MET*) 85

Decidimos entdo guardar o histérico das Reformas. Todavia, ao invés de
criarmos uma tabela de histérico apenas para Reformas, decidimos guardar seu

histérico junto com o histérico de Gerente. Construimos entdo a tabela da Figura 5.9.

HistoricoGerenteReforma

Loja# | NomelLoja | Gerente | Reforma | Descricdo | Orcamento | Empresa |De | Até
1 CGD Jonas Reformal 10 | Now
1 CGD Joao Reformal 6 9
1 CGD Jodo Reforma0 3 5
1 CGD David Reformal 1 2
2 JPA Joao Reforma4 10 | Now
2 JPA Sérgio | Reforma4 7 9
2 JPA Sérgio | Reforma3 1 6
3 NAT David Reformab 7 | Now
3 NAT Jodo Reformab 2 3
3 NAT Luis Reforma5 1 1

Figura 5.9 — Tabela HistéricoGerenteReforma.

Note-se nesta tabela registros com nomes de Gerentes repetidos para uma
mesma Loja (registros 2 e 3 para Jodo e 6 e 7 para Sérgio) e também nomes de Reformas
repetidos para uma mesma Loja (registros 1 e 2 para Reformal, 3 e 4 para Reforma0, 5 e

6 para Reforma4 e 8,9 e 10 para Reformab).

A semantica do histérico que estamos guardando nesta tabela é : um gerente que
realizou uma determinada reforma em uma certa loja, durante um certo periodo. Um registro
desta tabela ndo guarda o histérico nem de Gerente e nem de Reforma. O histérico do
gerente Jodo, por exemplo, esta particionado entre os registros 2 e 3 e da Reformab esta
particionado entre os registros 8, 9 e 10. Isto acontece porque os atributos Gerente e

Reforma sdo ditos temporalmente assincronos [Navathe&Ahmed 93].

Grosso modo, dois atributos sdo sincronos se seus valores sao alterados sempre
no mesmo instante, caso contrario eles sdo assincronos. Atributos assincronos sdo ditos

temporalmente dependentes entre si (ver Sec¢do 5.4.2.2).

Atributos temporalmente assincronos representam entidades diferentes do
mundo real. Nosso exemplo é claro, Gerente e Reforma sdo entidades que se
relacionam neste modelo apenas pelo periodo em que um participou do outro. A principal
funcionalidade do MET* é prover juncdo entre entidades légicas (tabelas) que se
relacionam através do tempo (ex. Gerente e Vendas, Reforma e Vendas, Gerente e

Reforma, etc.). Neste caso, ndo aconselhamos unir numa so6 tabela entidades que ndo se
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relacionam semanticamente, caso contrdrio, a semantica do histérico pode tornar-se

obscura.

Entretanto, ndo podemos ser tdo rigorosos com o fator sincronismo temporal
para a construgdo de tabelas histéricas. Se assim o formos, veremos a proliferagdo
dessas tabelas tornar qualquer esquema MET* uma “teia de aranha” dificil de entender
e de manter. Por isso definimos como critério de construgdo o sincronismo temporal
semdntico. Dois atributos sdo semanticamente sincronos se seus valores sdo alterados
em instantes diferentes, mas eles pertencem a uma mesma entidade semantica do
mundo real. Por exemplo, os atributos de hierarquias de produto sdo semanticamente
sincronos. Seus valores mudam em instantes diferentes, mas eles pertencem a mesma

entidade seméantica: hierarquia de produto.

Uma dimensdo representa um ramo, um departamento, um componente do
negocio. Podemos assim, sem perda de generalidade, afirmar que uma dimensdo
modela uma entidade do negdcio. Porém, podemos facilmente comprovar que uma
entidade do negocio é formada pela composigdo de vérias outras, digamos assim, sub-
entidades, que preferimos chamar de entidades seminticas. Por exemplo, a dimensdo
Loja é composta de um Corpo Gerencial, atributos de Geografia, atributos de Descrigio e
Reformas. A dimensdo Cliente é composta de Dados Pessoais, atributos de Geografia e
atributos de Demografia. Veja a Figura 5.10. Cada uma dessas sub-entidades é
geralmente representada por um conjunto de atributos. Neste caso, ndo nos interessa
guardar o histérico de um atributo (a menos que ele sozinho represente uma entidade

semantica) e sim de uma entidade completa.

-”// N o o -7-“‘- .
,-' Dimensao \)‘ / Dimensdo
Chente N LO_]a

ado; 4

# v
Geog 'lﬁ'l ( Demogl ’Iﬁﬂ ( 93011930 Geoglaﬁa Z Gerents J ( Refmmas
Pessoms J 5 g

Figura 5.10 — Composi¢do das dimensdes Loja e Cliente.
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A semantica do histdrico ndo é obscura nos exemplos acima porque os atributos
histéricos assincronos sdo reunidos em uma tabela para representar o histérico de uma

unica entidade semantica.

No MET* definimos o operador de projecdo temporal (Mt , TPROJECT) (ver
Secao 5.4.3.4) que permite a recuperagdo do histérico de um tnico atributo ou de um
subconjunto de atributos de wuma tabela de histérico. O operador
TPROJECT (HistéricoGerenteReforma, Nome_Loja, Gerente) aplicado sobre a tabela da
Figura 5.9 gera a tabela da Figura 5.8. Este operador comprime em um tnico registro
dois ou mais registros idénticos cujos intervalos se interceptam ou sdo adjacentes. Isso
evita que o lifespan do valor de um atributo esteja particionado entre varios registros de
uma tabela, o que ocorreria se aplicdssemos uma projecdo comum sobre uma tabela de

histérico.

5.4 Formalizacao do MET*

A restricdo de criar uma solugdo implementavel sobre um SGBD relacional
comercial fez-nos basearmos em modelos temporais desagrupados (1NF) com atributos
de timestamping explicitos (ver Se¢do 5.2). Modelos NINF sdo muito complexos para
serem implementados em SGBD’s relacionais. Certamente esta seria a melhor
alternativa para nosso problema porque eliminaria a redundancia de dados e o
versionamento de chaves e evitaria a criacdo de novas tabelas exclusivamente para
guardar histérico. Entretanto, além de ndo ser possivel implementar este tipo de
modelo num SGBD relacional, eles sio menos naturais aos olhos de projetistas e

usuéarios acostumados com o modelo relacional cléssico.

Alguns modelos e linguagens ndo utilizam atributos explicitos para
timestamping. Ao invés disso, eles agregam o fator tempo aos dados através de
propriedades implicitas que ndo podem ser manipuladas diretamente como um
atributo comum. Um exemplo é o TSQL2 [Snodgrass et al 94] [Snodgrass 95], uma
tentativa de padronizagdo do SQL para manipulagdo de dados temporais. Entretanto,
trabalhar com o tempo como propriedade implicita deixa a semantica da linguagem

obscura e de dificil entendimento. Por isso nosso modelo baseia-se em atributos
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explicitos (De e Até) e implementa timestamping de tuplas ao invés de timestamping de

atributos.

5.4.1 A Semantica do Tempo

5.4.1.1 Linha do Tempo

A linha do tempo no MET* é isomérfica ao conjunto dos ntimeros naturais. Ela é
modelada como uma seqiiéncia discreta de pontos indivisiveis, chamados instantes.
Um instante 1 é atdmico e tem duragdo desprezivel. Entre dois instantes consecutivos
ndo ha duracdo de tempo, ou seja, ndo ha um instante. Consideramos que o chronon, ou
o menor “pedago” de tempo fixo que pode ser representado no modelo, é equivalente
ao instante. O chronon é definido pela granularidade do DW. Para o DW da Figura 5.2 o

chronon é o dia.

O tempo no MET* é absoluto, limitado em seu inicio por um instante Iy e sendo
contado a partir deste instante. O tempo ¢é limitado em seu fim por um instante I..
Esses dois instantes sdo definidos pelo projetista do DW. Sendo que I, pode ser um

instante num futuro longinquo.

Formalmente a linha de tempo (L) no MET* é definida pelo conjunto finito :
L={lp, I, L5, ..., I}, onde i DN edados e jcomei,jO0Nei<j entao i <I.Sej=i+1 0

instante I; (I;) é dito predecessor (sucessor) de I; (I;).
A func¢doord: L - Nn={0,1,...n} é definida como ord(I;) = i.

O pedaco de L utilizdvel na modelagem é LT O L. LT= { Iy, I, I5, ..., NOW}, onde
NOW é uma palavra chave que indica o instante atual. Como o tempo ndo para, NOW
é sempre varidvel e LT é redefinida a cada instante. Definimos LT porque um DW é um
banco de dados histérico que modela apenas o passado e o presente. Portanto, nao

guardamos no DW informagdes futuras.

Um intervalo é definido como o conjunto de instantes entre dois instantes.
Formalmente, dados dois instantes I;, I; 0 LT um intervalo IT sobre LT é dado por IT =

{I« OLTI I < I« < I}, ou seja, o conjunto de instantes entre dois instantes. Note-se que,
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por esta definicdo, LT também é um intervalo e qualquer outro intervalo é um
subconjunto de LT. Um intervalo pode ser expresso por [I; 1], onde I; e I; sdo instantes
pertencentes ao intervalo e sdo os extremos dele, I < [j e I, I 0 LT. Chamaremos os
extremos do intervalo de IT.De e IT.Até. Escolhemos intervalos fechados nos dois

extremos por uma questdo de clareza para o usudrio final.

O conjunto de todos os intervalos em LT é dado por : CIT ={ ([, [])| I, [ OLTe
I < [j}. Note que se i = j o intervalo é da forma [I;, L]. Intervalos deste tipo sdo ditos

intervalos elementares e sdo isomorficos aos instantes de LT.

A Figura 5.11 contém uma representagao grafica dos conceitos discutidos acima.

LT

To | | | - N(-)W
[LIs]={1215 [ 1516} HoIoFlo

Figura 5.11 — A linha do tempo no MET*.

Instantes sdo ideais para registrar a ocorréncia de eventos. Segundo [Jensen et al
94] um evento é um fato?! instantaneo, algo que ocorre num instante. Enquanto que
intervalos sdo ideais para modelar estados de entidades e seus atributos. Portanto,
instantes sdo usados na tabela de fatos para o registro de fatos do negécio enquanto
que intervalos sdo usados para modelar os histéricos de atributos dimensionais. Uma
mudanca de estado é geralmente causada por um evento, cabe ao projetista a decisdo
de registrar ou ndo tal evento. Por exemplo, a mudanca de um gerente é causada pela
demissdo (evento) do gerente antigo. Esta demissdo pode ser de interesse para o

usudrio executivo podendo ser registrada como um evento.

21 Neste caso, fato ndo corresponde estritamente ao conceito definido na teoria dos data
warehouses. Fato é apenas um acontecimento qualquer.
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5.4.1.2 Tempo Vilido X Tempo de Transacao X Tempo do DW

Além do tempo valido e do tempo de transagdo definidos na Se¢ado 5.2.3, [Devlin
97] define mais um tempo : o Tempo de BDW (Business Data Warehouse Time), que é o
tempo em que os dados sdo registrados no data warehouse. A defini¢do do tipo de
tempo a ser registrado no DW é um ponto critico do projeto de esquemas MET*.
Sabemos que os dados do DW sdo derivados dos sistemas operacionais e a maioria
desses sistemas ndo possuem nenhum tipo de suporte temporal. Portanto, a ndo ser
que os sistemas operacionais suportem tempo definido pelo usudrio, o DW nédo terd

como suportar este tipo de tempo.

Dependendo da técnica de refresh [Widom 95] utilizada para a propagagdo das
altera¢des para o DW, o tempo de transa¢do pode ser recuperado dos arquivos de log
dos sistemas operacionais. Para DW’s com granularidade mais grossa este tempo pode

ser o ideal, pois ele é o mais préximo do tempo vélido.

O tempo de BDW é o mais simples de ser registrado no DW. Como a maioria
dos DW'’s é atualizada periodicamente, este tempo é tdo mais préximo do tempo de
transacdo quanto mais fina for a granularidade do DW. Para DW’s com granularidade
muito grossa (semanal, mensal) este tempo ndo é satisfatério para o particionamento
do histérico. Alguns DW’s j& possuem refresh instantaneo, ou seja, altera¢des nos
sistemas operacionais sdo imediatamente propagadas para o DW. Neste caso o BDW

pode ser o tempo escolhido.

z

O principal objetivo do MET* é refletir o histérico dos dados de forma exata.
Portanto, os eventos devem ser registrados com o tempo mais préximo possivel do
tempo real em que eles ocorreram. Sendo assim, podemos considerar que o MET*
modela o tempo valido, que, se possivel, serd fornecido a partir do tempo definido

pelo usudrio do BD operacional.

5.4.2 Rela¢des MET*

Do ponto de vista temporal, as relagdes de um esquema MET* sdo classificadas

Ccomo:
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Relagoes estdticas: as tabelas de dimensdo do esquema relacional em estrela;
Relagoes intervalo-temporais: tabelas historicas;

Relagoes instante-temporais: tabela de fatos do esquema relacional em estrela, em que

cada registro corresponde a um instante de tempo.

Seja D1 ... Dn conjuntos finitos de valores do mesmo tipo (ex. inteiros, reais,
racionais, caracteres, strings, etc.) , definimos uma tupla t como t = <ay, ai, ..., a.> onde
a; 1 Di. Podemos definir uma tupla intervalo-temporal t* como t™= <t’, IT> onde t' O te
IT O CIT. t’ contém os valores dos atributos histéricos de t e IT é um dos intervalos de

CIT. Para IT=[L, L]
* seli<]jentdo tT é chamada tupla intervalo-temporal;
* seli=Ijentdo tT é chamada tupla instante-temporal.

Uma relagdo R estdtica é definida entdo como um conjunto de tuplas t, ou
melhor, um subconjunto de Dy X D; x ... X Dyn. Uma relagdo intervalo-temporal RT é
entdo, um conjunto de tuplas tT, ou seja, um subconjunto de DTy x DT; x ... x DTy x CIT.

Uma relagdo instante-temporal é um conjunto de tuplas instante-temporais.

A chave primaria K de uma relagdo estatica é um subconjunto de {ay, ai,..., an}. A
chave K ndo sofre alteracdes, portanto K e t’ sdo conjuntos disjuntos. Ke={(K, ;)| KOt
é uma chave e I; O IT} é o conjunto de chaves candidatas para uma relagdo intervalo-
temporal. Escolhemos como chave primdria Kt= (K,I) tal que I= IT.De. Isso evita a

presenca na relacao de duas tuplas com atributos histéricos iguais no mesmo tempo.

5.4.2.1 Calendério

Segundo [Snodgrass 95] [Tansel et al 93] [Jensen et al 94] um calenddrio prové a
interpretacdo humana do tempo. O MET* é totalmente flexivel quanto a definicdo do
calendario o qual é definido na dimensdo Tempo. A linha do tempo do MET* é
dependente da chave dessa dimensdo, que geralmente é um inteiro de 4 bytes. Este
artificio permite que o projetista defina o calendério do data warehouse sem nenhuma

restrigdo imposta pelo nosso modelo, bem como permite que ele defina vérios
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calendarios diferentes para um mesmo DW através da construcdo de vdrias dimensdes

Tempo.

5.4.2.2 Sincronismo Temporal

Grosso modo, dois atributos sdo ditos sincronos quando seus valores sdo
alterados sempre ao mesmo tempo, caso contrério eles sao assincronos. Dois atributos
assincronos possuem dependéncia temporal entre eles. A dependéncia temporal é uma
relacdo de equivaléncia entre dois atributos. Formalmente, segundo [Navathe&Ahmed
93], uma relagdo RT possui dependéncia temporal se, dadas duas tuplas tT;, tT>» O RT,

existe pelo menos um par de atributos aj, a; tal que :
1) tT(K) = tT(K),
2) tTi(ai) = tT2(ai) XOR tTi(a)) = tT(aj) com iZ j, e
3) ITi1 ADJACENT IT: (ver Segdo 5.4.3.1).

Por exemplo, na Figura 5.6 os atributos Gerente e Reforma sdo temporalmente
dependentes. Nas duas primeiras linhas (tuplas tT; e tT2) as chaves K sao iguais (K = 1),
o atributo reforma possui valores iguais nas duas linhas (tT1(aj) = tT2(a;)) e os intervalos

dessas linhas sdo adjacentes ([6,9] e [10, NOW]).

Uma relagdo estd em Forma Normal Temporal (FNT) se, e somente se, ela
estiver na Forma Normal de Boyce-Codd e ndo possuir dependéncia temporal. A FNT
evita que o lifespan do valor de um atributo esteja fragmentado entre varias tuplas, que
devem ser independentes entre si. Uma tupla é a unidade de informagdo fundamental
de uma entidade. Portanto, o histérico (a entidade) deve estar semanticamente

representado em apenas uma tupla (ver Secado 5.3.2).

5.4.3 Algebra Temporal para o MET*

As operagdes fundamentais de projecdo (1), unido (O), diferenca (-), produto
cartesiano (X) e selecdo (0) da dlgebra relacional [Korth&Silberschtaz 95] se mantém
inalteradas para as relagdes estaticas. Porém, algumas novas operagdes precisam ser

definidas para a manipulagdo de intervalos das relagdes intervalo-temporais.
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Acreditamos que os novos operadores ddo o suporte necessdrio a andlise temporal

suportando consultas histéricas.

5.4.3.1 Predicados de Selecao para Intervalos

Para a algebra temporal do MET* definimos os predicados de selecdo para

intervalos abaixo. Sejam [A,B] e [C,D] dois intervalos, entdo:
- [A,B] BEFORE [C,D] é Verdadeiro se, e somente se, B < C;
- [AB] AFTER [C,D] é Verdadeiro se, e somente se, A > D;
- [A,B] DURING [C,D] é Verdadeiro se, e somente se, (A = C) e (B<D);
- [A,B] OVERLAP [C,D] é Verdadeiro se, e somente se, (A < D) e (C < B);
- [A,B] FOLLOWS [C,D] é Verdadeiro se, e somentese, A-D =1;
- [A,B] PRECEDES [C,D] é Verdadeiro se, e somente se, C—B =1;
- [A,B] EQUIVALENT [C,D] é Verdadeiro se, e somente se, (A =C) e (B=D);

- [A,B] ADJACENT [C,D] é Verdadeiro se, e somente se, (C — B = 1) ou
(A-D=1);

- [A,B] BEGINS-TOGETHER [C,D] é Verdadeiro se, e somente se, A = C;
- [A,B] ENDS-TOGETHER [C,D] é Verdadeiro se, e somente se B=D;

- [A,B] STARTS [C,D] é Verdadeiro se, e somente se (A =C) e (B < D);

- [A,B] ENDS [C,D] é Verdadeiro se, e somente se (A > C) e (B=D).

Alguns operadores sdo equivalentes aos operadores de [Allen 83] (BEFORE (<),
EQUIVALENT (=), FOLLOWS (meets) e STARTS). Para definir OVERLAP e DURING
preferimos a abordagem de [Navathe&Ahmed 93], onde esses operadores sdo mais
abrangentes. BEGINS-TOGETHER e ENDS-TOGETHER sado baseados em [Lorentzos
93]. BEFORE/AFTER e FOLLOWS/PRECEDES sao equivalentes entre si. Preferimos
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por definir os dois casos para uma melhor expressividade da linguagem. Porém, ndo

h4 acréscimo de funcionalidade.

Na Figura 5.12 podemos visualizar graficamente quando dois intervalos

satisfazem os predicados acima.
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[4E] [c.D] .- s ) . .
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P
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c b Ou EQUIVALENTE, ou STARTS
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Figura 5.12 - Visualizagédo gréfica dos predicados de selegdo para intervalos.

5.4.3.2 Operadores sobre intervalos

Seja CITe conjunto de todos os pares de intervalos que satisfazem o predicado
OVERLAP, ou seja, CITe = {(ITy, IT2) | ITy, IT. O CIT e IT: OVERLAP IT»}, definimos o

operador intersecdo de intervalos como :

AT : CIToxCITe — CITe : n1(ITy, IT2) = [Max(IT1.De, IT>.De), Min(IT:.Até,
IT..Até)].

Também definimos os operadores:

Unido de dois intervalos([J!7):
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Om: CIToxCITe — CITe : Op(ITy, IT2)= [Min(IT1.De, IT>.De), Max (ITi.Até,
IT,.Até)].

Duragado em instantes de um intervalo:

DUR: CIT - Nin ={0,1,...,n} : DUR(IT) = IT.Até — IT.De +2 (isto porque tratamos

com intervalos fechados nas duas extremidades).

Distancia em instantes entre dois intervalos disjuntos:

-

IT,.De —IT1.Até, se
IT; BEFORE IT,

DIS: CIT x CIT - Nn ={0,1,...n} : DIS(ITy, IT2) = < IT1.De -IT2.Até, se
IT: AFTER IT»

0, caso contrario.

\

5.4.3.3 Produto Cartesiano Temporal (x!)

O produto cartesiano temporal [Sarda 93] estende o produto cartesiano para
combinar apenas as tuplas cujos intervalos se interceptam. Formalmente, sejam RT; e

RT; duas relagdes intervalo-temporais, o produto cartesiano temporal é definido como:

RT; xt RT,= {(tT1, th) | tTy O Rt e tT, O RY e tT1.IT OVERLAP th.IT}.

5.4.3.4 Projecao Temporal (MY

Uma projegdo sobre uma relagdo intervalo-temporal pode gerar duas ou mais
tuplas idénticas com intervalos que se interceptam ou que sdo adjacentes. Isso pode
gerar respostas andmalas para determinadas consultas. Neste caso é preciso
“comprimir” essas tuplas numa s6 unindo seus intervalos. Essa operacdo é realizada
pelo operador coalesce [Sarda 93] [Bohlen et al 96] [Chomicki 95] (fold em
[Lorentzos&Luisson 87] [Lorentzos 93] [Lorentzos& Mitsopoulos 97], compress em

[Navathe&Ahmed 93]) que definimos a seguir:
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Seja RT uma relacdo intervalo-temporal, entdo definimos coalesce(RT)

proceduralmente da seguinte forma:
Coalesce(RT)

inicio
enquanto houver tuplas tT; e tT; [0 RT
comthit' =tht'e
(t".IT OVERLAP tT.IT ou tT:.IT ADJACENT t7..IT)
faca
tT.IT= tT.IT Oir tTIT
retorne (RT —{ tT });

fim.
Podemos entdo definir Nt da seguinte forma :

I_Itt,,(RT): Coalesce( I'It"(RT)) ondet” Ot.

Vérias élgebras e linguagens tém sido desenvolvidas para suportar dados
temporais em bancos de dados relacionais. Nenhum padrdo ainda foi estabelecido.
TSQL2 [Snodgrass et al 94] [Snodgrass 95] é uma promessa. Porém, a sintaxe e a
semantica dessa linguagem ¢é de dificil entendimento [Davies et al 95]. Este é o
principal fator de relutancia a aceitacdo desse padrdo. Talvez essa complexidade

sintdtica e semantica seja uma conseqiiéncia da tentativa de se criar uma linguagem

temporal de propésito geral.

Propusemos um modelo simples e eficaz para nosso proposito: guardar o
histérico de dimensdes. Acreditamos que, por termos definido o escopo de nosso
problema, conseguimos construir uma solucdo simples, facil de entender, projetar e
implementar. O modelo e a dlgebra que propomos acima suporta todas as operagdes,

temporais ou ndo, executadas sobre um esquema MET*.

Baseados na algebra para o MET*, desenvolvemos uma extensdo ao SQL92
capaz de efetuar andlise histérica. Como veremos na préxima secdo, nossa linguagem

tem uma sintaxe e uma semantica simples. Uma consulta analitica MET*SQL ¢ intuitiva
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e facil de construir. O modelo de consulta analitica padrdo [Kimball 98] sofre pequenas
extensdes para suportar valores antigos de atributos dimensionais. A extensdo
proposta é facilmente implementavel em um SGBD extensivel objeto-relacional. Nao é
preciso o vinculo com nenhum protétipo de SGBD Temporal nem tampouco é

necessario definir formalmente um novo SQL.

5.5 MET*SQL

Vérias extensdes ao SQL padrdo foram propostas para suportar dados
temporais [Toman 97] [Navathe&Ahmed 87] [Navathe&Ahmed 93] [Gadia&Nair 93]
[Sarda 93] [Snodgrass et al 94] [Tansel&Tin 97].

Concordamos com [Davies et al 95] que afirma que o modelo relacional classico
ndo precisa de altera¢des para suportar aplicagdes temporais. Codd faz distingdo entre
infraestrutura, linguagens de manipulagdo e restricdes de integridade do modelo
relacional. As poucas alteragcdes necessdrias a manipulagdo de dados temporais devem
ser feitas apenas na dlgebra e nas restrigdes de integridade. Concordando com este fato
é que ndo alteramos em nada a infraestrutura do modelo relacional. O modelo
relacional temporal que propomos na Secao 5.4 apenas define uma semantica do tempo
para ser adotada no projeto de esquemas MET*. Porém, apesar de definir uma linha de
tempo rigida, o MET* é flexivel quanto a defini¢do do significado real do tempo

(calendario). O préprio usudrio é quem define seu calenddrio.

Os dois novos tipos de relagio que definimos na Secdo 5.4.2 (intervalo-
temporais, instante-temporais) ndo sdo diferentes da definigdo de relacdo cldssica do
modelo relacional. Optamos por propor essas defini¢des para facilitar o entendimento
das extensdes que propomos na algebra do MET*. Nossa real extensado ¢é a dlgebra que
propomos na Segdo 5.4.3. Note-se também que ndo alteramos as operagdes cldssicas da
dlgebra relacional, apenas adicionamos novas operagdes para suportar intervalos. O
objetivo dessa nova algebra é estender o SQL92 para suportar intervalos sem maiores
modifica¢gdes na estrutura da linguagem padrdo. Por isso o MET*SQL ndo apresenta

grandes alteracdes e nem incompatibilidades com o SQL padrao.

E importante destacar neste ponto a escolha de propormos nossas proprias

extensdes. Percebemos em nosso estudo que uma das causas para uma falta de
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padronizacdo para um modelo e uma linguagem temporal é que muitas aplicagdes
necessitam de modelos préprios, ou seja, determinadas aplicagdes nado sdo satisfeitas
por nenhum modelo existente, nem mesmo o TSQL2. As necessidades dos usudrios sdo
muito diversas. O impasse na padronizacdo estd em se definir um modelo geral,
completo e flexivel que se adapte a qualquer aplicagdo. Um modelo que atendesse as
necessidades das diversas comunidades?? de usudrios seria demasiadamente complexo
[Pissinou 94], como o TSQL2 em certo grau ja o é, e mesmo assim ndo é completo sob

diversos aspectos [Bohlen et al 95].

7

Segundo [Davies et al 95] uma melhor alternativa é “deixar os desenvolvedores
usarem o modelo relacional para definir sua prépria visdo do tempo em suas areas
particulares de aplicagdo”. Usudrios possuem representagdo prépria do tempo para
suas aplicacdes, como é o nosso caso. Sendo assim, o que interessa é o quanto pode ser
casado dessa representacdo propria com o BD Temporal, ou melhor, com o modelo
adotado pelo BD Temporal® [Pissinou 94]. Concordamos com este raciocinio e por isso

propomos o MET*, que é facilmente implementavel sobre um SGBD relacional.

Adiante apresentamos o MET*SQL através de exemplos. Os operadores formais
definidos na Segdo 5.4.2 foram mapeados em funcdes e operadores MET*SQL. Este
conjunto de operadores estende o SQL 92 adicionando-lhe funcionalidades temporais.
Portanto, o MET*SQL é um superconjunto do SQL92. A Tabela 5.1 contém o
mapeamento dos operadores formais em fun¢des e operadores MET*SQL. Nesta tabela
também mostramos em qual cldusula da linguagem cada fun¢do ou operador pode ser

utilizado.

No restante desta segdo mostraremos através de exemplos a expressividade do
MET*SQL bem como sua simplicidade. Os detalhes de implementagdo serdo assunto
do préximo capitulo. A implementagdo do MET* sobre um SGBD comercial extensivel
levou a pequenas alteragdes sintdticas no MET*SQL, porém sua expressividade foi

pouco afetada.

22 Podemos citar como exemplo comunidades que trabalham com aplica¢des logisticas,
médicas, cientificas, geograficas, de inteligéncia artificial, etc.
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Operacao Operador MET*SQL Tipo de dado Clausula
Algébrica/Funcao retornado
Predicados de IT: PREDICADO IT;, Boolean WHERE
comparagdo de intervalos | onde PREDICADO
corresponde a um dos
predicados da Secdo
54.3.1.
NIT(ITy, IT,) (intersegdo) INTER(IT;, IT>) Intervalo SELECT
O (ITy, IT2) (unido) UNION(IT;, IT?) Intervalo SELECT
DUR(IT:) (duragéo) DUR(IT) Span SELECT/
(representado por WHERE
um inteiro)
DIST(IT;, IT>) (distancia) DIST(IT, IT>) Span SELECT/
(representado por WHERE
um inteiro)
RT; xt RT, TCP(RTy, RTy) Relacgdo FROM
(produto cartesiano
temporal)
Mty (RT) TPROJECT(RT, t”) Relagdo FROM

(projecdo temporal)

Tabela 5.1 - Operadores MET*SQL.

5.5.1 O Modelo de Consulta Padrao

Em [Kimball 98] encontramos um modelo de consulta padrdo, conhecida como

Star Join [Red Brick 95]. Qualquer consulta analitica sobre um esquema em estrela

segue este mesmo padrdo.

O MET* possibilita um outro tipo de andlise: andlise histérica. O modelo de

consulta padrdo para o MET* faz jungdo entre tabelas histéricas e tabelas de fatos,

possibilitando a andlise dos fatos referentes a cada valor de um atributo histérico. Por

exemplo, uma tipica consulta ao MET* da Figura 5.2 é a seguinte :

C1 - “Qual o desempenho das vendas da Loja No. 1, por gerente?”

2 Um exemplo disso é o fato de algumas aplicagdes necessitarem de dois ou mais
tempos validos para uma mesma relagdo, o que nédo é suportado pelo TSQL2 [Davies 95]. Isso
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O comando MET*SQL para esta consulta é:

SELECT G.Gerente,SUM(V.Valor_em_Real),
KEYTODATE(G.De),KEYTODATE(G.Até)
FROM TCP(HistoricoGerente G, Vendas V)
WHERE G.Loja# = V.Loja# //Jungéo

AND G.NomeLoja = “Loja No. 1”
GROUP BY G.Gerente;

Este é o modelo de consulta histérica padrdo para o MET*. Em primeiro lugar é
feito um produto cartesiano temporal entre a tabela de histérico e a tabela de fatos
(TCP(HistoricoGerente G, Vendas V)) . Em seguida sdo feitas as jungdes e as

selecdes na clausula WHERE.

Note-se nesta consulta a presenca de uma nova funcdo
KEYTODATE(Tempo#). Esta funcdo simplesmente pesquisa na tabela de dimensdo
Tempo a data referente a chave de tempo Tempo# em seu argumento. Ela serve para
apresentar o resultado ao usudrio de forma mais inteligivel. Isso evita que ponhamos
as datas referentes a De e Até na tabela de histérico para permitir browsing temporal. O
leitor pode argumentar que uma funcdo deste tipo poderia evitar o acréscimo do
atributo Nome_Loja na tabela da Figura 5.5. Porém, a funcdo KEYTODATE s6 ndo
afeta drasticamente o desempenho do sistema porque a dimensdo Tempo é geralmente
pequena. Também nos serd util a fungdo DATETOKEY(Data) que faz exatamente o
inverso da fungdo KEYTODATE, ou seja, dada uma Data qualquer, ela pesquisa na

dimensdo Tempo a chave correspondente a ela.
A consulta C1 pode ser mais geral :

C2 - “Qual o desempenho das vendas de cada gerente da rede de lojas?”

SELECT G.Nome_Loja, G.Gerente, SUM(V.Valor_em_Real) ,
KEYTODATE(G.De),KEYTODATE(G.At€)

FROM TCP(HistéricoGerente G, Vendas V)

WHERE G.Loja# = V.Loja#

GROUP BY G.Nome_Loja, G.Gerente;

forca o uso de um tempo definido pelo usudrio. As extensdes disponiveis na linguagem para
tempo valido ndo sdo aplicdveis sobre tempos definidos pelo usudrio [Snodgrass 95].
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5.5.2 Outros Exemplos

Suponha que o MET* da Figura 5.2 também guarda o histérico das reformas
efetuadas nas Lojas da rede. A tabela para guardar o histérico de reformas possui o
seguinte esquema : HistéricoReformas(Loja#, Nome_Loja, Reforma, Descricdo,

Orgamento, Empresa, De, Até).

C3 - “Quais Gerentes foram responsdveis por cada Reforma nas Lojas da rede? Mostre-

me os respectivos periodos.”

SELECT R.Reforma, G.Gerente, KEYTODATE(MAXI(G.De,R.D e)),
KEYTODATE(MINI(G.Até, R.A té))

FROM TCP(HistéricoGerente G, HistéricoReforma R)

WHERE G.Loja# = R.Loja#;

Nesta consulta ao invés de utilizarmos a funcdo intersecdo de intervalos,

utilizamos: MAXI(G.De,R.De) e MINI(G.Até, R.Até).
O resultado da consulta SQL acima ¢ a tabela da Figura 5.6.

C4 - “Qual o desempenho das vendas da Loja Nol antes e depois da Reforma0 ?”

SELECT H.Nome_Loja, SUM(V.Valor_em_Real), KEYTODATE (2),
KEYTODATE (H.De)
FROM HistéricoReformas H, Vendas V
WHERE H.Loja# = V.Loja#
AND H.Nome_Loja = “Loja No 1”
AND [1,H.De] OVERLAP [V.Tempo#, V.Tempo#]
GROUP BY H.Nome_Loja
UNION
SELECT H.Nome_Loja, SUM(V.Valor_em_Real), KEYTODATE (H.Ate),
KEYTODATE (NOW)
FROM HistoricoReformas H, Vendas V
WHERE H.Loja# = V.Loja#
AND H.Nome_Loja = “Loja No 1”
AND [V.Tempo#, V.Tempo#] OVERLAP [H.Até, NOW];
GROUP BY H.Nome_Loja;

A palavra chave NOW indica o instante atual. NOW pode ser implementada
como uma fungdo que retorna a chave de tempo correspondente a data mais atual do

sistema.

C5 - “Qual o desempenho das vendas da Loja Nol quando o gerente era Joao?”

SELECT H.Gerente, SUM(V.Valor_em_Real), KEYTODATE(H .De),
KEYTODATE(H Até)
FROM TCP(HistoricoReformas H, Vendas V)
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WHERE H.Loja# = V.Loja#
AND H.Nome_Loja = “Loja No 1”
AND Gerente = “Jodo”

GROUP BY H.Gerente;

C6 — “E qual o desempenho das vendas dessa mesma Loja para os Gerentes anteriores

aJoao?”

SELECT G.Gerente, SUM(V.Total_Real), KEYTODATE(H.De ),
KEYTODATE(H.At €)
FROM TCP(HistoricoGerente G, Vendas V)
WHERE G.Loja# = V.Loja#
AND G.NomeLoja = “X”
AND G.Gerente IN (SELECT G3.Gerente
FROM HistéricoGerente G2, G3
WHERE G2.Gerente = “JOAQ”
AND G2.IT FOLLOWS G3.IT);

Nesta consulta IT significa o intervalo [De, Até]. Esta notacdo é mais agradavel e

intuitiva. E possivel implementa-la através de tipos abstratos de dados dos modernos

SGBD'’s objeto-relacionais (ver Capitulo 6).

C7 - “Quanto tempo durou cada Reforma na Loja Nol e quais as vendas nestes

periodos?”

SELECT H.Nome_Loja, H.Reforma, SUM(V.Valor_em_Real) :

DUR(H.IT);

FROM TCP(HistoricoReformas H, Vendas V)
WHERE H.Loja# = V.Loja#

H.Nome_Loja = “Loja No 1"

GROUP BY H.Nome_Loja, H.Reforma;

C8 - “Quais as vendas dos produtos do departamento FRIOS na Loja Nol antes,

durante e depois de JOAO ser seu gerente?”

SELECT P.Produto, SUM(V.Valor_em_Real), KEYTODATE(1 ),

KEYTODATE(H .De)

FROM HistoricoReformas H, Vendas V, Produtos P
WHERE H.Loja# = V.Loja#
AND P.Produto# = V.Produto#
AND H.Nome_Loja = “Loja No 1”
AND P.Departamento = “FRIOS”
AND H.Gerente = “Joao”
AND [1,H.De] OVERLAP [V.Tempo#,V.Tempo#]
GROUP BY P.Produto
UNION
SELECT P.Produto, SUM(V.Valor_em_Real), KEYTODATE(H .De),

KEYTODATE(H Até)

FROM TCP(HistoricoReformas H, Vendas V), Produtos P
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WHERE H.Loja# = V.Loja#
AND P.Produto# = V.Produto#
AND H.Nome_Loja = “Loja No 1”
AND P.Departamento = “FRIOS”
AND H.Gerente = “Joao”
GROUP BY P.Produto
UNION
SELECT P.Produto, SUM(V.Valor_em_Real), KEYTODATE(H Até),
KEYTODATE(N ow)
FROM HistéricoReformas H, Vendas V, Produtos P
WHERE H.Loja# = V.Loja#
AND P.Produto# = V.Produto#
AND H.Nome_Loja = “Loja No 1”
AND P.Departamento = “FRIOS”
AND H.Gerente = “Jodo”
AND [H.Até¢,NOW] OVERLAP [V.Tempo#, V.Tempo#]
GROUP BY P.Produto

C9 - “Mostre-me as vendas na época de Natal dos gerentes que trabalharam na Loja

CGD.”

Este é um exemplo particularmente interessante porque permite uma anélise

real do desempenho dos Gerentes durante um periodo fixo.

SELECT H.Gerente, SUM(V.Valor_em_Real), T.Ano
FROM TCP(HistéricoReformas H, Vendas V), Tempo T
WHERE H.Loja# = V.Loja#

AND H.Nome_Loja = “Loja No 1”

AND T.Tempo# = V.Tempo#

AND T.Temporada = “Natal”
GROUP BY H.Nome_Loja, T.Ano
ORDER BY H.Nome_Loja, T.Ano

Para ilustrar a funcionalidade de TPROJECT, suponha que guardamos o

histérico de Gerente e Reformas numa tnica tabela com o seguinte esquema:
HISTORICOGERENTEREFORMA (Loja#, Nome_Loja, Gerente, Reforma, Descrigao,

Orcamento, Empresa, De, Até). Uma consulta sobre esta tabela poderia ser:
C10 - “Quais as vendas do Gerente Joao em cada Loja que ele traballhou?”

SELECT H.Gerente, H.Nome_Loja SUM(V.Valor_em_Real),
KEYTODATE(H.De), KEYTODATE(H.Ate)
FROM TCP(TPROJECT(HistéricoReformas, Nome_Loja, Ger ente) H,
Vendas V)
WHERE H.Loja# = V.Loja#
AND H.Gerente = “Joao”
GROUP BY H.Gerente, H.Nome_Loja;
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ORDER BY H.Nome_Loja, T.Ano

5.5.3 Tabelas de Histérico Esparso

C11 - “Mostre-me as vendas da Loja No.1 em todas as reformas em que ela sofreu.

Mostre-me também as vendas entre uma reforma e outra.”

Esta é uma consulta temporal de muito interesse para o usudrio executivo. Ela
mostrard os impactos causados por cada reforma ao longo do tempo. A consulta
permite a andlise do impacto dos transtornos causados durante o periodo da reforma

nas vendas bem como dos beneficios que esta reforma traz apés sua conclusao.

Neste ponto é importante destacar o seguinte: nés consideramos na Segéo 5.3.2,
por questdo de simplicidade, que o atributo Reforma tem a mesma natureza do
atributo Gerente. Um Gerente s6 é alterado porque ele foi substituido, ou seja, sai um,
entra outro. Portanto, ndo ha intervalos de tempo sem Gerentes numa Loja?%. Nao ha
“gaps” de tempo para este a atributo. Entretanto, ndo é verdade que uma Loja esteja
sempre sofrendo Reformas. Ha vérios periodos de tempo em que uma Loja ndo sofre
nenhuma. Melhor dizendo, ha gaps (em portugués: lacunas) de tempo entre uma
reforma e outra. Uma tipica tabela de histérico de reformas real tem o aspecto da
Figura 5.13. Note-se, por exemplo, que entre Reforma0 e Reformal na LojaNol hd o

periodo de 6 até 9 sem reformas.

Loja# | Reforma |De | Até.
1 Reformal | 10 | Now
1 Reforma0O | 4 5
2 Reforma4 | 8 | Now
2 Reforma3 | 2 5
3 Reforma6 | 7 | Now
3 Reformab5| 2 3

Figura 5.13 — Hist6éricoReforma.

Infelizmente, a consulta C11 ndo pode ser respondida pelos modelos e

operadores MET* que propusemos até agora. Isto porque nas tabelas de histérico do

24 Pode até haver, mas podemos generalizar o caso real para tratd-lo assim. Se houver, o
mesmo método que discutiremos adiante para o atributo Reforma servird para o atributo
Gerente.
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MET* (e num data warehouse em geral) sdo guardados registros apenas do que

aconteceu no mundo real, o que ndo aconteceu nao é registrado.

[Navathe&Ahmed 93] propde uma técnica de ordenacdo temporal para
resolugdo de problemas de gaps (que ele chama de breaks, em portugués: quebras). Os
registros de mesma chave K sdo ordenados global e localmente. Registros com
intervalos consecutivos sdo agrupados segundo sua chave K e sdo atribuidos nimeros
de ordem baseados na ordem de seus intervalos. Esta é a ordenagdo local. A ordenagao
global é feita associando um nidmero de ordenacdo independente do grupo a que o
registro pertence. Entre grupos pode haver breaks. Breaks sdao também ordenadas
globalmente. Assim consultas podem ser feitas envolvendo gaps entre um registro e
outro. Esta técnica aumenta a complexidade do modelo e ndo serve ao nosso caso.

Nenhum outro modelo suporta ordenacao.

Para chegarmos a uma solugdo partimos da classificagdo dos atributos histéricos

em dois tipos:

* Atributos de histérico continuo: sdo aqueles em que ndo ha gaps de
tempo entre um valor e outro, em outras palavras, a alteracdo em seu
valor é instantanea. Por exemplo, gerente, atributos de hierarquia de
produto (entidade semantica hierarquia), atributos demogréficos
(entidade seméantica demografia). Por exemplo, um Produto muda de

uma hierarquia a outra instantaneamente.

* Atributos de histérico esparso: sdo atributos em que ha gaps de tempo
entre um valor e outro, ou melhor, hd um periodo de tempo até um novo
valor ser incluido desde que o intervalo do valor antigo foi fechado?.

Por exemplo, Reforma.

Para os atributos de histérico esparso torna-se necessario guardar um tipo de
estado particular: o estado em que o atributo ndo possui valor algum. Registramos no
DW a inexisténcia de um valor para determinado atributo durante um certo periodo de

tempo. Assim, a tabela da Figura 5.13 pode ser estendida para a tabela da Figura 5.14.

% Fechar o intervalo neste caso significa substituir o valor NOW do atributo Até pelo
valor do instante em que o valor do atributo histérico deixou de ser valido.
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Loja# | Reforma |De | Até
1 Reformal | 10 | Now
1 Nenhum | 6 9
1 ReformalO | 4 5
2 Reforma4 | 8 | Now
2 Nenhum | 6 7
2 Reforma3 | 2 5
3 Reforma6| 7 | Now
3 Nenhum | 4 6
3 Reformab5| 2 3

Figura 5.14 — Hist6éricoReforma : tabela de histérico esparso.

O leitor pode argumentar que esta técnica provoca o desperdicio de espaco de
armazenamento, o que é verdade. Porém, é preciso optar entre desperdigar espago e
aumentar a complexidade do modelo. Neste caso particular o desperdicio de espago
nao justifica um aumento da complexidade do nosso modelo. Principalmente porque a

simplicidade é uma das principais vantagens do MET*.

Destacamos que ndo ha necessidade de alteragdes no modelo formal do MET*.
Apenas incluimos o valor ‘nenhum’ no dominio dos atributos histéricos. Esta técnica
permite o uso do MET*SQL para a constru¢do da consulta C11. Note-se que uma
consulta deste tipo sobre uma tabela de histérico esparso pode ser construida seguindo

o modelo de consulta padrao.

SELECT H.Reforma,SUM(V.Valor_em_Real),
KEYTODATE(H.De),KEYTODATE(H.At€é)
FROM TCP(HistéricoGerente H, Vendas V)
WHERE G.Loja# = V.Loja# //Jung&o
AND H.NomeLoja = “Loja No. 1”
GROUP BY H.Reforma
ORDER BY H.De;

5.5.4 Time-slice

Time-slice significa fatiar um pedaco da linha de tempo para selecionar apenas
os atributos cujos timestamps estdo dentro dessa fatia. Algumas linguagens temporais

executam time-slice explicitamente através de algum operador ou cldusula da
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linguagem [Navathe&Ahmed 93] [Sarda 93]. N6s preferimos uma abordagem implicita
onde a fatia de tempo pode ser determinada em um dos argumentos do operador

DURING. Exemplo:

C12 - “Quais as vendas da Loja No 1 por gerente de 1995 a 1999 ?”

SELECT G.Gerente,SUM(V.Valor_em_Real),
KEYTODATE(G.De),KEYTODATE(G.At€)
FROM TCP(HistéricoGerente G, Vendas V)
WHERE G.Loja# = V.Loja# //Juncao

AND G.NomeLoja = “Loja No. 1"

AND G.IT DURING [DATETOKEY(“1-JAN-1995"), DATETOK EY(“31-
DEC-1999")]
GROUP BY G.Gerente;

Neste consulta serdo selecionados apenas os gerentes que trabalham
inteiramente dentro do periodo [1-JAN-1995, 31-DEC-1999]. O restante dos predicados
de intervalos permite maior flexibilidade para o time-slicing. Podemos definir, por

exemplo, time-slicing através de OVERLAP.



Capitulo 6
Implementacdo do MET*

6.1 Introducao

Data Warehousing é uma aplicacdo critica por natureza. Os conjuntos de dados
manipulados nesses ambientes sdo da ordem de muitos gigabytes a alguns terabytes
[Kimball 98]. Além disso, o ambiente de DWing serve a muitos usudrios
simultaneamente. Esses fatores exigem alto grau de escalabilidade e paralelismo dos
sistemas onde serd implantado o DW. O ambiente de hardware e software é um dos

principais fatores de sucesso/fracasso no projeto desses sistemas [Kimball 98].

Independente da arquitetura adotada (ver Secdo 2.4.2.3), a maioria dos data
warehouses hoje é construida sobre SGDB’s relacionais (SGBDR). Mesmo arquiteturas
que implementam Data Marts através de MDDB’s necessitam de um data warehouse
corporativo [Inmon 97] que geralmente é construido sobre um SGBDR. Vérios
problemas surgem quando se utilizam bancos de dados relacionais puros para
implantagdo de DW’s. Os problemas decorrem das diferencas existentes entre
aplica¢des convencionais OLTP e aplica¢des analiticas (ver Capitulo 2). Por isso, varios
fabricantes de SGBD'’s relacionais estdo adaptando seus produtos para suportar

ambientes de Data Warehousing.

Tem crescido substancialmente nos ultimos anos a quantidade de aplicagdes
ndo-convencionais a serem implementadas em bancos de dados. Grosso modo, uma
aplicagdo ndo-convencional trabalha com tipos de dados complexos como imagens,
texto, sons, videos, tipos compostos, etc. Essa nova gama de aplicagdes ndo encontrou
em principio o suporte necessario nos SGBDR’s puros. Como alternativa surgiram os
bancos de dados orientados a objetos. Porém, esta tecnologia ainda ndo estd madura o

suficiente para substituir por completo os SGBDR’s. Em verdade, alguns autores
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acreditam que esta substituigdo nunca ocorrera [Stonebraker 96] [Anstey 98]. Temendo
perder fatias do mercado para fabricantes de SGBD’s-OO, os de SGBDR logo trataram
de adaptar seus produtos relacionais as novas necessidades. A solu¢do encontrada foi a
unido dos dois mundos: relacional X orientagdo a objetos. Dessa unido surgiram os
modernos SGBD-OR (SGBD's objeto-relacionais), ou SGBD'’s extensiveis [Stonebraker
96].

E invidvel a implantacio de data warehouses em protétipos de SGBD's
temporais [Bohlen 95]. Tais SGBD’s ainda estdo longe de atender as reais necessidades
desses ambientes. Por outro lado, os principais SGBD’s comerciais “de grande porte”
que suportam aplicagdes de DWing ndo oferecem um bom ferramental para aplica¢des
temporais. Sendo assim, uma melhor alternativa para implementacdo do MET* sdo os
SGBD's extensiveis. Implementamos nosso modelo como uma camada temporal acima
do SGBD Oracle8 Enterprise Manager Versdo 8.0.4, da Oracle Corporation

[Abbey&Corey 97], utilizando extensdes objeto-relacionais.

No restante deste capitulo discutiremos os principais conceitos da tecnologia
objeto-relacional do Oracle8 e sua usabilidade na implementacdo de um DW com o
MET*. Nossa discussdo abrangera além da implementacao fisica das tabelas do MET* e
das operacdes definidas no capitulo anterior, alguns aspectos relevantes ao refresh

desses esquemas.

6.2 Oracle8 Objeto-Relacional

A tecnologia objeto-relacional tem por objetivo trazer para o mundo relacional
caracteristicas da orientacdo a objetos para dar suporte ao crescente nimero de
aplicagdes ndo-convencionais a serem implementadas sobre bancos de dados
[Stonebraker 96] [Anstey 98]. Aplica¢des nado-convencionais trabalham com dados

complexos, diferentes dos tipos primitivos suportados pelos SGBD’s relacionais.

As principais extensdes objeto-relacionais ao padrao SQL92 sdo os tipos de
dados e fungdes definidos pelo usudrio [Jaedicke&Mitschang 99]. SGBD’s que fazem
uso desta tecnologia sdo conhecidos como SGBD’s universais ou SGBD'’s extensiveis.
Através de fungdes definidas pelo usudrio é possivel a construgdo de extensdes

proprias ao SQL padréo. Isto nos permitiu a implementacao do MET*SQL sem maiores
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problemas. Entretanto, como veremos mais adiante, a tecnologia objeto-relacional
ainda nao estd de todo madura, o que restringe a implementacdo de alguns conceitos

do nosso modelo.

O Oracle8 implementa os conceitos da orientacdo a objetos de forma
diferenciada de suas defini¢des puras. Isto é necessario para manter compatibilidade
com o modelo relacional. Supomos que o leitor esteja familiarizado com os conceitos

da orientacdo a objetos, portanto, discutiremos apenas como o Oracle8 os implementa.

6.2.1 Classes e Objetos

Classes sao implementadas no Oracle8 através de Tipos Abstratos de Dados (do
inglés: Abstract Data Types (ADT)26). Um tipo composto pode ser definido em termos de

outro tipo composto, ou seja, um ADT pode ser aninhado [Anstey 98].

O Oracle8 permite a implementagdo de métodos para ADT’s?”. Métodos sao
fungdes ou procedimentos escritos em uma linguagem procedural, que pode ser
PL/SQL? ou uma linguagem de 32 geracdo como C ou Java?. Neste caso essas fun¢oes
sdo implementadas como bibliotecas de vinculo dinadmico. Métodos podem ser

publicos ou privados.

ADT’s ndo sdo construgdes da linguagem PL/SQL. Eles sdo objetos do banco de
dados assim como tabelas. Sdo criados pelo comando CREATE TYPE. Uma vez criado
ele é incluido no banco de dados como um objeto e seus métodos sdo armazenados da
mesma forma dos procedimentos armazenados (stored procedures). Adiante temos um

exemplo da criagdo do tipo IT, que corresponde aos intervalos definidos no MET*.

REM Listagem 1: Criac&o do tipo abstrato com o méto do OVERLAP
CREATE OR REPLACE TYPEI T AS OBJECT (

De INTEGER,

Ate INTEGER,
MEMBER FUNCTION Overlap (IT1 INIT, IT2 IN IT) RETU RN CHAR,

PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Overlap, WNDS, WNPS) );

26 ADT’s também sdo conhecidos como UDT's (User-defined Types).

2 Nem todos os SGBD’s-OR implementam UDF’s como métodos.

28 A linguagem procedural do Oracle.

2 A versdo do Oracle que utilizamos ndo aceita fung¢des escritas em Java. Versdes mais
novas, como o Oracle8i versdo 8.1.5, ja aceitam.
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A palavra chave PRAGMA define uma diretiva para o compilador PL/SQL.
Neste caso ela define as restricoes WNDS (Write No Database State) e WNPS (Write No
Package State) para o método Overlap.

Os parametros de um método podem ser tipos basicos ou ADT’s. Overlap aceita

como parametros dois objetos IT.

A implementacdo dos métodos de um ADT é feita numa cldusula separada:
CREATE TYPE BODY. A listagem abaixo contém a implementagdo do método
OVERLAP.

REM Listagem 2:Implementacdo do método OVERLAP
CREATE TYPE BODY IT AS
MEMBER FUNCTION Overlap (ITLINIT, IT2 IN IT) RETU RN CHAR IS

BEGIN
IF (IT1.De <= IT2.Ate) AND (IT2.De <= IT1.Ate)) THEN
RETURN(T;
ELSE
RETURN(FY);
END IF;
END OVERLAP;

END;

Objetos no Oracle8 sdo instanciados a partir de um ADT e podem ser
persistentes ou ndo-persistentes. Os ndo persistentes sdo residentes apenas na memoria
e sdo usados em programas PL/SQL. Os persistentes sdo armazenados no banco de
dados em tabelas ou atributos de tabelas. Um tabela totalmente definida a partir de um
ADT é dita tabela de objetos. Abaixo temos um exemplo de criagdo de uma tabela de

objetos.

REM Listagem 3: Criac&do de uma tabela de intervalos do tipo
REM IT
CREATE TABLE Tabela_IT OF IT;

Objetos podem ser armazenados em colunas de uma tabela relacional. A
listagem abaixo contém o comando que cria a tabela HISTORICO_GERENTE. A coluna

Periodo contém objetos do tipo IT. Uma tabela deste tipo ndo é do tipo objeto.

REM Listagem 4:Criacdo da tabela de histérico do ge rente
CREATE TABLE HISTORICO_GERENTE (

Loja# INTEGER,

Nome_Loja VARCHAR(50),



Implementacdo do MET* 112

Gerente VARCHAR(50),
Periodo IT,
PRIMARY KEY (LOJA#, Periodo.De));

O Oracle8 automaticamente define métodos construtores para inicializagdo de
objetos. Sendo assim, para inserir valores num objeto é preciso chamar seu método
construtor. A Listagem 5 mostra a inser¢ao de uma linha na tabela criada pela Listagem

4.

REM Listagem 5 : Insercdo de valores em HISTORICO_G ERENTE
INSERT INTO HISTORICO_GERENTE
VALUES (3, 'MOT', 'GEOVANNI', I T(12, 16));

Um objeto persistente possui um identificador tinico, chamado OID. OID’s sdo
valores de 128 bytes associados aos objetos armazenados numa tabela de objetos. Neste
caso, cada linha da tabela é um objeto e possui um OID. O Oracle é o responsével pela
atribuigdo de OID’s aos objetos. Quando uma tabela de objetos é criada, uma coluna
oculta é criada pelo Oracle para manutencdo dos identificadores dos objetos. O Oracle
também cria automaticamente um indice sobre esta coluna [Feuerstein&Pribyl 97].
OID’s sdo as chaves primdrias de uma tabela de objetos, porém ndo podem ser
diretamente manipulados por programas de usudarios. Quando um objeto é excluido o
valor de seu identificador ndo é reutilizado pelo Oracle. Objetos ndo-persistentes nao

possuem OID’s, nem tampouco objetos que fazem parte de uma tabela relacional.

Objetos sao referenciados através de apontadores. OID’s sdo manipulados
através dos operadores REF, DEREF e VALUE. REF é um apontador para um objeto.
REF(Objeto) retorna o OID de um objeto. Value(Objeto) retorna as valores contidos no
objeto. DEREF(REF(Objeto)) retorna o valor de um objeto cujo REF é conhecido.
Vejamos um exemplo. Podemos criar HISTORICO_GERENTE com a coluna Periodo
ndo sendo um objeto IT e sim um REF para a tabela Tabela_IT. A Listagem 6 contém o

coédigo correspondente.

REM Listagem 6 : O Periodo de HISTORICO_GERENTE é u m
apontador para o tipo IT

CREATE TABLE HISTORICO_GERENTE (

Loja# INTEGER,

Nome_Loja VARCHAR(50),

Gerente VARCHAR(50),

Periodo REF IT SCOPE IS Tabela IT,

PRIMARY KEY (LOJA#, Periodo.De));
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Neste caso para recuperarmos o intervalo correspondente de uma linha de

HISTORICO_GERENTE teriamos que fazer a juncao abaixo:

REM Listagem 7 : Juncao entre HISTORICO_GERENTE e T ABELA _IT
SELECT H.GERENTE, T.DE, T.ATE

FROM HISTORICO_GERENTE H, Tabela_IT T

WHERE H.PERIODO = REF(T);

6.2.2 Polimorfismo

Oracle8 implementa polimorfismo. Um mesmo método de um ADT pode ter
implementag¢des diferentes para parametros diferentes. Vejamos por exemplo o método
OVERLAP das Listagens 1 e 2. OVERLAP esta definido para comparacao de intervalos
do tipo IT. Utilizamos OVERLAP quando fazemos juncdo de duas tabelas de histérico e
queremos selecionar apenas as tuplas cujos intervalos se interceptam. No entanto, se
fizermos jun¢do de uma tabela de histérico com a tabela de fatos, que contém uma
chave de tempo (Tempo#) ao invés de um intervalo IT, OVERLAP ndo poderd ser
utilizado. Neste caso sobrepomos a definicdo de OVERLAP e codificamos uma nova
implementagdo. Veja a listagem abaixo. A segunda implementacdo de OVERLAP serve

a jungoes entre tabelas de histérico e tabelas de fatos.

REM Listagem 8 : Polimorfismo em OVERLAP
CREATE TYPE BODY IT AS
MEMBER FUNCTION Overlap (ITLINIT, IT2 IN IT) RETU RN CHAR IS
BEGIN
IF ((IT1.De <= IT2.Ate) AND (IT2.De <= IT1.Ate)) THEN
RETURN(TY;
ELSE
RETURN(F);
END IF;

END OVERLAP,

MEMBER FUNCTION Overlap (ITL IN IT, I IN INTEGER) R ETURN CHAR
IS
BEGIN
IF ((IT1.De <= I) AND (I <= IT1.Ate)) THEN
RETURN(T);
ELSE
RETURN(FY);
END IF;
END OVERLAP;
END;
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6.2.3 Encapsulamento

O Oracle8 relaxa o conceito de encapsulamento por causa da natureza
declarativa do SQL [Anstey 98] [Feuerstein&Pribyl 97] [Ault 98]. Portanto, é possivel
acessar os dados de um objeto sem seus métodos. Para prover encapsulamento total é
preciso garantir privilégios aos usudrios no nivel de ADT (EXECUTE) e ao mesmo
tempo suspender os privilégios dos usudrios no nivel de tabela (SELECT, INSERT,
UPDATE E DELETE) [Feuerstein&Pribyl 97].

6.2.4 Heranca

A versdo do Oracle8 que utilizamos ndo implementa heranga. Consultamos a
documentacdo [Portfolio 99] [Leverenz&Rehfield 99] da versdo mais atual do Oracle8
(versdo 8.1.5) e ndo hd nenhuma referéncia a heranca. Acreditamos que a versdo 8.2

trard a implementacao deste conceito.

6.2.5 Pacotes (Packages)

Packages em Oracle8 provéem um nivel mais alto de encapsulamento. Porém,
diferente de outras linguagens, packages PL/SQL ndo contém classes nem métodos
(ADT’s). ADT’s sdo objetos do banco de dados, portanto ndo sdo definidos em pacotes
ou programas PL/SQL. Os objetos que podem ser encapsulados em um package sao

[Feuerstein&Pribyl 97] :
¢ Cursores;
* Varidveis (escalares, registros, tabelas PL/SQL, etc.);
¢ Constantes;
* Nomes de exce¢des;
* Procedimentos e Fungdes definidas pelo usudrio.

Fungdes e procedimentos definidos pelo usudrio sdo implementados da mesma

maneira dos métodos, exceto que os primeiros pertencem a um pacote e ndo a uma
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classe. Como pertencem a um pacote, podem ser utilizados em quaisquer dados (ou
conjuntos de dados) e ndo apenas nas instancias dos objetos. Por exemplo, a fungdo
KEYTODATE definida no capitulo anterior é uma func¢do de propésito geral, aplicavel
tanto a campos pertencentes a um objeto quanto a qualquer outro valor, seja ele uma
varidvel, uma constante, um campo de um registro ou uma coluna de uma tabela. Esta

fungdo foi implementada no pacote FUNCOES. Veja a listagem abaixo:

REM Listagem 9 : Implementacao parcial do package F UNCOES
PACKAGE FUNCOES IS

FUNCTION KEYTODATE (tempo IN NUMBER) RETURN DATE;
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (TIMETODATE, WNDS, WNPB);

END FUNCOES:
PACKAGE BODY FUNCOES IS

FUNCTION KEYTODATE( tempo in NUMBER ) RETURN DATE IS
data DATE;

BEGIN
SELECT date_r INTO data
FROM groceryi.time
WHERE time_key = tempo;
RETURN(data);

END KEYTODATE;

END FUNCOES:

A forma de se referenciar um objeto pertencente a um pacote é
nome_pacote.nome_objeto. A listagem abaixo contém uma consulta submetida a tabela

da Listagem 4.

REM Listagem 10 : Gerentes cujos intervalos contém 0 instante
REM 10.

SELECT H.GERENTE, FUNCOES.KEYTODATE(H.PERIODO.DE),
FUNCOES.KEYTODATE(H.PERIODO.ATE)

FROM HISTORICO_GERENTE H

WHERE H.PERIODO.OVERLAP(H.PERIODO, 10) ='T";

6.2.6 Colecoes

Colegoes sdo conjuntos de elementos do mesmo tipo. Os tipos de uma colecdo
podem ser primitivos ou abstratos (ADT’s). Cole¢des podem ser definidas como

colunas de uma tabela ou tipos de um objeto. Oracle8 suporta dois tipos de colegdes :
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nested tables (tabelas aninhadas) e varrays (vetores varidveis) [Feuerstein&Pribyl 97]

[Anstey 98] [Ault 98] [Portfolio 99].
Varrays

Varray é uma colecdo de tamanho fixo de elementos homogéneos. Varrays sdo
equivalentes a vetores em linguagens de 32 Geragdo. Seus elementos sdo indexados de
1 até o tamanho maximo declarado. Colunas de uma tabela relacional podem ser
definidas como tipo varray. Vejamos um exemplo. Na Listagem 11, criamos um varray
para guardar o histérico do Gerente da dimensdo Loja. Depois criamos a dimensdo
Loja com uma coluna deste tipo. Varrays sdo armazenados no mesmo espaco de
armazenamento de sua “tabela-pai”. Atributos de objetos podem ser deste tipo. Se o
tipo bésico de um varray for um objeto, ele ndo poderd conter um atributo que seja

uma colecéo.

REM Listagem 11 : Varray armazenado como uma coluna de uma
REM tabela.
CREATE TYPE HIST_GERENTE_t AS OBJECT (

Nome_Gerente VARCHAR(50),

De INTEGER,

Ate INTEGER );

CREATE TYPE HISTORICO_GERENTE AS VARRAY/(20) OF
HIST_GERENTE_t;

CREATE TABLE LOJA (
Loja# INTEGER,
Nome_Loja VARCHAR(20),

Gerente HISTORICO_GERENTE;
PRIMARY KEY (Loja#) );

Nested Tables

Uma nested table é uma cole¢do de tamanho nao fixado de elementos do mesmo
tipo. Uma nested table inicialmente é densa, no entanto, a medida em que sdo feitas
exclusdes de seus elementos ela vai se tornando esparsa. Assim como para varrays,
colunas de uma tabela e atributos de um objeto podem ser deste tipo. No entanto, o
tipo bésico de uma nested table ndo podem ser do tipo cole¢do. Nested tables declaradas
como colunas de tabelas sdo armazenadas em tabelas conhecidas como store tables, que

sdo residentes em espacos de armazenamentos diferentes das “tabelas-pai”. Abaixo
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construimos uma tabela similar aquela criada na Listagem 11, s6 que o histérico do

gerente é guardado numa nested table.

REM Listagem 11 : Nested table armazenada como uma coluna da
REM dimenséo Loja.
CREATE TYPE HIST_GERENTE_t AS OBJECT (

Nome_Gerente VARCHAR(50),

De INTEGER,

Ate INTEGER );

CREATE TYPE HISTORICO_GERENTE AS TABLE OF HIST_GERENTE_t;

CREATE TABLE LOJA (
Loja# INTEGER,
Nome_Loja VARCHAR(20),

Gerente HISTORICO_GERENTE:
PRIMARY KEY (Loja#) )
NESTED TABLE Gerente STORE AS Gerente_Table;

A cldusula NESTED TABLE... constrdi uma stored table chamada Gerente_Table

para armazenar a nested table Gerente.

Colegoes sdo construgdes excelentes para atributos multi-valorados. Ao invés de

criarmos outras tabelas os armazenamos em colecoes.

6.3 LimitacOes para Implementacao do MET*

Na segdo anterior analisamos as principais extensdes objeto-relacionais do
Oracle8. Certamente o leitor deve ter ficado tentado a implementar o MET* através de
muitas dessas extensdes. Na verdade, a estrutura do MET* se mantém puramente
relacional com algumas poucas extensdes objeto-relacionais. Isto porque a tecnologia
objeto-relacional ainda possui algumas limita¢cdes que impedem a implantacdo de data
warehouses integralmente objeto-relacionais. Dividiremos nossa discussdo em dois
grupos : limitagdes estruturais e limitagdes de operadores. O primeiro grupo refere-se
as estruturas que podem ser utilizadas para implementagdo do MET*. O segundo

refere-se as limita¢des encontradas na implementacdo dos operadores da Segdo 5.4.3.
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6.3.1 Limitacdes Estruturais

6.3.1.1 Tabelas Particionadas

Uma importante extensdo oferecida pelo Oracle8 para construcdo de DW’s sdao
as tabelas particionadas [Anstey 98] [Oracle 99]. Uma tabela de tamanho muito grande
pode ser particionada entre varios tablespaces e/ou vérios discos. Cada particdo é
tratada como uma wunidade independente. Dois métodos sdo usados para
particionamento : particionamento por faixas de valores de colunas e particionamento
por funcdo de hashing [Leverenz&Rehfield 99]. Projetistas e usudrios ndo tém controle
sobre as particdes, exceto na hora de defini-las. Este controle é de total

responsabilidade do SGBD.

Da mesma forma que tabelas, indices podem ser particionados. Indices
particionados podem ser locais (construido sobre cada parti¢do) ou globais (construido

para cada parti¢do, mas com relagdo a tabela inteira).

Particionamento é uma técnica fundamental para construgdo de tabelas de fatos.
Pelo seu tamanho quase sempre enorme, o particionamento é um excelente meio de se
conseguir melhoria de performance em consultas bem como em operacdes de
manutengdo dessas tabelas. Particionamento permite que operagdes sejam executadas

paralelamente em vérias parti¢des distintas.

Para o MET* recomendamos que as parti¢des da tabela de fatos sejam definidas
pela chave de tempo. Independente do MET*, a chave de tempo é um dos principais
atributos para se definir particdes de tabelas de fatos. Isto porque um DW é
essencialmente um BD histérico. No nosso caso ela é o atributo fundamental j4 que o
MET* foi desenvolvido essencialmente para suportar andlise histérica. A Listagem 12
contém o comando de criagdo da tabela de fatos vendas do MET* da Figura 4.5

particionada por anos. O DW deste exemplo armazena dados por cinco anos.

REM Listagem 12:Criacéo da tabela de fatos vendas
REM particionada
CREATE TABLE FATOS_VENDAS (

Tempo# INTEGER,

Loja# INTEGER,

Produto# INTEGER,
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Promocao# INTEGER,

Qtde_vendida INTEGER,

Valor_em_real NUMBER,

Custo_em_real NUMBER,

CONTAGEM_CLIENTES INTEGER,

PRIMARY KEY (TEMPO#, LOJA#, PRODUTO#, PROMOCAO#))
PARTITION BY RANGE (TEMPO#)

(PARTITION ANO1 VALUES LESS THAN (365) TABLESPACE tsO,
PARTITION ANO2 VALUES LESS THAN (730) TABLESPACE tsl,
PARTITION ANO3 VALUES LESS THAN (1095) TABLESPACE TS2,
PARTITION ANO4 VALUES LESS THAN (1460) TABLESPACE ts3,
PARTITION ANO5 VALUES LESS THAN (1825) TABLESPACE ts4);

O Oracle8 impde restricdes para o particionamento de tabelas. Tabelas de
objetos ou tabelas relacionais que contenham colunas do tipo REF, object, nested table ou
varray ndo podem ser particionadas. Como particionamento é fundamental para
construgdo de tabelas de fatos, ndo podemos construir estas tabelas com nenhuma
extensdo objeto-relacional. Tabelas de histérico e dimensdes, porém, nao precisam

necessariamente ser particionadas.

6.3.1.2 Colecdes

Também ha restri¢des para o uso de cole¢des [Anstey 98] [Ault 98]. Supomos
que o leitor até aqui tenha imaginado que nested table é uma boa alternativa para
construcdo de tabelas de histérico. N6s também pensamos assim no inicio do plano de
implementagdo. Porém, se uma nested table ou um varray for definido como coluna de
uma tabela relacional, seus elementos s6 podem ser acessados a partir da “tabela-pai”
[Ault 98]. Nao podemos construir tabelas de histdrico através de cole¢des porque isso
torna impossivel realizar juncdes entre tabelas de histérico e tabelas de fatos e sem

essas jungdes ndo conseguimos realizar andlise histérica.

6.3.1.3 OID’s

O fato de ndo podermos usar extensdes objeto-relacionais na tabela de fatos
também nos impede de construirmos as tabelas de histérico como tabelas de objetos.
Tabelas de fatos ndo podem conter OID’s e nem REF’s. Portanto, elas nem podem ser
apontadas por uma tabela de histérico e nem podem apontar para uma. Constru¢oes
com chaves estrangeiras ainda sdo melhores alternativas para jungdo entre essas

tabelas.



Implementacdo do MET* 120

Outra restricdo que identificamos para o uso de OID’s é que seus valores sdo
numeros de 128 bytes. Comumente chaves de dimensdes e de tabelas de histérico sdo
numeros de 4 a 8 bytes. Certamente haverd desperdicio de espago de armazenamento e

perda de desempenho em jungdes se OID’s forem usados como chaves.

6.3.2 Limitacdes de Operadores

No atual estagio da tecnologia objeto-relacional, func¢oes definidas pelo usudrio
(User-defined Functions (UDF)) podem ser usadas em cldusulas SELECT SQL da mesma
forma que as fung¢des built-in do sistema. Assim como essas fungdes, UDF’s podem ser
divididas em funcdes escalares (UDSF — User-defined Scalar Function) e fungdes de
agregacdo (UDAF — User-defined Aggregate Function) [Jaedicke&Mitschang 99]. UDSF’s
sdo aplicadas em colunas de algumas linhas de uma tabela (+, -, ¥, etc.). Fung¢des de
agregacao sao aplicadas sobre grupos de linhas de colunas de uma tabela (MAX, MIN,
AVG, SUM, etc.). Algumas UDSF’s retornam valores verdadeiro ou falso e portanto
sdo predicados usados na cldusula WHERE?3. Como exemplo citamos os predicados de

comparacdo de intervalos da Segdo 5.4.3.1.

Tanto UDSF's quanto UDAF’s retornam um tnico valor, seja ele de tipo
primitivo ou complexo. Alguns SGBD’s no entanto permitem que UDF’s retornem
tabelas inteiras recebendo como paradmetro algum valor escalar. Citamos como
exemplo o DB2 Universal Server da IBM Corp.. [Jaedicke&Mitschang 99] as classifica
como UDTF’s (User-defined Table Functions). Entretanto, nenhum SGBD-OR atual
permite a implementagdo de UDF’s que recebam como parametro duas tabelas,
executem jungdes entre elas, e retorne um tabela resultante. Em outras palavras,
nenhum SGBD-OR permite a implementacdo de novos operadores relacionais
[Jaedicke&Mitschang 99]. Ou ainda, UDF’s ndo podem ser chamadas da cldausula
FROM do SELECT. Portanto, é impossivel implementar os operadores TCP e
TPROJECT da Tabela 5.1. Os comandos da listagem abaixo ndo podem ser executados.

REM Listagem 13 : TCP e TPROJECT nao podem ser impl ementados
REM no est4gio atual da tecnologia objeto-relaciona L.
REM As consultas abaixo ndo podem ser executadas.

30 O Oracle8 ndo permite a manipulacdo de valores booleanos na clausula WHERE. Este
tipo de dado s6 esta disponivel na linguagem PL/SQL.



Implementacdo do MET* 121

SELECT G.Gerente,SUM(V.Valor_em_Real),
KEYTODATE(G.De),KEYTODATE(G.Até)
FROM TCP(HistéricoGerente G, Vendas V)
WHERE G.Loja# = V.Loja# //Juncao
AND G.NomeLoja = “Loja No. 1”
GROUP BY G.Gerente;

SELECT G.Gerente,SUM(V.Valor_em_Real),
KEYTODATE(G.De),KEYTODATE(G.Até)
FROM TPROJECT (HistéricoGerenteReforma, Gerente) G, Vendas V
WHERE G.Loja# = V.Loja# //Jungé&o
AND G.NomelLoja = “Loja No. 1”
GROUP BY G.Gerente;

6.3.2.1 TCP (Temporal Cartesian Product)

O produto cartesiano temporal combina tuplas de duas tabelas apenas quando
seus intervalos se interceptam. Na defini¢do formal da Secado 5.4.3.3 podemos observar
que TCP ¢é definido em termos de OVERLAP. Sacrificando um pouco da
expressividade do MET*SQL podemos deixar de implementar o TCP sem, no entanto,
perder funcionalidade. Um produto cartesiano temporal pode se implementado apenas

através do OVERLAP, como na listagem abaixo.

REM Listagem 14:0VERLAP permite a execucdo de um pr oduto
REM cartesiano temporal sem necessidade de usodo T CP.
REM A consulta C1 do Capitulo 5 em sintaxe Oracle8 é:

SELECT H.NOME_LOJA, H.GERENTE, SUM(V.DOLLAR_SALES),
KEYTODATE(H.PERIODO.DE), KEYTODATE(H.PERIODO ATE)
FROM HISTORICO_GERENTE H, VENDAS V
WHERE H.LOJA# = V.TEMPO#
AND H.PERIODO.OVERLAP(H.PERIODO, V.TEMPO#) ='T' IITCP
GROUP BY H.NOME_LOJA, H.GERENTE, H.PERIODO.DE, H.PE RIODO.ATE
ORDER BY H.NOME_LOJA, H.PERIODO.DE;

6.3.2.2 TPROJECT (Temporal Projection)

TPROJECT é definido em termos de outro operador relacional : COALESCE.
Como ndo poderemos usar TPROJECT de jeito nenhum em cldusulas SQL FROM,
optamos por uma estratégia diferente. TPROJECT estd sendo implementado como um
programa Oracle8. A tabela resultante de TPROJECT sera uma visdo construida a
partir da tabela original. Ela podera entdo ser usada em cldusulas SQL. Como opgédo

serd possivel materializar a visdo resultante para utilizagdes futuras.
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Alguns autores ja perceberam as limitagdes impostas a construcdo de UDF’s
pelos atuais SGBD’s-OR. [Jaedicke&Mitschang 99] ja propde a superagdo dessas
limitacoes através dos UDTO'’s (User-defined Table Operators). Acreditamos que em

breve teremos flexibilidade suficiente para implementar o MET*SQL integralmente.

6.4 Implementacao do MET* e do MET*SQL

Apesar das limitagdes impostas pelos atuais SGBD’s-OR, particularmente o

Z

Oracle8, a implementacdo do MET* é uma tarefa relativamente simples. As principais
extensdes do MET* sdo referentes a manipulacdo de intervalos. De resto, ele pode ser

tratado como um Esquema em Estrela comum.

Encapsulamos toda as extensdes referentes a manipulagdo de intervalos num
ADT chamado IT. IT contém dois atributos De e Até e os métodos correspondentes as
operacgdes que manipulam intervalos. Todos os métodos sdo polimorfos. Isto porque
eles precisam manipular intervalos do tipo IT, instantes (que sdo intervalos
elementares) e intervalos soltos3l. As demais fun¢des nado referentes a intervalos foram
encapsuladas num package chamado FUNCOES. A Apéndice A contém os scripts
PL/SQL para implementacdo de IT e de FUNCOES.

REM Listagem 17:
REM Quais as vendas da Loja 2 por Gerente e Reforma ?

SELECT H.NOME_LOJA, H.GERENTE, R.REFORMA,
SUM(V.DOLLAR_SALES),
KEYTODATE(MAXI(H.PERIODO.DE,R.PERIODO.DE)),
KEYTODATE(MINI(H.PERIODO.ATE,R.PERIODO.ATE))

FROM HISTORICO_GERENTE H,HISTORICO_REFORMA R, SALESFACT V

WHERE H.LOJA# = V.LOJA#

AND H.LOJA# = R.LOJA#
AND H.LOJA# = V.LOJA#
AND H.LOJA# = 2
AND H.PERIODO.OVERLAP(H.PERIODO, R.PERIODO) = 'T'
AND R.PERIODO.OVERLAP(R.PERIODO, V.TEMPO) = 'T'
AND H.PERIODO.OVERLAP(H.PERIODO, V.TEMPO) = 'T'
GROUP BY H.NOME_LOJA, H.GERENTE, R.REFORMA, H.PERIO DO.DE,
H.PERIODO.ATE, R.PERIODO.DE, R.PERIODO.ATE
ORDER BY H.NOME_LOJA, H.PERIODO.DE;

31 Consideramos intervalos soltos intervalos da forma [data, data] onde as data sdo
fornecidas pelo usudrio. Geralmente sdo usados para time-slicing.
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Na Listagem 17 ilustramos o uso de MAXI e MINI. O operador intersegdo de
intervalos (INTER) ndo pode ser usado na cldusula SELECT para calcular a interse¢do
dos intervalos de duas tabelas histéricas e exibi-la como uma coluna no conjunto

resposta. Usamos entdo MAXI e MINI para substitui-lo.

6.4.1 Refresh do MET*

O refresh do MET* tem pequenas extensdes em relacdo ao Esquema em Estrela
padrdo. O principal cuidado que devemos ter é quanto a integridade das chaves

primdrias das tabelas de histérico.

Assumimos que o tempo dos atributos histéricos é fornecido pelos programas
de extragdo. Em relagdo ao escopo deste trabalho ndo interessa como este tempo é
obtido. O data warehouse trata esse tempo como sendo o tempo valido dos atributos.
Numa outra abordagem, se houver dificuldades na extragdo do tempo dos sistemas
operacionais e se 0 DW tiver granularidade fina, podemos considerar o tempo de BDW

como tempo vélido. De qualquer forma, assumimos apenas que o tempo é fornecido.

Ao atualizar dimensdes é preciso verificar se o atributo sendo atualizado é
histérico. Se for, as respectivas atualiza¢des na dimensdo e na tabela de histérico sdo
efetuadas. Ao atualizar uma tabela de histérico torna-se necessdrio garantir a
integridade temporal da chave primdria. Para um valor de chave de dimensado nao é
possivel incluir um valor de atributo histérico cujo intervalo intercepta outro(s)
intervalo(s) presente(s) na tabela. E preciso garantir que os intervalos de uma mesma

chave de dimensdo néo se interceptem.

Alteracdes em dimensdes que possuam atributos histéricos ndo devem ser feitas
diretamente pelo comando UPDATE. Esta tarefa deve ser executada por uma fungao
que efetue, além das alteragdes, as verificagdes recomendadas no pardgrafo anterior.

Esta fungdo deve retornar um cédigo de sucesso ou fracasso nas alteragdes.

E possivel estender um Esquema em Estrela ja implementado num DW para um
MET* que suporta andlise histérica de atributos dimensionais sem grandes
modificagdes no ambiente de DWing. Certamente o Esquema em Estrela original ficara

inalterado e todas as operagdes efetuadas sobre ele permanecerdo validas.
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Modifica¢des maiores, no entanto, deverdo ser efetuadas nas ferramentas de front-end
para que suportem andlise histérica segundo o modelo do MET*. Isto porque
incorporamos ao DW um tipo de tabela diferente das dimensdes e das tabelas de fatos,
e também operagdes diferentes do browsing e do star join. Todavia, tais modificagdes
fogem ao escopo deste trabalho, sendo, porém, um interessante tema para trabalhos

futuros.



Capitulo 7
Conclusodes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Com o advento das ferramentas OLAP e da tecnologia de Data Warehousing o
usudrio executivo passou a contar com um ferramental poderoso capaz de lhe fornecer
os subsidios necessarios para andlise gerencial no nivel corporativo. Informagdes no
nivel corporativo diferem sobremaneira das informagdes dos niveis operacional e
tatico. Andlise estratégica exige informagdes sumariadas, histéricas e agregadas sob
diversas perspectivas do negécio. A visdo da agregacdo sob diversas perspectivas
exigiu que novos modelos de dados fossem desenvolvidos para permitir uma melhor
aproximagdo entre os modelos l6gicos dos projetistas de sistemas de informagdo e os
modelos mentais do negécio do usudrio executivo. Surgiu entdo a Modelagem
Multidimensional (MM) que permite que os dados sejam estruturados sob uma

perspectiva mais préxima da visdo do usudrio executivo.

A MM ¢é o ntcleo do OLAP. O processamento OLAP permite ao usudrio
executivo visualizar os dados sob diferentes angulos gerenciais e prové todas as
operagdes necessdrias para a atividade de andlise. Tais angulos gerenciais sdo
chamados dimensdes do negoécio. Atividades desenvolvidas em conjunto pelas varias
dimensdes do negocio podem ser quantificadas através de medidas de desempenho

(fatos).

A estrutura ideal para representacdo dos conceitos de dimensdes e de medidas
quantificdveis é cubo multidimensional. Entretanto, solu¢des baseadas em Cubos
Multidimensionais sdo proprietarias, além de possuirem outras limita¢des (ver Secdo
1.3.3.3). A solugdo da inddastria relacional para simular o cubo multidimensional é o

esquema em estrela. Esta interessante estrutura permite o processamento analitico
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(OLAP) sobre grandes conjuntos de dados em plataformas puramente relacionais.
Todas as operagdes OLAP executadas sobre Cubos também podem ser executadas

sobre esquemas em estrela.

Durante alguns anos, industria e academia seguiram caminhos distintos no que
se refere a integracdo de bases de dados heterogéneas para efeito de analise gerencial
[Widom 95]. A alternativa comercial (Data Warehousing), no entanto, mostrou
resultados mais concretos e mais rapidamente. Tal fato levou a uma expressiva
migragdo da academia para pesquisas nessa area. Por ser uma solucdo desenvolvida
para suprir necessidades comerciais, Data Warehousing ainda carece de solugdes
embasadas cientificamente. Muito ja se tem feito neste sentido, porém muitos pontos

ainda estdo abertos a pesquisas.

Um ponto importante que identificamos foi justamente a manipulacdo do
histérico de dimensdes dos esquemas em estrela. Nao ha controvérsias sobre o fato de
que data warehouses sdo bancos de dados histéricos por natureza. Entretanto, o
tratamento de alguns aspectos temporais das estruturas multidimensionais ainda é
tosco. Em principio imaginava-se que apenas os fatos tém um tempo associado.
Entretanto, dimensdes ndo sdo ortogonais em relagdo ao tempo, pelo menos alguns de
seus atributos podem ser alterados ao longo do tempo, e essas mudangas podem
interessar ao usudrio executivo. Por isso, é preciso de alguma forma guardar seus

valores antigos.

Aparentemente apenas Kimball [Kimball 98] havia tratado deste assunto até o
momento em que foi iniciado este trabalho. Analisando suas propostas, percebemos
que elas apresentam vérios problemas e ndo atingem o objetivo real que é guardar o
histérico correto e preciso dos atributos de dimensdes. Aos poucos pudemos
comprovar ainda mais a relevancia do tema a medida que outros autores foram

propondo suas proprias solugdes. Destacamos a importancia da lista de discussdes por

e-mail dwlist@datawarehousing.com. Através dela pudemos avaliar o que estava

sendo feito sobre o assunto em varias partes do mundo. Todavia, as solugdes
propostas, em sua totalidade, sdo alternativas de projeto que foram implementadas
para resolver casos especificos em que o usudrio executivo necessitava de informacdes

histéricas.
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A tnica referéncia académica que encontramos sobre o tema foi [Bliujute et al
98]. Porém, mesmo esta referéncia ndo contém uma solugdo no nivel em que
gostarfamos de desenvolver. Em verdade ela contém conceitos interessantes, porém,
como pudemos comprovar no Capitulo 4, ela falha em alguns pontos importantes do

projeto de esquemas em estrela com suporte ao histérico de atributos.

Certamente a solugdo para guardar qualquer informacdo histérica passa pela
teoria dos bancos de dados temporais. E foi utilizando os conceitos dessa teoria que
propusemos uma extensdo aos esquemas em estrela tradicionais: o MET* (Meta-
esquema Temporal em Estrela). Impomos ao nosso trabalho alguns requisitos que
deveriam ser respeitados. Nossa solucdo deveria ser simples, geral e formal. Simples
porque ndo deveria afetar a estrutura original do esquema em estrela, completa porque
deveria guardar o histérico de forma correta e exata, geral porque deveria ser utilizavel
em qualquer caso, com qualquer dimensdo, e formal porque pretendiamos assegurar
sua corregao. Além disso, deverfamos manter intactas as operagdes executaveis sobre

um esquema em estrela tradicional.

Nossa solucdo atende a todos os requisitos discutidos acima. O histérico de
atributos dimensionais é rastreado de forma exata nas tabelas de histérico. A
construgdo do MET* proporciona andlise histérica que, como comprovado através de
exemplos, é de grande utilidade para o usudrio executivo. Nossa solugdo ndo afeta a
estrutura de esquemas ja existentes, pois ela é apenas uma extensdo dos esquemas
tradicionais. Esquemas temporais em estrela podem ser usados para guardar o
histérico de qualquer atributo, ou conjunto de atributos, independente das
caracteristicas de tamanho e natureza da dimensdo. Optamos por formalizar nosso
modelo para evitar qualquer ambigiiididade no que concerne aos conceitos e técnicas
envolvidos na sua implementagdo. Partindo da formaliza¢do, construimos e
implementamos uma linguagem (MET*SQL) que oferece todos as funcionalidades
necessdrias a manipulagdo de um esquema baseado no MET*. Nossa solugdo abrange
desde o modelo estrutural em si até as particularidades de manutengdo de esquemas

dessa natureza. Portanto, qualquer projetista que porventura necessite guardar

histérico de dimensdes, encontra neste trabalho o ferramental necessério para fazé-lo.

Mostramos ainda como podemos implementar um esquema MET* e um novo

SQL de forma fcil e concisa sobre um SGBD-OR. Aproveitamos para discutir algumas
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limitacGes atuais da tecnologia objeto-relacional e mais especificamente do Oracle8
para implementacdo de data warehouses. Acreditamos que em breve essas limitagdes
serdo superadas, o que dard oportunidade de implementar data warehouses sem as

limitagdes do modelo relacional puro.

Realizamos testes no Oracle8 submetendo consultas MET*SQL a um pequeno
conjunto de dados. Todos os operadores definidos para a linguagem (exceto o
TPROJECT, que conforme discutido na Segdo 6.3.2.2 estd sendo implementado) foram
implementados rigorosamente seguindo suas especificagdes e suportaram
corretamente as vdarias consultas submetidas. Em todas as situa¢des, o MET* mostrou-
se mais completo, mais simples e mais facil de manipular. Nosso modelo é bem mais
abrangente que as outras solu¢des. Em vérias situa¢des, o MET* é capaz de suportar
consultas histéricas que ndo sdo (em parte ou totalmente) suportadas pelas outras

solugdes.

7.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos testes comprovarem que o MET* é mais abrangente e completo que
as outras solugdes, eles ndo permitiram analisar exaustivamente um esquema baseado
no MET* numa situagdo real de DWing. Neste caso, o objetivo é analisar se o MET*
suporta corretamente e satisfatoriamente consultas analiticas histéricas submetidas
pelos usudrios finais. O primeiro trabalho futuro que pretendemos encaminhar é a
construgdo de um ambiente de DWing préximo de uma situagdo real com um esquema

baseado no MET*. Esse ambiente permitira:

- Analisar mais profundamente o comportamento do MET* diante de

situagdes reais de consultas submetidas por usudrios finais;

- Realizar testes de performance (através de benchmarks) comparando o

MET* com as outras solugdes.;

- Comparar o quesito espaco de armazenamento entre solugdes

baseadas no MET* e outras propostas.
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Pretendemos também avaliar a completude do MET*SQL em relacdo a
linguagens temporais de consulta como TSQL, TSQL2 e HSQL, buscando adaptar tal

exame a esfera de Data Warehousing.

Através do estudo de varios modelos temporais, particularmente modelos cujo
elemento temporal é o intervalo [Amagasa et al 98] [Amagasa et al 98b] [Bohlen et al
98] [Clifford&Croker 93] [Etzion et al 98] [Dutta 89] [Gadia&Nair 93] [Gadia&Yeung
88] [Jensen&Snodgrass 93] [Lorentzos 93] [Lorentzos& Mitsopoulos 97]
[Navathe&Ahmed 93] [Sarda 93] [Snodgrass 95] [Tansel 97] , pudemos perceber que os
conceitos da teoria dos bancos de dados temporais podem ser utilizados em outros

aspectos de modelagem dos data warehouses.

Especificamente, chaves de tempo de tabelas de fatos que guardam estados
[Bliujute et al 98] ao invés de ocorréncia de eventos, podem ser intervalos ao invés de
instantes. Por exemplo, tabelas de fatos de saldos de contas bancarias guardam o
estado de uma conta num determinado instante, ou seja, guardam um instantaneo do
saldo. Uma melhor alternativa é guardar o saldo com o respectivo periodo em que ele
foi vélido, assim como fazemos com atributos histéricos de dimensdes. Este exemplo é
perfeitamente suportado pelo MET*. Portanto, nosso esquema ndo apenas guarda
histérico de dimensodes. Acreditamos que um estudo aprofundado nesta direcdo trara

bons resultados.

Analisando o IXRM (Interval-extended Relational Model) de [Lorentzos&
Mitsopoulos 97] [Lorentzos&Johnson 87] pudemos perceber que este modelo pode ser
de grande valia para a computacdo e manutencdo de agregados. Para isso
precisarfamos estender o MET* com conceitos de intervalos generalizados®2. As
grandes contribui¢des neste caso seriam a enorme economia de espago proporcionada e
uma substancial melhora de performance em consultas. Certamente aprofundaremos

nossos estudos neste sentido.

H4 no momento, a caréncia de uma ferramenta CASE para o projeto e

manutencdo de esquemas temporais em estrela. Este é mais um trabalho que

32 Qualquer conjunto de um tipo de dado primitivo (inteiros, caracteres, etc.) pode ser
ordenado (inclusive strings) e, portanto, é possivel definir intervalos segundo essa ordem. Neste
caso, generalizamos o conceito de intervalos.
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pretendemos encaminhar no futuro. No entanto, possivelmente este serd o tltimo, ja
que ainda héd estudos promissores que podem estender o MET* para agregar mais

funcionalidades.
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Apéndice A
Scripts PL/SQL

A.1 Implementacao de IT

CREATE OR REPLACE TYPE IT AS OBJECT (

De NUMBER,
Ate NUMBER,

MEMBER FUNCTION Overlap (IT1 INIT, IT2 IN IT) RETU RN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Overlap, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Overlap (ITL INIT, I IN NUMBER) RE TURN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Overlap, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Overlap (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate IN DATE) RETURN
CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Overlap, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION During (ITL IN IT, IT2 IN IT) RETUR N CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (During, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION During (IT1 IN IT, I IN NUMBER) RET URN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (During, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION During (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate IN DATE) RETURN
CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (During, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Adjacent (IT1 INIT, IT2 INIT) RET URN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Adjacent, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Adjacent (ITL IN IT, | IN NUMBER) R ETURN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Adjacent, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Adjacent (IT1 IN IT, De IN DATE, At e IN DATE) RETURN
CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Adjacent, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Precedes (ITLINIT, IT2 IN IT) RET URN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Precedes, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Precedes (IT1 IN IT, I IN NUMBER) R ETURN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Precedes, WNDS, WNPS),
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MEMBER FUNCTION Precedes (IT1 IN IT, De IN DATE, At
CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Precedes, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Follows (ITLIN IT, IT2 IN IT) RETU
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Follows, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Follows (ITL IN IT, | IN NUMBER) RE
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Follows, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Follows (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate
CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Follows, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Before (IT1 INIT, IT2 IN IT) RETUR
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Before, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Before (IT1 IN IT, I IN NUMBER) RET
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Before, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Before (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate
CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Before, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION After (ITLINIT, IT2 IN IT) RETURN
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (After, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION After (ITLIN IT, I IN NUMBER) RETU
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (After, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION After (ITL IN IT, De IN DATE, Ate |
CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (After, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Equivalent (IT1 INIT, IT2INIT) R
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Equivalent, WNDS, WNPS)

MEMBER FUNCTION Equivalent (ITL IN IT, | IN NUMBER)
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Equivalent, WNDS, WNPS)

MEMBER FUNCTION Equivalent (IT1 IN IT, De IN DATE,
CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Equivalent, WNDS, WNPS)

MEMBER FUNCTION Begins_Together (ITL IN IT, IT2 IN
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Begins_Together, WNDS,

MEMBER FUNCTION Begins_Together (IT1 IN IT, I IN NU
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Begins_Together, WNDS,

MEMBER FUNCTION Begins_Together (IT1 IN IT, De IN D
RETURN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Begins_Together, WNDS,

MEMBER FUNCTION Ends_Together (ITLIN IT, IT2 INIT

e IN DATE) RETURN

RN CHAR,

TURN CHAR,

IN DATE) RETURN

N CHAR,

URN CHAR,

IN DATE) RETURN

CHAR,

RN CHAR,

N DATE) RETURN

ETURN CHAR,

RETURN CHAR,

Ate IN DATE) RETURN

IT) RETURN CHAR,
WNPS),

MBER) RETURN CHAR,
WNPS),

ATE, Ate IN DATE)
WNPS),

) RETURN CHAR,

PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Ends_Together, WNDS, WN PS),

MEMBER FUNCTION Ends_Together (ITL IN IT, | IN NUMB

ER) RETURN CHAR,

PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Ends_Together, WNDS, WN PS),
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MEMBER FUNCTION Ends_Together (IT1 IN IT, De IN DAT E, Ate IN DATE)
RETURN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Ends_Together, WNDS, WN PS),

MEMBER FUNCTION Starts (ITL IN IT, IT2 IN IT) RETUR N CHAR,

PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Starts, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Starts (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate IN DATE) RETURN
CHAR,

PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Starts, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Ends (IT1 IN IT, IT2 IN IT) RETURN CHAR,

PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Ends, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION Ends (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate IN DATE) RETURN CHAR,
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (Ends, WNDS, WNPS),

MEMBER FUNCTION ITUnion (ITL INIT, IT2 IN IT, ITRe sult OUT IT) RETURN
NUMBER,

MEMBER FUNCTION ITDur (ITLINIT, IT2 IN IT) RETURN NUMBER,

PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (ITDur, WNDS, WNPS)

);

REM Implementacdo dos métodos de IT

CREATE TYPE BODY IT AS

MEMBER FUNCTION Overlap (ITLINIT, IT2 IN IT) RETU RN CHAR IS
BEGIN

IF (IT1.De <= IT2.Ate) AND (IT2.De <= IT1.Ate)) TH EN
RETURN(T);

ELSE
RETURN(FY);

END IF;

END Overlap;

MEMBER FUNCTION Overlap (IT1 IN IT, I IN NUMBER) RE TURN CHAR IS
BEGIN

IF (IT1.De <= 1) AND (I <= IT1.Ate)) THEN
RETURN('T);

ELSE

RETURN(F);

END IF;

END Overlap;
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MEMBER FUNCTION Overlap (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate
CHAR IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF (IT1.De <= AteK) AND (DeK <= IT1.Ate)) THEN
RETURN('T);

ELSE

RETURN(F);

END IF;

END Overlap;

MEMBER FUNCTION During (ITL IN IT, IT2 IN IT) RETUR
BEGIN

IF (IT1.De >= IT2.De) AND (IT1.Ate <= IT2.Ate)) TH
RETURN('T);

ELSE
RETURN(F);

END IF;

END During;

MEMBER FUNCTION During (IT1 IN IT, I IN NUMBER) RET

BEGIN

IF (I >= IT1.De) AND (I <= IT1.Ate)) THEN
RETURN(T);

ELSE

RETURN(FY);

END IF;

END During;
MEMBER FUNCTION During (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate
CHAR IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF (IT1.De >= DeK) AND (IT1.Ate <= AteK)) THEN
RETURN(T);
ELSE

IN DATE) RETURN

N CHAR IS

EN

URN CHAR IS

IN DATE) RETURN
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RETURN(F);
END IF;

END During;

MEMBER FUNCTION Adjacent (IT1 INIT, IT2 INIT) RET
BEGIN

IF (IT2.De - IT1.Ate) = 1) OR ((IT1.De - IT2.Ate)
RETURN('T);

ELSE

RETURN(F);

END IF;

END Adjacent;
MEMBER FUNCTION Adjacent (ITL INIT, I IN NUMBER) R
BEGIN
IF((IT1.De-1)=1) OR ((I - IT1.Ate) = 1) THEN
RETURN('TY;
ELSE
RETURNC(F);
END IF;
END Adjacent;
MEMBER FUNCTION Adjacent (IT1 IN IT, De IN DATE, At
CHAR IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY (De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF ((DeK - IT1.Ate) = 1) OR ((IT1.De - AteK) = 1) T
RETURN(T);

ELSE

RETURN(FY);

END IF;

END Adjacent;

MEMBER FUNCTION Precedes (IT1 INIT, IT2 IN IT) RET
BEGIN

IF (IT2.De - ITL.ATe) = 1 THEN
RETURN(T);

ELSE

RETURN(FY);

URN CHAR IS

= 1) THEN

ETURN CHAR IS

e IN DATE) RETURN

HEN

URN CHAR IS
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END IF;

END Precedes;

MEMBER FUNCTION Precedes (IT1 INIT, | IN NUMBER) R ETURN CHAR IS
BEGIN

IF (- ITL.ATe) = 1 THEN
RETURN('T);

ELSE

RETURN(F);

END IF;

END Precedes;

MEMBER FUNCTION Precedes (IT1 IN IT, De IN DATE, At e IN DATE) RETURN
CHAR IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY (De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF (DeK - IT1.ATe) = 1 THEN
RETURN(T;

ELSE

RETURN(FY);

END IF;

END Precedes;

MEMBER FUNCTION Follows (ITLINIT, IT2 IN IT) RETU RN CHAR IS
BEGIN

IF (IT1.De - IT2.ATe) = 1 THEN
RETURN(T);

ELSE

RETURN(FY);

END IF;

END Follows;
MEMBER FUNCTION Follows (ITLIN IT, | IN NUMBER) RE TURN CHAR IS
BEGIN
IF (IT1.De - 1) =1 THEN
RETURN('TY;
ELSE

RETURN(FY);
END IF;
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END Follows;
MEMBER FUNCTION Follows (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate IN DATE) RETURN
CHAR IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF (IT1.De - AteK) = 1 THEN
RETURN(T;

ELSE

RETURN(FY);

END IF;

END Follows;

MEMBER FUNCTION Before (ITLIN IT, IT2 IN IT) RETUR N CHAR IS
BEGIN
IF IT1.Ate < IT2.De THEN
RETURN('TY;
ELSE
RETURNC(FY;
END IF;
END Before;
MEMBER FUNCTION Before (IT1 IN IT, I IN NUMBER) RET URN CHAR IS
BEGIN
IF IT1.Ate <| THEN
RETURN('T);
ELSE
RETURN('FY;
END IF;
END Before;
MEMBER FUNCTION Before (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate IN DATE) RETURN
CHAR IS

DeK NUMBER;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);
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IF IT1.Ate < DeK THEN
RETURN(T;

ELSE

RETURN(FY);

END IF;

END Before;

MEMBER FUNCTION After (ITLINIT, IT2 IN IT) RETURN
BEGIN
IF IT1.De > IT2.Ate THEN
RETURN('T);
ELSE
RETURN('FY;
END IF;
END After;
MEMBER FUNCTION After (ITL IN IT, I IN NUMBER) RETU
BEGIN
IFIT1.De > | THEN
RETURN('TY;
ELSE
RETURN('FY;
END IF;
END After;
MEMBER FUNCTION After (ITL IN IT, De IN DATE, Ate |
IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF IT1.De > AteK THEN
RETURN(T);

ELSE
RETURN(FY);

END IF;

END After;

MEMBER FUNCTION Equivalent (IT1 INIT, IT2INIT) R
BEGIN

IF (IT1.De = IT2.De) AND (IT1.Ate = IT2.Ate) THEN

CHAR IS

RN CHAR IS

N DATE) RETURN CHAR

ETURN CHAR IS
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RETURN(T;
ELSE
RETURN(FY);
END IF;

END Equivalent;

MEMBER FUNCTION Equivalent (ITL IN IT, | IN NUMBER)

BEGIN
IF (IT1.De = 1) AND (IT1.Ate = I) THEN
RETURN('T);

ELSE

RETURN(F);

END IF;

END Equivalent;
MEMBER FUNCTION Equivalent (ITL IN IT, De IN DATE,
CHAR IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF (IT1.De = DeK) AND (IT1.Ate = AteK) THEN
RETURN(T);

ELSE
RETURN(FY);

END IF;

END Equivalent;

MEMBER FUNCTION Begins_Together (ITL IN IT, IT2 IN

BEGIN

IF IT1.De = IT2.De THEN
RETURN(T;

ELSE

RETURN(FY);

END IF;

END Begins_Together;

MEMBER FUNCTION Begins_Together (ITL INIT, | IN NU
IS

BEGIN

IFI1T1.De =1 THEN

RETURN CHAR IS

Ate IN DATE) RETURN

IT) RETURN CHAR IS

MBER) RETURN CHAR
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RETURN(T;
ELSE
RETURN(FY);
END IF;

END Begins_Together;
MEMBER FUNCTION Begins_Together (IT1 IN IT, De IN D
RETURN CHAR IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF IT1.De = DeK THEN
RETURN(T;

ELSE
RETURN(FY);

END IF;

END Begins_Together;

MEMBER FUNCTION Ends_Together (ITL INIT, IT2 IN IT

BEGIN
IF IT1.Ate = IT2.Ate THEN
RETURN(T);
ELSE
RETURN(FY);
END IF;

END Ends_Together;

MEMBER FUNCTION Ends_Together (ITL IN IT, | IN NUMB

BEGIN

IF IT1.Ate = | THEN
RETURN(T);

ELSE
RETURN(FY);

END IF;

END Ends_Together;

MEMBER FUNCTION Ends_Together (IT1 IN IT, De IN DAT
RETURN CHAR IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

ATE, Ate IN DATE)

) RETURN CHAR IS

ER) RETURN CHAR IS

E, Ate IN DATE)
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BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF IT1.Ate = AteK THEN
RETURN(T);

ELSE
RETURN(FY);

END IF;

END Ends_Together;

MEMBER FUNCTION Starts (ITL IN IT, IT2 IN IT) RETUR
BEGIN

IF (IT1.De = IT2.De) AND (IT1.Ate < IT2.Ate) THEN
RETURN('T);

ELSE

RETURN(F);

END IF;

END Starts;
MEMBER FUNCTION Starts (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate
CHAR IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF (IT1.De = DeK) AND (IT1.Ate < AteK) THEN
RETURN('T);

ELSE
RETURN(F);

END IF;

END Starts;

MEMBER FUNCTION Ends (IT1 IN IT, IT2 IN IT) RETURN
BEGIN

IF (IT1.De > IT2.De) AND (IT1.Ate = IT2.Ate) THEN
RETURN(T);

ELSE

RETURN(FY);

END IF;

END Ends;

N CHAR IS

IN DATE) RETURN

CHAR IS
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MEMBER FUNCTION Ends (IT1 IN IT, De IN DATE, Ate IN
IS

DeK NUMBER,;
AteK NUMBER;

BEGIN

DeK := FUNCOES.DATETOKEY(De);
AteK := FUNCOES.DATETOKEY (Ate);

IF (IT1.De > DeK) AND (IT1.Ate = AteK) THEN
RETURN(T;

ELSE
RETURN(FY);

END IF;

END Ends;

MEMBER FUNCTION ITUnion (ITL INIT, IT2 IN IT, ITRe
NUMBER IS

BEGIN

IF OVERLAP(IT1, IT2) ='T' THEN
BEGIN
ITResult.De:= FUNCOES.MINI(IT1.De, IT2.De);
ITResult.Ate:= FUNCOES.MAXI(IT1.Ate, IT2.Ate)
RETURN(0);
END;
ELSE
RETURN(-1);
END IF;
END ITUnion;

MEMBER FUNCTION ITDur (ITLINIT, IT2 IN IT) RETURN

BEGIN
IF BEFORE(ITL, IT2) ='T' THEN
RETURN(IT2.De - IT1.Ate);
ELSE IF AFTER(IT1, IT2) ='T' THEN
RETURN(IT1.De - IT2.Ate);
ELSE
RETURN(0);
END IF;
END IF;
END ITDur;

END;

A.2 Implementacao de FUNCOES

CREATE OR REPLACE PACKAGE Funcoes IS

FUNCTION KEYTODATE (tempo IN NUMBER) RETURN DATE;

DATE) RETURN CHAR

sult OUT IT) RETURN

NUMBER IS
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PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (KEYTODATE, WNDS, WNPS);

FUNCTION DATETOKEY (data IN DATE) RETURN NUMBER,;

PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (DATETOKEY, WNDS, WNPS);

FUNCTION MAXI (11 IN NUMBER, 12 IN NUMBER) RETURN N
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (MAXI, WNDS, WNPS);

FUNCTION MINI (11 IN NUMBER, 12 IN NUMBER) RETURN N
PRAGMA RESTRICT_REFERENCES (MAXI, WNDS, WNPS);

END Funcoes;

CREATE PACKAGE BODY Funcoes IS
IS

FUNCTION KEYTODATE( tempo in NUMBER ) RETURN DATE |
data DATE;

BEGIN
SELECT date_r INTO data
FROM groceryi.time
WHERE time_key = tempo;
RETURN(data);
END KEYTODATE;
FUNCTION DATETOKEY( data in DATE ) RETURN NUMBER IS
tempo NUMBER;
BEGIN
SELECT time_key INTO tempo
FROM groceryi.time
WHERE date_r = data;
RETURN(tempo);

END DATETOKEY;

FUNCTION MAXI (11 IN NUMBER, 12 IN NUMBER) RETURN N
BEGIN

IF 11 >= 12 THEN
RETURN(I1);
ELSE
RETURN(12);
END IF;

END MAXI,

UMBER,;

UMBER,;

UMBER IS
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FUNCTION MINI (11 IN NUMBER, 12 IN NUMBER) RETURN N
BEGIN

IF 11 <= 12 THEN
RETURN(I1);
ELSE
RETURN(I2);
END IF;

END MAXI,

END Funcoes;

A.3 Criacao de Tabelas de Histérico

REM Criacao da tabela de histérico do gerente

CREATE TABLE HISTORICO_GERENTE (
LOJA# NUMBER,
NOME_LOJA VARCHAR(50),
GERENTE VARCHAR(50),
PERIODO 1T,
PRIMARY KEY (LOJA#, PERIODO.De)

CREATE TABLE HISTORICO_REFORMA (
LOJA#  NUMBER,

NOME_LOJA VARCHAR(50),
REFORMA  VARCHAR(50),
DESCRICAO VARCHAR(200),
EMPRESA_RESP VARCHAR(50),
ORCAMENTO NUMBER,

PERIODO 1T,

PRIMARY KEY (LOJA#, PERIODO.De)

UMBER IS
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