
UNIVERSIDADE F E D E R A L DA PARAIBA - U F P B 

C E N T R O DE CIENCIAS E T E C N O L O G I A - C C T 

COORDENACAO DE POS-GRADUACAO E M INFORMATICA - C O P I N 

DlSSERTACAO DE MESTRADO 

M A T E R I A L I Z A C A O / U T I L I Z A C A O E F I C I E N T E S 

D E V I S O E S E M D A T A W A R E H O U S E S 

M A K C I O FARIAS DE SOUZA 

CAMPINA GRANDE, JUNHO DE 1999 



Marcio Farias de Souza 

M A T E R I A L I Z A C A O / U T I L I Z A C A O E F I C I E N T E S 

D E V I S O E S E M DATA W A R E H O U S E S zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Dissertacao submetida ao Cur so de P6s-

Graduagao em Informdtica do Centro de 

Ciencias e Tecnologia da Universidade Federal 

da Paraiba, como requisito parcial para a 

obtenqao do grau de Mestre em Informdtica. 

Area de Concentracao:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ciencia da Computaipao 

Linha: Banco de Dados 

Marcus Costa Sampaio 

Orientador 

Campina Grande, Junho de 1999 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



M A T E R I A L I Z A C A O / U T I L I Z A C A O E F I C I E N T E S D E V I S O E S E M D A T A 

W A R E H O U S E S 

M A R C I O F A R I A S D E S O U Z A 

D I S S E R T A C A O A P R O V A D A E M 01.06.1999 

P R O F . M A R C U S C O S T A S A M P A I O , Dr. 

Orientador 

P R O F . U L R I C H S C H I E L , Dr. 

Examinador 

p 

P R O F " M A R I A L U I Z A M A C H A D O C A M P O S , Ph.D 

Examinadora 

C A M P I N A G R A N D E - PB 



iv zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

"Instruir-te-ei e ensinar-te-ei 
o caminho que deves seguir." zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Salmos 32:8 

"Nao te deixarei nem 
te desampararei." 

Hebreus 13:5 



Resumo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Dada a complexidade de consultas a um Data Warehouse (DW), surge a necessidade de se 

pre-computar certas operacoes onerosas, com seus resultados, chamados de visoes 

materializadas, ficando armazenados no DW. Desta forma, pode-se esperar que os tempos de 

resposta de consultas que utilizam visoes materializadas serao aceitaveis, uma vez que uma 

parte de suas operacoes ja foi realizada. A questao da complexidade e entao transferida para o 

processo de materializacao de visoes, que tern sido objeto de muitas pesquisas. O objetivo 

basico de diversos algoritmos com esta finalidade e a materializacao simultanea de varias 

visoes que tern dimensoes (ou criterios de agregacao) comuns. O problema com esta 

abordagem e que ela pode impor uma ordem de armazenamento das visoes capaz de onerar o 

tempo de processamento das consultas que as utilizam, anulando, ao menos parcialmente, as 

vantagens da materializacao. Nesta dissertacao, apresentamos um algoritmo para a 

materializacao/utilizacao eficientes de visoes, permitindo materializar simultaneamente 

diversas visoes sem perder de vista os custos de processamento das consultas ao DW. 



vi zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Abstract 

Given the complexity o f many queries over a Data Warehouse (DW), it is necessary to 

precompute and store in the D W the answer sets o f some onerous operations, so called zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

materialized views. With this approach, one expects that queries using some o f these 

materialized views w i l l have acceptable processing costs, since at least some o f their 

operations have already been computed. The complexity is then transferred to the view 

materialization process, the subject o f much research. The main objective o f several proposed 

algorithms is to simultaneously materialize the views which have common dimensions (that 

is, common aggregate criteria). The problem with this approach is that it often imposes a 

storage order for the views to the detriment o f the processing cost o f the queries using these 

materialized views. In this dissertation, we present an algorithm which allows the 

materialization o f several views simultaneously without loosing sight o f query processing 

costs. 
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Capitulo 1 

Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O amago desta Dissertacao e um algoritmo para criacao/utilizacao eficientes de visoes 

materializadas em bancos de dados de apoio a decisao. Nesta Introducao, fazemos 

consideracoes sobre bancos de dados de apoio a decisao e sua problematica, damos a 

motivacao e os objetivos da Dissertacao, e apresentamos a estrutura da Dissertacao, 

descrevendo sucintamente cada um dos seus capitulos. 

1.1 OLAP e Data Warehouse 

Tomadores de Decisao ("Decision Makers") necessitam de informacoes integradas, 

provenientes de diversas fontes de dados. Para atende-los, prover acesso integrado a multiplo.s 

e heterogeneos bancos de dados e outras fontes de informacao tornou-se uma das areas 

prioritarias de pesquisa cm banco dc dados. Uma das solucocs para cslc problcma segue a 

abordagem seguinte: a informacao das fontes e periodicamente extraida, traduzida, fdtrada, 

integrada, agregada e armazenada em um repositorio centralizado, ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Data Warehouse (DW); 

quando uma consulta requerendo dados integrados e agregados e submetida, esta e avaliada 

diretamente no D W , sem a necessidade, portanto, de ter acesso as fontes primitivas de 

informacao, um processo muito oneroso. 

Podemos observar na abordagem resumida acima que, durante a interacao usuario-

sistema, o D W nao se encontrara atualizado slricto sensu. Longe de se constituir em um 

problema, isto e mesmo necessario, pois requer-se de um D W que ele tenha consislencia 

temporal, isto e, durante uma sessao (longa) de interacao usuario-sistema, o D W nao deve 

mudar de estado. 

Com rclacao aos modelos de dados para D W , a tecnologia relacional, devido ao seu 

alto grau de maturidade e disseminacao, vem se impondo tambem neste campo. Entretanto, o 

l 



projeto de um D W relacional e bastante diferente do projeto de um banco de dados relacional 

tradicional. U m D W e normalmente um banco de dados muito grande, mesmo se o nivel de 

agregacao das informacoes nele contidas for alto, pois pode guardar historicos de ate 10 anos. 

Series historicas sao um requisito essencial de aplicacoes OLAP ("On-Line Analytical 

Processing"), desenvolvidas para auxiliar o processo de tomada dc decisao | zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAK I M I $ A L L 9 6 | . Os 

grandes DWs para aplicacoes OLAP podem ter dc ccntcnas dc gigabytes a terabytes de 

tamanho. Consultas OLAP sao em geral complexas, podendo acessar milhares de registros. 

Reduzir os custos de consultas OLAP e pois um importante objetivo de pesquisa. 

1.2 Uma Tipica Sessao OLAP 1 

Sistemas de apoio a decisao sao aqueles que tern a capacidade dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA alertar os usuarios (em 

geral, executivos das alta e media gerencias) sobre a ocorrencia de alguma excegdo, dando-

lhes os meios de achar as suas causas. Consultas OLAP inserem-se neste contexto: sao 

atividades interativas usuario-si sterna, em que o usuario pode querer mais detalhes ("drill 

down") ou menos detalhes ("dril l up") de um relatorio que exibe tendencias de um negocio. 

Tendencias sao geralmente comparacoes de dados em um certo nivel de agregacao, atraves do 

tempo. 0 usuario pode ainda querer combinar relatorios logicamente interligados ("drill 

across") [ K I M B A L L 9 6 ] . 

Considere a seguinte tabela de um D W relacional Fatos(Produto#, Lojatt, Tempotf, 

Venda) onde Produto#, Loja# e Tempo# sao respectivamente as chaves das tabelas de 

dimensao Produto, Loja e Tempo, enquanto que Venda e um atributo aditivo, isto e, que 

contem medidas numericas ou fatos que podem ser somados atraves de todas as dimensoes. 

Suponha tambem que o nivel de agregacao da tabela Fatos e dia, ou seja, cada linha da tabela 

exibe o total de vendas de um produto, de uma loja, num certo dia. A tabela de dimensao 

Tempo contem a semantica de cada valor de Tempo# (atributos Dia-normal, Fim-de-semana, 

Semana, Mes, e outros). Por sua vez, as tabelas de dimensao Produto e Loja descrevem, 

respectivamente, as semanticas de Produto# e Loja#. 

U m usuario pode iniciar uma interacao com o sistema desejando analisar as vendas de 

alguns produtos ao longo de varios meses. Se este tipo de analise fosse bastante comum e 

dado o gigantismo da tabela Fatos (para 30.000 produtos, 300 lojas e 10 anos pode chegar a 

mais de 100 gigabytes), uma visao materializada da mesma poderia ser antecipadamenle 

criada, PLT(Produto#, Loja#, Tempott, Venda-Mensal), atraves da juncao das tabelas Fatos e 

1

 Alguns tennos rclacionados a DW utilizados ncsta sccao podem ter seu significado encontrado no Anexo I -

Glossario dc Tennos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 



Tempo, para uma lista de meses, e ordenada por Produto, Loja e Tempo. Como PLT seria 

ainda muito grande, outras visoes materializadas da tabela Fatos tambem poderiam ser 

criadas,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PLfProdutott, Lojaft, Venda-no-Periodo), ordenada por Produto e Loja, e 

PfProdutott, Venda-no-Periodo), ordenada por Produto. Note que as tabelas PLT, PL e P sao 

geradas de consultas do lipozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA group by/order by a tabela Falos. Com o DW assim 

convenientemente preparado, esta sequencia dc interacoes, consulta a PLT, depois a P ("drill 

up"), em seguida a PL ("dril l down"), voltando a PLT ("drill down") serao respondidas de 

maneira mais eficiente. 

E interessante observar que as visoes materializadas de um D W devem ser 

transparentes aos usuarios. No nosso exemplo, o usuario sempre submete suas consultas a 

tabela Fatos, que sao entao desviadas para as visoes materializadas convenientes, via um 

software navegador em agregados
2

 ("aggregate navigator") proposto inicialmente por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[ K I M B A L L 9 6 ] . 

Infelizmente, dada a natureza interativa de uma sessao OLAP, as atividades dos 

usuarios nao sao completamente previsiveis. Voltando ao nosso exemplo, o usuario poderia, 

no meio da sua sessao, dirigir sua atencao para lojas. Podemos facilmente perceber que as 

ordens das visoes materializadas PLT e PL nao favorecem as novas operacoes OLAP 

desejadas pelo usuario, pelo menos na mesma medida em que favorecem a obtencao de 

informacoes sobre produtos. Por outro lado, e importante levar em conta que nao e 

conveniente materializar um grande numero de visoes, para evitar o que se chama de 

proliferagao de visoes materializadas, levando a um D W de tamanho global "infini to" 

Para agilizar o esforco de programacao, os "group bys" correspondendo a cada uma 

das combinacoes de L , P e T podem ser calculados via um unico operador, "cube by" [ G R A Y 

9 6 ] . Para a implementacao do "cube by", calcular separadamente cada "group by" do mesmo 

pode ser muito ineficiente. A ideia entao e a de reutilizar um "group by" para calcular um 

outro "group by". Por exemplo, pode-se aproveitar o calculo de PL para calcular, ao mesmo 

tempo, P. 

Mas a questao ainda nao esta de todo respondida: todos os "group bys" possiveis sao 

necessarios? Desejando-se evitar a proliferacao de visoes, e melhor armazenar PL ou LP, 

tendo em vista a frequencia e a importancia relativas das consultas ao DW? Ha restricoes 

quanto ao tempo para a criacao de todas as visoes? 

2

 -Agregado c uma outra denominacao para visao materializada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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1.3 Motivacao e Contribuicao da Dissertacao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Estamos diante de um problema combinatorio, cuja questao a ser idealmente respondida e: 

qual ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA custo global otimo de se materializar um conjunto de visoes, considerando a 

possibilidade de se criar varias visoes simultaneamente, e sem perder de vista os custos das 

consultas que vao fazer uso das visoes? As vanlagcns dc sc diminuir os custos das consultas 

sao obvias. Reduzir os custos de criacao das visoes tambem e importante: embora este 

processo seja sempre realizado em modo "batch", ele pode consumir varias horas, e durante 

todo esse tempo o D W deve ficar indisponivel aos usuarios - reduzir de algumas horas sua 

duracao pode ser uma prioridade, principalmente se o DW atende a uma regiao geografica 

muito grande, com diversos fusos horarios. 

O objetivo desta dissertacao e apresentar um algoritmo que seja uma solucao para o 

problema combinatorio enunciado. Como mostraremos, algumas vezes uma solucao com 

custo minimo nao sera possivel, pois pode haver conflitos irreconciliaveis entre os dois 

objetivos, criacao eficiente de visoes versus consultas eficientes ao DW. Neste caso, o 

algoritmo procura gerar uma solucao que seja a mais aproximada possivel do custo global 

minimo para a criacao das visoes. Outros algoritmos existentes na literatura sao menos 

abrangentes, por nao levarefn em conta o uso que se faz das visoes materializadas. 

1.4 Estrutura e Apresentacao dos Capitulos da Dissertacao 

Esta dissertacao e constituida de seis capitulos, incluindo esta Introducao, e tres apcndiccs. 

Descrevemo-los sucintamente, a seguir. 

O Capitulo 2 e um breve introducao a DW, em que definimos a terminologia basica do 

assunto, e tecemos consideracoes sobre esquemas de dados para DWs e sobre visoes 

materializadas em DWs, temas que nos interessam mais de perto. Um glossario de termos 

(Apendice I ) completa a introducao a DW. 

No capitulo 3, mostramos algumas limitacoes da linguagem padrao de acesso a bancos 

de dados, SQL, em relacao a aplicacoes OLAP, e que extensoes se fazem necessarias para que 

as aplicacoes OLAP possam ser realizadas eficientemente. Definimos formalmente o operador 

relacional "cube by", que e a generalizacao multidimensional do operador "group by" 

utilizado na construcao de agregados ou visoes materializadas, para terminar com a discussao 

de alguns trabalhos encontrados na literatura para a computacao de um "cube by", com suas 

limitacoes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Capitulo 4 e o coracao da Dissertacao, com a apresentacao do nosso algoritmo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Quasi-Otimo para a materializacao e a utilizacao eficientes de visoes em DWs, permitindo 

materializar simultaneamente diversas visoes, sem perder de vista os custos de processamento 

das consultas ao DW. O algoritmo ou otimiza o custo total de computacao de um "cube by", 

ou entao garantc que o custo total para a sua computacao c o mais proximo possivel do custo 

otimo. 

No capitulo 5, detalhamos diversos aspectos da implementacao do algoritmo Quasi-

Otimo. 

Finalizamos a Dissertacao com o Capitulo 6, com as conclusoes e algumas sugestoes 

de trabalhos futuros. 

A Dissertacao termina com mais dois apendices: Apendice I I , com o pseudo-codigo do 

algoritmo Quasi-Otimo, e o Apendice I I I , com instrucoes para o uso do algoritmo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Capitulo 2 

Uma Breve Introducao a Data Warehouses zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

"Data Warehouse" e uma das areas de sistema de informacao de grande interesse atualmente. 

Neste capitulo, definimos a terminologia basica da area e mostramos que um "data warehou-

se" e parte de uma estrutura maior que inclui bancos de dados operacionais, sistemas de ar-

quivos, software de extracao e integracao de dados, e ferramentas de apoio a decisao. 

2.1 "Data Warehouse" e "Data Warehousing" 

Em uma tipica organizacao, os dados operacionais estao dispersos atraves de uma variedade 

de SGBDs e sistemas de arquivos, em formato as vezes largamente diferentes, e em uma vari-

edade de plataformas de hardware. Uma padronizacao do software e do hardware nao poderia 

ser cogitada, pois implicaria em um enorme desperdicio de tempo e dinheiro. Por outro lado, 

os executivos no nivel de gerencia precisam utilizar, de maneira simples e rapida, dados inte-

grados e derivados daqueles disseminados atraves da organizacao, que possam auxilia-los nas 

atividades de tomada de decisao. 

A necessidade da integracao de muitiplos, distribuidos e heterogeneos bancos de dados 

e outras fontes de informacao tern levado a um enorme esforco de pesquisa nos ultimos anos. 

As abordagens iniciais para o problema de integracao de dados baseavam-se em dois passos: 

1. Aceitar uma consulta, determinar o conjunto apropriado de fontes para responder a 

consulta, e gerar as sub-consultas apropriadas ou comandos para cada fonte de infor-

macao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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2. Obter os resultados das fontes, traduzir, fdtrar e integrar os dados, e retornar o resulta-

do final para o usuario. 

Esta primeira abordagem de integracao e chamada dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA MediadorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [ W I E D E R H O L D 1992J, 

para refcrir-sc aos modulos dc software que decompoem consultas c combinam scus resulta-

dos. Apcsar dessa abordagem garanlir informacao em tempo-real, o processamento de con-

sultas e inexoravelmente ineficiente e demorado, se as fontes de informacao sao muitas e dis-

persas. 

A alternativa ao enfoque Mediador que se revelou muito mais viavel e a abordagem 

antecipada para a integracao de dados. Ela funciona assim: 

1. A informacao das fontes de informacao de interesse e extraida, traduzida, filtrada e 

integrada antecipadamente, e armazenada em um repositorio centralizado. Esse repo-

sitorio e chamado de "Data Warehouse" (DW). 

2. Quando uma consulta e submetida, esta e avaliada diretamente no DW, sem ter acesso, 

portanto, as fontes. 

Segundo [INMON 1997], um DW e uma colecao de dados ndo-voldieis, invariantes em 

termos temporais, inlegrados e orientados a um assunio, utilizados no apoio a decisoes ge-

renciais. 

O conjunlo das etapas de extracao, traducao, filtragem e integra?ao forma o "back-

end" de um DW. As ferramentas OLAP que tern acesso ao D W sao o seu "front-end". O 

conjunto "back-end", D W e "front-end" compoe o ambiente de "Data Warehousing" (DWing) 

[INMON 1997; C O R E Y 1998]. 

2.2 Processamento AnaliticozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA versus ProcessamentoTransacional 

U m D W e voltado para processamento analitico on-line (OLAP - "On-Line Analytical Pro-

cessing") [ C O O D 1995], cujos requisitos funcionais e de desempenho sao diferentes dos das 

aplicacoes tradicionais de processamento transacional on-line (OLTP - "On-Line Transactio-

nal Processing"). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Aplica?oes OLTP automatizam as operacoes do cotidiano do negocio de uma organi-

zacao. Essas operacoes sao estruturadas e repetitivas, consistindo de transacoes de curta dura-

Cao, atomicas a falhas e isoladas. As transacoes requerem dados atualizados e detalhados. 

Consistencia e recuperacao em caso de falha do banco de dados operacional sao fatores criti-

cos. Bom desempenho e obtido pela maximizacao do numcro dc transacoes cxccutadas con-

correntemente. Aplicacoes OLTP sao suportadas por bancos de dados que chamaremos de 

operacionais 

Aplicacoes OLAP sao desenvolvidas para apoiar os tomadores de decisao da organi-

zacao. Para essas aplicacoes, dados historicos, sumariados e consolidados sao mais importan-

tes que dados atomicos e detalhados. Aplicacoes OLAP sao suportadas por DWs. Os grandes 

DWs para aplicacoes OLAP, por serem temporais, podem ter centenas de gigabytes a tera-

bytes de tamanho. A carga maior de operacoes em um D W sao consultas, geralmente comple-

xas, envolvendo uma quantidade muito grande de registros do DW. U m conjunto de consultas 

OLAP, logicamente relacionadas, compoe uma sessao OLAP. Durante uma sessao OLAP, o 

D W deve ser invariante no tempozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {consistencia temporalzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [Kimball 1996]). 

Terminamos esta secao com a Tabela 2.1, que contrasta as aplicacoes OLAP com as 

aplicacoes OLTP. 

Caracteristicas OLAP O L T P 

Objetivo Tomada de Decisao Controle Operacional 

Operacao Tipica Analise Atualizacao de Dados 

Complexidade das Operacoes Grande Pequena 

Nivel de Agregacao dos Dados Alto 0 mais baixo 

Dados Historicos Sim Nao 

Frequencia das Operacoes Moderada Alta 

Usuario Gestores do Negocio Pessoal Operacional 

Tabela 2.1: Caracteristicas OLAP x OLTP 

2.3 Analise Multidimensional 

A atividade de tomada de decisao por um gerente de uma organizacao e muitas vezes baseada 

na analise multidimensional. Uma dimensao e um criterio de agregacao de dados numericos 
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aditivos. A essentia da analise multidimensional consiste em fazer-se comparagoes, ao longo 

do tempo, de dados sumariados ou agregados por diferentes dimensoes, a fim de se descobrir 

tendencias do negocio da organizacao. 

A capacidade de "navegar" dentro das dimensoes de um negocio e um aspecto funda-

mental da analise multidimensional. Um outro aspecto importantc da analise multidimensio-

nal e a flexibilidade para que se responda a questoes emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA qualm espagos de apoio a decisao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[ P A R S A Y E 1996]: 

• Espago de Dados (Qual e o preco de um determinado produto?) 

• Espago de Agregagdo (Quais sao as vendas mensais de produtos para um loja?) 

• Espago de Influencia (Que fatores influenciaram as vendas em uma determinada loja?) 

• Espago de Variagdo (Como tern se comportado as vendas nos tres ultimos meses?) 

Nesta Dissertagao, tratamos somente de espago de agregacao e de espago de variagao 

(a conjungao dos dois sendo chamada de Espago OLAP). Espago de dados e tipico dos siste-

mas operacionais tradicionais. Espago de influencia e uma area de pesquisa ainda bastante 

embrionaria, requerendo uma forte integragao com algumas sub-areas da area de inteligencia 

artificial (data mining). 

Dentre as operagoes basicas de suporte a analise multidimensional destacamos "dri l l 

down", "dr i l l up" e "dr i l l across". 

"Drill down " e a selegao iterativa de dados sumariados, onde cada iteragao apresenta 

dados com um nivel maior de detalhes. Considere um relatorio de vendas anuais, inicialmen-

te. Como resultado de operagoes "dr i l l down", o relatorio passa a ser de vendas mensais, em 

seguida de vendas semanais, e assim por diante. Neste exemplo, as operagoes "dri l l down" se 

realizam ao longo da dimensao tempo, da maior granularidade de tempo para a menor. 

A operagao "drill up" 'navega' no sentido oposto ao do da operagao "dri l l down". 

Seja um relatorio de vendas diarias, inicialmente. Como resultado de operagoes "dri l l up", o 

relatorio passa a ser de vendas semanais, em seguida de vendas mensais, e assim por diante. 

Neste exemplo, as operagoes "dr i l l up" se realizam ao longo da dimensao tempo, da menor 

granularidade de tempo para a maior. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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A operagao que combina relatorios diferentes contendo dimensoes comuns em um 

simples relatorio e feita atraves da operagaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "drill across". A titulo de ilustragao, pode-se 

desejar combinar ("to drill across") dois relatorios logicamente relacionados, relatorio de ven-

das de produtos e relatorio de distribuigao dos mesmos produtos, para decidir-se por aumentar 

ou diminuir o ritmo de fabricagao dos produtos. 

Bancos de dados de suporte a analise multidimensional sao chamados de bancos de 

dados multidimensionais. Os DWs devem, obviamente, ser bancos de dados multidimensio-

nais. Como modelar bancos de dados multidimensionais e o assunto da proxima segao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.4 Modelagcm de Bancos de Dados Multidimensionais 

O projeto de bancos de dados multidimensionais (DWs, no nosso contexto) difere grande-

mente do projeto de bancos de dados para aplicagoes OLTP (BDs OLTP ou operacionais). 

Os BDs OLTP sao projetados para facilitar a atualizagao de dados, sua modelagem 

primando por evitar o mais possivel dados redundantes, para que as transagoes possam modi-

ficar dados 'localmente'. Do fato de que os BDs OLTP sao quase sempre relacionais, seus 

esquemas de dados consistem de diversas tabelas logicamente relacionadas, como e ilustrado 

na Figura 2.1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Produto Item do Pedido Clientes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

chave de_produto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
descricao 

dcpartamcnto 

tamanho 

dieta 

I 

chave dejpedido 
item do jedido 
chave dejroduto 

quantidadc 

chave_de_clientes 
nomc_do_clicn te 

endereco 

cidade 

eslado 
I 

Pedido Vendedor 
Local de Vendas 

chave dejedido 

chavejdejdiente 

dala_do_pcdido 

chave_do_vendedor 

chave_do_vendedor 

nome_do_vcndcdor 

enderc90 

chavc_local_vendas 

chave_local_vendas 

local vendas nome 

gerente 

chave dejedido 

chavejdejdiente 

dala_do_pcdido 

chave_do_vendedor 

chave_do_vendedor 

nome_do_vcndcdor 

enderc90 

chavc_local_vendas 

chave_local_vendas 

local vendas nome 

gerente 

Figura 2.1: Um esquema relacional de um B D OLTP 

As tabelas da Figura 2.1 encontram-se normalizadas, ou seja, contem somente redun-

dancias absolutamente necessarias a consistencia inter-tabelas. Por exemplo, na tabela 

Item_do_Pedido, o item de dados Chave_de_Pedido (chave_externa) e repetido do item de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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dados homonimo da tabela Pedido (chavejr imar ia
1

) . Desta forma, dado um pedido da tabela 

Pedido, pode-se achar todos os itens do pedido, na tabela Item_do_Pedido, atraves da ligacao 

logica chave_primaria-chave_externa. Entretanto, itens de pedidos encontram-se exclusiva-

mente na tabela I t e m d o P e d i d o , suas atualizacoes sendo, portanto, 'locais' a tabela 

Item_do_Pedido. Na figura, as linhas entre tabelas exprimem ligagoes logicas. 

Ainda em relagao aos esquemas de dados para BDs OLTP, pode-se observar que eles 

sao um tanto obscuros, no sentido de que geralmente nao sao compreensiveis de um simples 

exame. 

Os requisitos de esquemas de dados para DWs sao diferentes dos de esquemas de da-

dos para BDs OLTP. Nos esquemas para DWs, as dimensoes devem ficar bem destacadas, e 

devem ser facilmente compreendidos de um simples exame. 

As matrizes bidimensionais (planilhas) sao um bom "framework" para a modelagem 

de bancos de dados multidimensionais. Compare a expressividade da planilha da Tabela 2.3 

com a da Tabela 2.2 (tabela relacional). Em ambas, tem-se duas dimensoes, Produto e Regiao, 

e medidas aditivas associadas as dimensoes (Vendas). 

Produto Regiao Vendas 

Produto 1 Leste 50 

Produto 1 Oeste 60 

Produto 1 Sul 100 

Produto2 Leste 40 

Produto2 Oeste 70 

Produto2 Sul 80 

Produto3 Leste 90 

Produto3 Oeste 120 

Produto3 Sul 140 

Produto4 Leste 20 

Produto4 Oeste 10 

Produto4 Sul 30 

Leste Oeste Sul 

Produto 1 50 80 100 

Produto2 40 70 80 

Produto3 90 120 140 

Produto4 20 10 30 

Tabela 2.3: Representacao Bidimensional 

Tabela 2.2: Representacao Relacional 

E evidente que a planilha e muito mais compreensivel, com os valores das dimensoes 

bem destacados e bem 'arrumados'. 

1

 - Dada uma tabela, um valor da sua chave primaria identifica incquivocamcnte uma liiilia da tabela. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Infelizmente, na pratica necessita-se de 3, 5, 10 ou ate mais dimensoes. Visualizar uma 

matriz com 3 dimensoes (cubo) ja e muito dificil. Acima de 3 (array multidimensional) e im-

possivel, diretamente. Por outro lado, o modelo relacional, com tecnologia bastante amadure-

cida em termos de desempenho e confiabilidade, e com base instalada de praticamente 100% 

do mercado mundial, nao podia ser simplesmente ignorada. A solugao cncontrada foizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA simular 

um array multidimensional por mcio dc tabelas rclacionais. O tal esquema c chamado dc es-

quema relacional com estrutura em estrela. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.4.1 Esquema Relacional com Estrutura em Estrela 

U m esquema relacional com estrutura em estrela ("star schema" [Kimball 1 9 9 6 ] ) consiste, 

como todo esquema relacional, de um conjunto de tabelas. Entretanto, vislumbra-se nele cla-

ramente dois tipos de tabela: uma tabela central de medidas numericas ou fatos (tabela de 

fatos), geralmente com alta cardinalidade (a tabela-estrela), em torno da qual 'orbitam' diver-

sas tabelas de dimensao, cada uma representando uma das dimensoes de um negocio (as ta-

belas-planetas). As tabelas de dimensao tern geralmente cardinalidade pequena, quando com-

paradas com a da tabela de fatos. Quando se diz que uma tabela de dimensao 'orbita' em tor-

no de sua tabela de fatos, entenda-se a existencia de uma ligacao logica entre as duas tabelas 

(a tabela de fatos reccbe a chave externa da tabela de dimensao). A Figura 2.2, extraida de 

[ K I M B A L L 1996], ilustra um esquema em estrela para um D W de vendas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tempo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

chavejle_tempo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
dia_da_scmana 

dia_do_mcs 

mes 

trimestre 

an o_fixa l 

fcriado 

fim_de_scmana 

ult im o d ia do mcs 

Prom 09 ao 

cliavejdej>rontocao 

nomc_da_promoc ao 

l i po_de_rcduc ao 

custo_da_promocao 

inicio_da_promoeao 

fim_da_promoc ao 

Vendas 

chave_de_tempo 

chavejie_produto 

cliave_de_loja 

chavedejpromoc&o 

Vendas 

Quanlidades 

Cuslos 

Contador de Clientes 

Produto 

chave_dejyroduto 

descricao 

pacote_de_unidades 

sub-categoria 

categoria 

departamcnto 

die la 

peso 

prateleira 

Loja 

chavedejtoja 

nome 

endereco 

cidadc 

estado 

dist rilo de vendas ... 

Figura 2.2: Esquema Relacional com Estrutura em Estrela para um D W de vendas 
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Nela, podemos ver a tabela-estrela Vendas, e as tabelas-planetas Produto, Promocao, 

LojazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e Tempo. 

A seguir, damos mais detalhes de tabelas de fatos e de dimensao, ilustradas com o 

exemplo da Figura 2.2. 

Tabela de Fatos 

Cada linha de uma tabela de fatos representa as medidas numericas associadas ao negocio da 

empresa, ou fatos, para uma combinacao dos valores das chaves primarias das tabelas de di-

mensao. O conjunto das chaves primarias das tabelas de dimensao (chaves externas da tabela 

de fatos) compoem a chave primaria da tabela de fatos. No exemplo da Figura 2.2, a chave 

primaria da tabelade fatos Vendas e o conjunto ChavedeTempo , ChavedeProduto, Cha-

ve_de_Loja e Chave_de_Promocao. 

Uma importante consideracao sobre tabelas de fatos e que, em geral, elas saozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA tempo-

rals, guardando historicos de fatos de 5, 10 ou ate mais anos, muito frequentemente dia-a-dia. 

Desta forma, elas sao absolutamente essenciais a geracao, de maneira simples, de relatorios 

que exibem tendencias de um negocio. Dado o seu aspecto temporal, a cardinalidade das ta-

belas de fatos geralmente e enorme (da ordem de gigabytes ou terabytes), e ela e determinante 

do tamanho de um DW. Impoe-se entao que as tabelas de fatos sejam normalizadas (como as 

tabelas dos BDs OLTPs), para evitar toda redundancia desnecessaria. 

Alem da chave primaria, os demais atributos de uma tabela de fatos contem, a rigor, 

valores aditivos, semi-aditivos ou nao-aditivos: 

• atributos aditivos: seus valores podem ser somados ao longo de todas as dimensoes. 

Exemplos: total de um produto por regiao, total do produto por loja, total do produto por 

um periodo de tempo, etc. Na Figura 2.2, Vendas, Quantidades e Custos sao atributos adi-

tivos. 

• atributos semi-aditivos: a soma de seus valores ao longo de uma dimensao nao tern signi-

ficado em si, mas pode ser util a outras operagoes aditivas. Exemplo: saldos de uma conta 

nao devem ser somados ao longo do tempo, entretanto, a media dos saldos num certo pe-

riodo e uma informacao muito util . Na Figura 2.2, Contador_de_Clientes e um atributo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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semi-aditivo (a soma dc seus valores nao tern significado em si, pois um cliente pode apa-

recer em mais de um contador). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• atributos nao-adilivos: nao podem (ou nao faz sentido) ser somados. Em geral, valores 

perccntuais sao nao-adilivos. 

Outro importante aspecto do projeto de um esquema em estrela e a questao da granu-

laridade da tabela de fatos. A granularidade diz respeito ao nivel de detalhe dos fatos nela 

contidos. Quanto mais detalhe, mais baixo o nivel de granularidade, e mais volumosa e a ta-

bela de fatos. Quanto menos detalhe, mais alto o nivel de granularidade, e menos volumosa, 

comparativamente, e a tabela de fatos. Assim, por exemplo, e preciso decidir se os fatos serao 

a nivel de produto ou de categoria de produtos, a nivel de loja ou de distrito de vendas, se sao 

fatos diarios, ou semanais, ou mensais, etc. Como veremos, na pratica, poderemos ter conste-

lagoes de estrelas, cada estrela (tabela de fatos) com uma granularidade diferente. 

Finalmente, enquanto durar uma sessao usuario-sistema, as tabelas de fatos nao devem 

mudar, ou devem ser estaticas. Na pratica, as tabelas de fatos sao atualizadas em modo 

"batch", em horarios de pouca ou nenhuma atividade do sistema (quase sempre em intervalos 

de 24 horas, a noite). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabelas dc Dimensao 

As tabelas dc dimensao devem contcr atributos que sejam significativos para os cabccalhos 

dos relatorios de analise de um negocio, que permitam restringir o acesso a tabela de fatos, e 

ainda, que sirvam de criterio de agregacao dos registros da tabela de fatos. Nao sendo tempo-

rais, as tabelas de dimensao influem minimamente no volume de um D W , e nunca se deve 

comprometer o projeto das tabelas de dimensao com o fim de gerar economia de espago. Em 

consequencia, as tabelas de dimensao nao devem ser necessariamente normalizadas. 

Ha uma outra razao para que as tabelas de dimensao nao devam ser completamente 

normalizadas. Para restringir o aceso a tabela de fatos, os usuarios fazem primeiro "browsing" 

nas tabelas de dimensao. Segundo [Kimball 1996], em um dia de interacao usuario-sistema, 

80% das operacoes sao "browsing" em tabelas de dimensao. Se as tabelas de dimensao fos-

sem normalizadas, muito fragmentadas portanto, isto dificultaria em muito as operagoes 

"browsing". zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Tabelas de dimensao nao normalizadas geralmente apresentam relacionamentos hie-

rarquicos (relacionamentos 1:N) entre seus atributos. Observe a tabela de dimensao Loja, do 

esquema em estrela da Figura 2.2. Temos a hierarquia de atributoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA loja - cidade - estado 

(uma cidade pode ter muitas lojas e uma loja existe em uma unica cidade; um estado tern vari-

as cidades e uma cidade existe em um unico estado). Uma outra hierarquia e loja dislri-

todevendas - regiao de vendas. 

A existencia de hierarquias permite definir "dri l l ing up" e "dril l ing down" naturais ou 

implicitos. Uma operacao "dr i l l ing" natural 'navega' em uma hierarquia de atributos de uma 

dimensao, de 'cima' para 'baixo' ("dril l down"), ou de 'baixo' para 'cima' ("dril l up"). Por 

exemplo, de vendas por loja para vendas por cidade e uma operacao "dri l l up", enquanto que, 

de vendas por cidade para vendas por loja e uma operacao "dri l l down". Deve ser deixado 

claro, entretanto, que as operacoes "dri l l up" e "dr i l l down" nao se restringem a hierarquias de 

atributos, podendo ser generalizadaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [Kimball 1996]. 

Com relacao a valores de chaves de dimensao, recomenda-se que eles nao tenham ne-

nhum significado em si (valores internos ou "surrogates"), sua semantica sendo definida pelos 

valores dos demais atributos [Kimball 1996]. A explicacao e que valores de chave devem 

servir unicamente para as ligacoes (logicas) entre registros das tabelas de dimensao e registros 

da tabela de fatos. Mais geralmente, valores de chave devem servir unicamente para as liga--

coes logicas entre tabelas (os projetistas de BDs tradicionais nao obscrvam isto!). 

Terminamos esta sccao com uma pequena digressao sobre a dimensao Tempo, onipre-

sente em todos os DWs. 

A Dimensao Tempo 

Uma tabela representando a dimensao Tempo pode, a primeira vista, parecer desnecessaria 

em um D W , ja que e possivel definir um atributo do tipo Data ( D D / M M / A A A A ) para a tabela 

de fatos. Entretanto, uma data esconde muito de sua semantica. Por exemplo, 21/11/1998 re-

presenta explicitamente apenas tres 'pontos' de tempo, o dia 21 , o mes de novembro e o ano 

de 1998. Outros 'pontos' do tempo relacionados a esta data, que poderiam ser de muito inte-

resse dos usuarios, como semana, trimestre, feriado, etc., ficam completamente obscurecidos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Como ja dissemos, um dos requisitos fundamentals de um projeto de D W e a sua cla-

reza. Particularmente, a informacao historica (series temporais) deve estar bem explicita. Para 

levar isso em conta, todos os 'pontos' relevantes do tempo, como semana, trimestre, feriado, 

etc., devem ser explicitos atraves dos atributos da dimensao Tempo. 

Em rclacao ao esquema da Figura 2.2, outros 'pontos' relevantes do tempo sao ano I l -

eal, f im de semana e ultimo dia do mes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.5 Visoes Materializadas em DWs 

O tamanho descomunal das tabelas de fatos em DWs e uma enorme barreira ao grande objeti-

vo de um projeto de DW, que e o de permitir que as consultas OLAP aos DWs, geralmente 

muito complexas, possam ser processadas de maneira eficiente. 

Da analise cuidadosa das consultas OLAP, pode-se perceber que, em sua imensa maio-

ria, elas impoem a agregacao de centenas ou milhares de linhas da tabela de fatos (por exem-

plo, a granularidade da tabela de fatos ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA dia, mas quer-se as vendas por ano fiscal), a um custo 

muito alto se essas agregacoes tiverem que ser feitas em tempo-real. Para contornar o proble-

ma, surgiu a ideia de se pre-computar agregados, pelo menos aqueles mais frequentemente 

usados pelas consultas OLAP. 

U m agregado pre-computado e uma nova tabela dc fatos, dcrivada da tabela dc fatos 

basica, e chamada tambcm dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA visao materializada. Uma visao materializada pode ter suas 

proprias tabelas dc dimensao, chamadas de dimensoes derivadas das dimensoes bdsicas. 

Retomemos o esquema da Figura 2.2. Suponhamos que a granularidade do tempo e 

dia, mas que e muito comum a emissao de relatorios de vendas mensais e trimestrais. Para 

facilitar a exposicao, vamos considerar que a tabela basica Tempo e, na verdade, a tabela Dia. 

Poderiam entao ser materializadas as visoes Vendas-Mes e Vendas-Trimestre, derivadas logi-

camente da tabela de fatos basica, Vendas. Para Vendas-Mes, as tabelas de dimensao seriam 

Mes (tabela de dimensao derivada da tabela Dia), Loja e Produto (a tabela Promocao sendo 

suprimida). Para Vendas-Trimestre, as tabelas de dimensao seriam Trimenstre (derivada da 

tabela Dia), Loja, Produto e Promocao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Em relacao a outras tabelas de dimensao derivadas, poderiamos ter Categoria, deriva-

da de Produto, e/ou Distrito_de_Venda, derivada de Loja, etc. Consequentemente, teriamos as 

tabelas de fatos derivadas Vendas-Categoria, Vendas-Distrito, Vendas-Distrito-Mes, Vendas-

Distrito-Trimestre, podendo ser todas, alem de outras tabelas dc fatos derivadas rcprcscntando 

outras combinacocs dc dimensoes derivadas. 

Qual e o limite para a criacao de visoes materializadas? O que se pode dizer e que a 

explosao de visSes materializadas pode levar um D W a um tamanho ' infinito ' . 

Deve ser notado que as tabelas Trimestre e Mes, por exemplo, poderiam ser derivadas 

cada uma da tabela Dia, em separado, paralelamente ou nao, ou que Trimestre poderia ser 

derivada de Mes, alem de varias outras possibilidades. Tudo vai depender dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA qualidade do 

algoritmo de criacao de visoes materializadas. Mais precisamente, que piano o algoritmo se-

gue para criar as visoes materializadas? O piano e otimo, ou entao quao proximo ou distante 

do piano otimo ele e? 

Outro desafio a construcao de um bom algoritmo de criacao de visoes materializadas 

reside no fato de que muito provavelmente as consultas OLAP sao sensiveis as ordens com 

que as visoes materializadas sao armazenadas no DW. Assim , nao basta criar eficientemente 

as visoes materializadas. E preciso tambem que a sua utilizacao, pelas consultas OLAP, seja 

eficiente! 

E oportuno afirmar que as visoes materializadas de um D W sao completamente Irans-

parentes aos usuarios. Isto quer dizer que os usuarios so conhecem o D W basico (tabela de 

fatos basica e tabelas de dimensao basicas). E papel de um software, ao qual da-se o nome de 

'navegador' em agregados ("aggregate navigator"zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [Kimball 1996]), desviar uma consulta 

para a(s) visao(oes) materializada(s) mais apropriada(s) a ela . 

Na secao seguinte, discutimos um pouco mais o processo de criacao de visoes materi-

alizadas. 

2

 - No scntido dc toniar scu processamento eficiente. 
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Criacao e Armazenamento de Visoes Materializadas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Como vimos, uma visao materializada se confunde com uma tabela de fatos agregados de 

uma tabela de fatos basica. U m registro de uma tabela que e uma visao materializada repre-

desta forma, a granularidade de uma visao materializada e sempre maior que a granularidade 

da tabela de fatos basica correspondente. 

A pergunta que devemos responder agora e: a linguagem SQL, padrao de acesso a 

bancos de dados relacionais, estaria equipada dos operadores necessarios a criacao de visoes 

materializadas? A resposta e: sim e nao. Sim, porque agregados podem ser facilmcnte cons-

truidos por meio do operadoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "group by" e "sum". A Figura 2.3, extraida de [GRAY 1996], e 

uma ilustracao de como funcionam esses operadores. 

Figura 2.3: Logica de Funcionamento dos Operadores "group-by" e "sum". 

Para exemplificar, considere novamente o esquema em estrela da Figura 2.2. Cada re-

gistro da tabela Vendas contem valores dc vendas por dia, por produto, por loja e por promo-

cao (suponha que a inexistencia de uma promogao para um produto e uma 'promocao' ficti-

cia). Com "group by" e "sum" podemos construir varios tipos de agregados, como: 

• Vendas diarias por categoria de produtos e por loja 

• Vendas mensais por produto e por loja 

• Vendas diarias de produtos por categoria e por regiao de vendas 

• Vendas mensais de produtos por categoria e por regiao de vendas 

senta, portanto, um agregado, ou sumario, de registros da tabela de fatos basica. E obvio que, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Valores Agrupados Valores Agregados 
SELECT <(atributos agrupados)> 

SUM <(atributos agregados)> 

FROM <tabela> 

WHERE <restricoes> 

GROUP BY <(atributos agrupados)> 



Capitulo 3 

A Linguagem SQL e Operates OLAP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo, comecamos com as limitacoes da linguagem SQL — padrao de acesso a 

bancos de dados relacionais — para fazer face aos requisitos de operagoes OLAP, em 

seguida, apresentamos um novo operador, "cube by", que e uma generalizacao do "group by" 

classico, c encerramos o capitulo com uma discussao sobre as diferentes implementagoes do 

"cube by". 

3.1 Limitacoes da Linguagem SQL 

Diversas operacoes OLAP sao dificcis, quando nao impossivcis, dc scrcm implcmcntadas 

com a linguagem SQL-92, padrao de acesso a bancos de dados relacionais. As principals 

limitacoes da linguagem sao: 

• Impossibilidade de realizar operacoes "dr i l l up" e "dr i l l down" com totais e sub-totais; 

• Inadequacao para a apresentacao multidimensional de dados. 

Com relacao a primeira limitacao, considere o relatorio de vendas da Figura 3.1.Nele, 

os dados de vendas de automoveis da marca 'Fiat Uno' estao sumariados por tres criterios de 

agregacao: vendas por modelo, vendas anuais por modelo, e vendas anuais de modelos, por 

cor. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Modelo Ano Cor Vendas 

Anuais por 

Modelo por 

Cor 

Vendas 

Anuais por 

Modelo 

Vendas por Vendas 

Anuais por 

Modelo por 

Cor 

Vendas 

Anuais por 

Modelo 
Modelo 

Vendas 

Anuais por 

Modelo por 

Cor 

Vendas 

Anuais por 

Modelo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fiat Uno 1997 preto zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA50 Fiat Uno 

branco 40 

Fiat Uno 

90 

Fiat Uno 

1998 preto 85 

Fiat Uno 

branco 115 

Fiat Uno 

200 

Fiat Uno 

290 

Figura 3.1: Relatorio de vendas de automoveis. 

0 problema com este relatorio e que sua representacao nao e relacional, ou tabular. 

Portanto, ele e 'estranho' a linguagem SQL. A representacao relacional do mesmo relatorio, 

com o codigo SQL que a gerou, e mostrada na Figura 3.2. 

Modelo Ano Cor Vendas 

Fiat Uno 1997 preto 50 

Fiat Uno 1997 branco 40 

Fiat Uno 1998 preto 85 

Fiat Uno 1998 branco' 115 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SELECT Modelo, Ano, Cor, SUM(Vendas) 

FROM Vendas 

WHERE Modelo = ' F i a t Uno' 

GROUP BY Modelo, Ano, Cor 

Figura 3.2: Representacao relacional e codigo SQL do relatorio da Figura 3.1. 

Comparando os relatorios das figuras 3.1 e 3.2, o segundo perde as vendas anuais por 

modelo, e as vendas por modelo, devendo, portanto, ser rejeitado por insuficiencia. A 

cxplicacao para cssa pcrda dc totais reside na limitacao do operador "group by", com sua 

incapacidade de realizar multiplos niveis de agregacao, dentro da mesma operagao. 

Pode ser argumentado que, com multiplos "group bys", chega-se tambem ao relatorio 

da Figura 3.1. Entretanto, pode-se tambem argumentar que (1) tratar os "group bys" 

independentemente um do outro e ineficiente, e (2) multiplos "group bys" levam a codigos 

SQL muito detalhados e, portanto, complexos. 

O relatorio da Figura 3.1, embora dentro das especificacoes exigidas para o 

acompanhamento das vendas do automovel da marca 'Fiat Uno' , carece, no entanto, de um 

formato adequado a apresentacao multidimensional dos dados de vendas. Muito mclhor e a 

representacao em forma de planilha da Figura 3.3, em que as dimensoes Ano e Cor ficam bem 

evidenciadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Fiat Uno 1997 1998 Total 

preto 50 85 135 

branco 40 115 155 

Total 90 200 290 

Figura 3.3: Relatorio da Figura 3.1, em forma de planilha. 

Esta forma dc mostrar os dados tcm, porem, suas limitacoes. Se mais um modelo dc 

carro (p.e., 'Fiat Palio') tiver que ser analisado, teremos entao uma terceira dimensao — 

Modelo — para a 'planilha', cuja representacao 'plana' ja nao e tao simples. As dificuldades 

de apresentacao aumentam a medida em que a 'planilha' tern quatro, cinco, ... dimensoes. 

Infelizmente na pratica a apresentacao de dados acima ainda nao e facil de ser obtida com 

SQL padrao. A apresentacao de uma matriz com 6 dimensoes vai requerer a uniao de 64 (2
6

) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

group-bys diferentes, que representam 64 leituras da tabela base, 64 ordenacoes e uma longa 

espera pelo resultado final [ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAG R A Y 1996] . 

Na sequencia, trataremos somente das solucoes para a primeira limitacao da 

linguagem SQL, qual seja, a impossibilidade de realizar operagoes OLAP com totais e sub-

totals. As solugoes para o problema da visualizagao de dados multidimensionais fogem do 

escopo desta Dissertagao. 

3.2 OperadorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Cube by 

Como foi explicado na segao anterior, o operador "group by" e muito limitado para suportar 

operagSes OLAP que requerem agregagoes em diferentes niveis de detalhe. Para remediar esta 

limitagao, um novo operador, "cube by", foi formalizadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [ G R A Y 1996 | . 

O operador "cube by" e uma generalizagao multidimensional do operador "group by", 

equivalendo a uma colegao de "group bys", sendo um para cada combinagao das dimensoes 

da lista de parametros do operador. Mais geralmente, um "cube by" associado a N dimensoes 

resultant em "group by". 

Considere a consulta: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S E L E C T SUM(vendas) 

FROM v e n d a s 

CUBE BY modelo, ano, c o r 

Nesta consulta, as dimensoes do "cube by" sao modelo, ano, cor. Resultara em 2
3

=8 

"group bys", correspondendo as combinagoes um a um, dois a dois e tres a tres das 

dimensSes, alem da combinagao 'vazia' ("null"). Cada combinagao de dimensoes e chamada 
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de 'cuboide' ("cuboid"). Podemos entao nos referir a cuboides como modelo-ano-cor, 

modelo-cor, cor, etc. A cada cuboide, esta associada uma funcao de agregacao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[DESHPANDE 1996] formalizou um cuboide da seguinte forma. Considere o conjunto de 

atributos X = { A i , A 2 , . . . , A k } da rclagao R = [ X , Y ] c a funcao dc agregacao F(). Um cuboid 

C(X) comzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j atributos {An, Au,...,Ay) c X c assim deiinido: 

CUBOID(C(X)) = {(an,a l 2 , . . . , a i J , F()) | riAiizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA,Ai2,.,.,Aij (R) = [au.aa,...,^]} 

Formalizaremos o operador "cube by" da seguinte forma. Dada a definigao de 

cuboides, sejam X = { X I , X2, Xn} e a relacao R = [ X I , X2, Xn, Y ] . Seja tambem 

C m ,n(X) o conjunto de cuboides de m elementos dos n elementos de X. Temos entao: 

CUBE-BY ( X I , X 2 , X n ) = C U ( X ) + C 2 , n ( X ) + ... + C m , n ( X ) 

3.2.1 Alternativas de Armazenamento dos Cuboides de umzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Cube By 

As seguintes alternativas de implementacao sao possiveis para o "cube by" 

[ H A R I N A R A Y A N 1996]: 

• Materializagao de todos os cuboides de um "cube by" — a vantagem dessa estrategia e 

que consultas aos cuboides do cubo
1

 materializado podem ser respondidas rapidamente. 

As principals desvantagens sao, potencialmente, espaco proibitivo para o armazenamento 

do cubo, e tempo execssivo para a criacao dc todos os cuboides.. Cada cuboide 

materializado e chamado de visao materializada, ou simplesmente, visao. 

• Materializacao de nada — os cuboides sao computados no momento da avaliacao de uma 

consulta, o que reduz o espaco de armazenamento, mas pode gerar um custo excessivo de 

processamento da consulta. 

• Materializacao parcial do cubo — somente alguns cuboides, por algum criterio, sao 

materializados. 

Encontram-se sistemas comerciais adotando as diversas estrategias acima. Essbase 

materializa o cubo inteiro, enquanto BussinessObject nao materializa nada. Melacube 

materializa apenas parte do cubo. Claramente, cada estrategia tern seus beneficios e 

desvantagens. 

1

 A partir deste ponto, confundircmos a cxprcssao inglcsa "cube by" com cubo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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(modelo) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
Mo de l o Ve n d a s  

F i a t  Uno 

F i a t  P a l i o 

5 0 8 

4 3 3 

(ano) 
Ano Ve n d a s  

1 9 9 7 

1  <)<){!  

1 9 9 9 

3 4 3 

.11 4 

284 

(cor) 
Co r  Ve n d a s  

v e r me l h o 

b r a n c o 

a z u l  

2 3 3 

3 6 9 

3 3 9 

(NULL) 

Figura 3.5: Os cuboides da consulta da Figura 3.4. 

0 conjunto de cuboides da Figura 3.5 e a representacao relacional do 'cubo de dados' 

da Figura 3.6. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Vendas Anuais 

por Modelo 

Vendas Anuais 

por Cor 

Figura 3.6: O 'cubo de dados' correspondente aos cuboides da Figura 3.5. 

A conclusao e que o "cube by" e um operador muito mais poderoso que o "group by", 

sendo extremamente adequado a consultas OLAP. Seu emprego imediato e em consultas do 

tipo "drill up" e "drill down", ja que ele permite calcular agregacoes em diferentes niveis. 

No restante deste capitulo, discutimos os diferentes metodos existentes na literatura 

para a computacao do "cube by". zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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3.3 Metodos para a Computacao do Cubo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O operador "cube by" generaliza o operador "group by", logo todos os metodos usados para 

computar "group bys" baseados emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sorts ou hash [GRAEFE 1 9 9 6 ] aplicam-se a computacao do 

cubo. 

As tecnicas para a computacao de um "cube by" estao relacionadas com as funcoes de 

agregacao consideradas. No nosso trabalho assumiremos que as funcoes sao distribulivas, 

pois esta classe de funcoes engloba um maior numero de funcoes de agregacao definidas em 

SQL padrao. Uma funcao de agregacao F() e distributiva se existir uma funcao G() tal que: 

F({Xij}) = G({F({X,j |i = 1,...,I}) | j = 1,...,I}) 

Funcoes Count(), Min(), Max(), Sum() sao todas distributivas. Para estas funcoes, 

super-agregados podem ser computados de agregados. Por exemplo, se o conjunto X e a uniao 

dos conjuntos Y e Z, logo sum(X) = sum(Y) + sum(Z). Essa relacao nao e valida para uma 

funcao nao-distributiva tipo Avg() 

Computar o "cube by" requer a computacao de todos os cuboides que formam o cubo. 

0 cuboide basico, composto por todos atributos do "cube by", tern que ser computado a partir 

da relacao original usando tecnicas padroes para computacao de group bys como sorts ou 

hash, 

Pode-se estimar de modo analitico que a cardinalidade de um "cube by" com N 

atributos, onde cada atributo tern cardinalidade C, sera I~1(C( +1) . Por exemplo, para um 

"cube by" com 4 atributos ondc cada atributo tern 4 valorcs distintos teremos um tamanho de 

(5 x 5 x 5 x 5) = 625 que e 2,4 vezes maior que a cardinalidade de um group by com os 

mesmos 04 atributos (4 x 4 x 4 x 4) = 256. Logo algoritmos eficientes para computar esse 

grande numero de tuplas se faz necessario, uma vez que em DW reais a cardinalidade Ct dos 

atributos e da ordem de dezenas ou centenas. 

Existe uma variedade de metodos baseados em sorts e hash para a computacao do 

"cube by". A seguir iremos fazer uma analise dos principals metodos baseados em sorts 

encontrados na literatura apresentando limitacoes nestes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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3.3.1 Metodo Indepcndente zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A abordagem mais simples para computar um "cube by", consiste em gerar de modo 

independente os 2N cuboides do "cube by" a partir do cuboide base. Dessa forma, o cuboide 

base e lido e processado para cada um dos 2N cuboides a ser compulado. 

Suponha que desejemos computar o "cube by" com os atributos {A,I3,C}, este 

resultant nos 8 cuboides mostrados na Figura 3.7 que serao todos computados a partir do 

cuboide com atributos (A,B,C). 

select. . group by (A,B,C) select. . group by (A) 

select. . group by (A,B) select. . group by (B) 

select. . group by (A,C) select. . group by (C) 

select. . group by (B,C) select. . (vazio) 

Figura 3.7: Cuboides obtidos a partir de um "cube by"zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A,B.C. 

Esse metodo tern baixa eficiencia e mostra pouca escalabilidade com relacao ao 

numero de atributos uma vez que sempre vai ser necessario acessar os dados do cuboide base 

para computar os demais cuboides. Nessa abordagem nao existe tambem nenhuma 

preocupacao em como as visoes serao utilizadas pelas consultas dos usuarios apos o processo 

de materializacao. Uma otimizacao inicial seria usar cuboides menores (leia-se com menos 

atributos) ao inves do cuboide base. 

3.3.2 Metodo Parente 

Neste metodo proposto por [GRAY 1996] a otimizacao de se buscar cuboides menores para a 

computacao de determinado cuboide e incorporada. Considere a computacao de um "cube by" 

com os atributos (A, B, C, D). O cuboide (A, C) pode ser computado a partir do cuboide (A, 

B, C) ou do cuboide (A, C, D). Em geral, um cuboide com X atributos pode ser computado de 

um cuboide com Y atributos se X c Y. O metodo Parente usa a regra de se computar um 

cuboide com k - 1 atributos apenas com cuboides de k atributos, uma vez que quanto mais 

atributos um cuboides tiver maior este sera. E melhor computar o cuboide (A) de (A,B) que 

de (A,B,C). Podemos ver esta hierarquia de cuboides formando um grafo de dependencia 

ilustrado na Figura 3.8. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

27 



No metodozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Parente cada cuboide de k - 1 e computado de seu parente com k atributos 

no grafo de dependencia. Essa abordagem e melhor que a do metodo Independente uma vez 

que um cuboide parente e muito menor que o cuboide base, o maior de todos os cuboides. 

abed 

( ) 

Figura 3.8: Grafo de dependencia de um "cube by" A,B,C,D 

Esse metodo porem nao especifica que cuboide deve ser usado para derivar o cuboide 

desejado, uma vez que no grafo de dependencia existem varias possibilidades de derivacao 

para um cuboide. Alem disso nao e levado em consideracao o uso que usuarios farao atraves 

de consultas das visoes materializadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3.3 Metodo Pipesort 

O algoritmo Pipesort proposto em [SARAWAGI 1 9 9 6 ] tenta otimizar o custo global de 

computacao de um "cube by" usando estimativas do custo de derivacao para determinar qual 

cuboide sera usado para computar as tuplas de um cuboide descendente e em que ordem de 

atributos. A abordagem utilizada no Pipesort incorpora as seguintes otimizacoes: 

"Smallest-parent": Esta otimizacao proposta em [GRAY 1 9 9 6 ] sugere a computacao de um 

cuboide a partir do menor cuboide previamente computado. Em geral um cuboide pode ser 

computado a partir de varios outros cuboides. Por exemplo, AB pode ser computado de ABC, 

ABD ou ABCD. Certamente ABC e ABD serao preferiveis em relacao em ABCD uma vez 

que estes tern menos atributos e certamente sao menores. 

"Cache-results": Esta otimizacao consiste em manter na memoria os resultados de um cuboide 

para a computacao de outro cuboide reduzindo assim o numero de I/O entre disco e memoria. 

Por exemplo, enquanto ABC esta na memoria nos podemos computar AB a partir deste A. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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"Amortize-scans": Esta otimizacao consiste em tentar diminuir o numero de leituras em disco 

atraves da computacao do numero maior de "group bys" possiveis de uma unica vez na 

memoria. Por exemplo se o "group by" esta armazenado em disco, podemos reduzir os custos 

de leitura a disco se todos os cuboides ABC, ACD, ABD e BCD forem computados em 

apenas uma leitura dc ABCD. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Algoritmo Pipesort 

O Pipesort otimiza a computacao do cubo usando os dados ordenados em uma ordem 

particular para computar todos os "group-bys" que sao prefixos dessa ordem. Por exemplo, se 

os atributos do "cube by" foram ordenados na forma ABCD, pode-se computar os group-bys 

ABCD, ABC, AB e A sem ordenacoes. adicionais. O Pipesort tambem inclui uma otimizacao 

que permite a execucao de multiplos "group-bys" em pipeline, reduzindo assim o numero de 

acessos a disco. No exemplo anterior, ao inves de computar os "group-bys" ABCD, ABC, AB 

e A separadamente, pode-se computa-los de modo pipeline da seguinte forma: cada vez que 

uma tupla de ABCD e computada, esta e propagada para computar ABC; cada vez que uma 

tupla de ABC e computada, esta e propagada para computar AB, e assim sucessivamente. 

A seguir, explicaremos a entrada e a saida do algoritmo Pipesort. 

Entrada: A entrada para o algoritmo Pipesort e o grafo de dependencias gerada pelo "cube 

by", mostrada na FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 3 . 9 , onde cada arco ejj tern associado a si dois custos de derivacao: O 

primeiro custo S(ey), custo de derivacao indireta, e o custo de computar j a partir de / quando /' 

nao esta ordenado. O segundo custo A(ejj), custo de derivacao direta, e o custo de computar j 

a partir de i quando / ja estiver ordenado. O nivel k do grafo dc dependencias rcprcscnta todos 

os "group-bys" com k atributos. O nivel 0 e representado pelo "group-by" vazio (all). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nivel 

0 all 

2 4 5 8 4 16 4 13 

2 
BC 
5 15 

AB 
5 15 

AC 
4 14 

BD 
5 15 

AD 
5 15 

CD 
10 20 

3 
ABC 
10 30 

ABD 
15 40 

ACD 
5 20 

BCD 
45 130 

4 ABCD 
50 160 

Figura 3 . 9 : Um grafo de dependencia para entrada do Pipesort 
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Saida:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A saida para o algoritmo e um sub-grafo do grafo initial, ilustrado na Figura 3.10, 

onde cada "group-by" j esta conectado a um unico "group-by" do nivel anterior / que sera 

usado para computar j com uma ordem de atributos estabelecida pelo algoritmo. Se a ordem 

dos atributos de um "group-by"y" e prefixo de seu antecessor ij pode ser computado de /' sem 

ordenar /', e o arco eij e marcado com custo A. Caso contrario, / tern que scr ordenado para 

computar j , c o arco ey c marcado com custo S. O objetivo do algoritmo c encontrar um sub-

grafo cuja soma global de custos de derivacao seja minima. Os vertices cujos arcos estao 

conectados com custo A, podem ter suas tuplas computadas atraves de pipeline, reduzindo o 

I/O entre memoria e disco. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

all — • Custo A (DerivacSes com pipeline) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4 - Custo S (Derivacoes com ordenacao ) 

C B A D 
2 4 5 8 4 16 4 13 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

t t t t 
CB B A A C DB 
j 15 5 15 4 14 5 15 

; B A 
0 30 

t . 
BA 
) u 

t 

C B B A A C D B A D C D 
5 15 5 15 4 14 5 15 5 15 10 20 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA • 

C B A BAD A C D D B C 
10 30 15 40 5 20 45 130 

C B A D 
50 160 

Atributos 

CUBE BY 

Figura 3.10: Exemplo dc saida para o o Pipesort 

3.4 Considcracoes Finais 

Neste capitulo mostramos a necessidade de se ter visoes materializadas em DW e os 

problemas associados ao operador SQL "group by" para criacao destes. Vimos tambem uma 

generalizacao natural para o "group by" que e o operador "cube by", que tras consigo os 

conceitos de grafo de dependencia, cuboides e computacao do cubo. 

Apresentamos alguns metodos para computacao do cubo que apresentam a limitacao 

dentre outras de apenas estarem interessados na criacao eficiente das visoes materializadas. 
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Capitulo 4 

AlgoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Quasi-Otimo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Vimos no capitulo anterior que em um DW a presenga de agregados e um requisito 

importante para a otimizacao de consultas OLAP, vimos tambem que o operador "cube by" e 

introduzido neste contexto para facilitar a construcao de agregados. Agora, e preciso prover 

um metodo eficiente para a computacao do cubo, que alem de tentar considerar o custo global 

otimo para se materializar visoes, tambem considere o modo como estas visoes serao 

utilizadas, isto e, nao se deve perder de vista os custos das consultas OLAP ao DW que fazem 

uso destas visoes. 

Neste capitulo, apresentamos nosso algoritmo que e uma solucao para a computacao 

eficiente do cubo. Como mostraremos, o algoritmo nao faz uma analise global do custo de 

computacao, considerando apenas otimizacoes locais, por isso, algumas vezes uma solucao 

com custo minimo nao sera possivel, pois pode haver conflitos irreconciliaveis entre os dois 

objetivos, criacao eficiente de vis5eszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA versus consultas cficientes ao DW. 

Estamos propondo um algoritmo chamado de Quasi'-Otimo que, ou otimiza o custo 

global do calculo de um "cube by", ou entao o custo global calculado aproxima-se o maximo 

possivel do custo otimo. O calculo pode ser total (todos os cuboides) ou parcial (alguns 

cuboides). Para o calculo do custo global, o algoritmo considera dois custos, custos de 

derivacao direta e indireta de um cuboide a partir de outro cuboide, alem de levar em conta o 

uso que os usuarios fazem dos cuboides atraves de consultas. 

Iniciamos com a apresentacao da opcao do algoritmo para o calculo total de um "cube 

by". Descrevemos nas secoes 4.1 e 4.2 a entrada e a saida do algoritmo, seguindo na secao 4.3 

as principals ideias empregadas na construcao do mesmo. Na secao 4.4, mostramos como o 

algoritmo calcula parcialmente um "cube by". Finalizamos com um exemplo ilustrando tudo 

1 - Palavra latina que significa proximamente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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o que foi explicado. O pseudocodigo do algoritmo encontra-se no Apendice 11 desta 

Dissertagao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.1 Grafo de Derivacao 

A entrada do algoritmo e umzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA grafo de derivacao (G, -<), onde cada verticczyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Vk dc G e um 

cuboide de um "cube by". Os arcos de -< sao arcos dirigidos de derivacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (V; ,VJ ) , i * j , de Vi a 

Vj, se Vj tiver todas as dimensoes de v;, menos uma. Cada arco e rotulado com dois custos de 

derivacao, Indireto e Direto. Dado o custo direto D(v;,Vj), isto significa que Vj e um prefixo de 

v;, consequentemente Vj pode ser calculado diretamente de Vj, e simultaneamente com v;. Por 

outro lado, se Vj nao e um prefixo de v*, entao o custo de calcular VJ de v; e indireto, I(vi,Vj), 

significando que v, deve ser reordenado para dai gerar VJ diretamente. E entao obvio que o 

custo D para derivar um cuboide e sempre menor que o custo / para o mesmo fim. 

Alem do grafo de derivacao, devem ser informadas, para alguns ou todos os cuboides, 

as consultas ordenadas frequentes a estes cuboides. Dado um cuboide, pode-se informar mais 

de uma consulta a ele. 

As consultas ordenadas sao aquelas que apresentam a clausula "order by" na estrutura 

do seu "select". Isto e, as tuplas de retorno de uma consulta ordenada tern a ordem de acordo 

com os atributos do "order by". Assim como um cuboide pode ser identificado apenas com os 

atributos de agregacao, as consultas ordenadas tambem sao identificadas apenas com os 

atributos da clausula "order by". zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nivel 

c, 

(DJ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3 

C 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
(DJ) 

C 3 

(DJ) 

C 4 

(DJ) 2 

C , 

(DJ) 

C6 

(DJ) 

Ci 

(DJ) 

1 

(vazio) 0 

Figura 4.1: Um grafo de derivacao, entrada para o algoritmo Quasi-OXivao. 
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Seja o grafo de derivacao da Figura 4.1 na pagina anterior. Considere o cuboide C2: os 

arcos de C2 (um cuboidezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA derivador) para os cuboides C5 e C6 (cuboides dehvados), 

respectivamente, sao arcos de derivacao, que indicam que C5 e C6 sao derivados de C2, ou 

seja, C5 (C6) tern todas as dimensoes de C2, menos uma. Estes arcos sao rotulados de (D, I): 

o custo de derivacao de C5 (C6) e D, se C5 (C6) for prefixo dc C2; se C5 (C6) nao for prefixo 

de C2, entao o custo e /. 

E feita a hipotese bastante razoavel de que, dado um cuboide derivador e todos os que 

lhe sao derivados, todos os arcos (cuboide derivador - cuboide derivado) tern o mesmo custo 

Deo mesmo custo I. Assim, por exemplo, para os arcos ligando C2 a C5 e a C6, o valor de 

(D, I) e comum aos dois. Para evitar a repeticao dos mesmos custos em varios arcos, optamos 

por coloca-los abaixo do cuboide derivador. 

O nivel k de um grafo de derivacao representa todos os cuboides com k dimensoes. 

Note que, dado um "cube by" de n dimensoes, o numero de niveis do grafo (G, -<) e sempre 

n+J (nivel 0, nivel 1, nivel n). O nivel 0 representa o cuboide vazio. O nivel n representa o 

cuboide derivador dos cuboides dos outros niveis, direta ou indiretamente. Pode-se concluir 

pelo numero de niveis que o grafo da Figura 4.1 e para um "cube by" de tres dimensoes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.1.1 Modelo de Custos 

O modelo de custos apresentado em [HARINARAYAN 1996] serviu de base para o projeto do nossO 

modelo de custos de derivacao. Utilizamos a ideia base de Harinaravan et al. de que o tempo 

para responder uma consulta Q esta relacionado ao tamanho da visao V a partir da qual a 

consulta e respondida. 

Seja o grafo de derivacao (G,-<), para derivar um cuboide C deste grafo utilizamos um 

cuboide antecessor Q que encontra-se em um nivel superior. Desta forma temos que 

percorrer toda a tabela dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA CA para computar C. Definimos que o custo de derivacao de um 

cuboide C a partir de um cuboide CA e funcao do tamanho do cuboide CA e do fato das ordens 

de CA e C coincidirem ou nao. 

CUS(O(CA ,C) = CT+ CO 

O custo de derivar o cuboide C e a soma do tamanho do cuboide CA usado para derivar 

C representado por CT e uma constante Co relacionada ao tempo utilizado para ordenar CA-

Esta constante esta associada as caracteristicas do hardware do DW (tamanho das memorias 

estavel e volatil, velocidade do processamento). Quando consideramos o custo de derivacao 
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direto o valor da constantezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Co e nulo, pois a ordem dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ca e C coincidem, restando apenas o 

trabalho de derivacao de C. 

Os trabalhos de [zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBASIIUKLA 1996] e [HAAS 1995] apresentam um conjunto de procedimentos 

para se estimar o tamanho de um cuboide baseando-se em metodos estatisticos c analiticos. 

Percebemos que cxistem outros latorcs que influenciam o custo dc derivacao que nao 

estao sendo considerados aqui. Entre eles, destacamos a presenca ou nao de indices nos 

atributos. 

Modelos de custos mais sofisticados sao certamente possiveis de serem formalizados, 

porem acreditamos que o modelo adotado nos permite o desenvolvimento de algoritmos com 

um bom desempenho. 

4.2 Grafo de Derivacao quasi-btimo 

Um dos objetivos do algoritmo e fazer com que as consultas fornecidas fiquem 

casadas com os cuboides correspondentes do grafo de derivacao. O outro objetivo e explorar 

ao maximo a possibilidade de derivar cuboides direta e simultaneamente de outros, visando 

diminuir os custos de criacao das visoes materializadas. Atingidos plenamente os dois 

objetivos, entao o custo global de calculo de um cubo sera otimo. 

Infelizmente, pode acontccer que os dois objetivos sejam conflitantes. Se este for o 

caso, entao o algoritmo procurara casar todas as consultas, e ainda derivando direta e 

simultaneamente o maior numero possivel de cuboides, significando um custo global quasi-

otimo. 

A saida do algoritmo e um sub-grafo, chamado de grafo de derivacao quasi-otimo, do 

grafo de derivacao de entrada do algoritmo, no qual a soma global de todos os custos D e I e 

minima, ou e um valor matematicamente o mais proximo possivel do minimo considerando 

niveis consecutivos, em relacao aos dois objetivos fixados. Neste grafo, cada cuboide, a 

excecao do cuboide no nivel mais alto, esta ligado a um unico cuboide no nivel superior (o 

cuboide derivador), a ligacao estando associada a um custo D ou /. O cuboide derivador de 

todos os outros cuboides, direta ou indiretamente, e o cuboide no nivel mais alto do grafo de 

derivacao quasi-biimo. E importante perceber que trabalhamos com niveis consecutivos do 

grafo de derivacao fazendo nossa otimizacao nestes niveis. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Um exemplo de um grafo de derivacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA quasi-otimo (nao e o unico) para o grafo de 

pontilhados. 

c. 

C5 C6 C7 

Figura 4.2: Um grafo de derivacao quasi-otimo. 

Suponha que fossem informadas uma consulta ordenada a CI, outra a C2, e ainda 

uma a C5 e uma a C6. Se os dois objetivos do algoritmo tivessem sido plenamente 

alcancados, entao entre todas as combinacoes pertinentes dos arcos do grafo da Figura 4.1, a 

combinacao de arcos do grafo da Figura 4.2 teria um custo minimo (em outras palavras, a 

soma de todos os custos dos arcos seria minima), e, alem disto, as consultas seriam casadas 

com os cuboides respectivos. 

Em caso de conflito entre os dois objetivos, as consultas seriam ainda casadas com-os 

seus cuboides mas entao a soma de todos os custos dos arcos nao seria exatamente a minima. 

E importante dizer que em situacdes de conflito entre os dois objetivos o algoritmo privilegia 

as consultas fazendo a reordenacao do cuboide de acordo com a ordem da consulta, pois 

acreditamos que o processo de consulta e mais importante que o de criacao. 

Para entender de que maneira um grafo de derivacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA quasi-otimo e gerado, precisamos 

descrever como o algoritmo Quasi-Otimo funciona. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3 Descricao do Algoritmo 

Para a obtencao de um grafo de derivacao quasi-otimo a partir de um grafo de derivacao 

(G,-<), o algoritmo Quasi-Otimo trabalha por iteracoes: cada iteracao considera dois niveis 

consecutivos de (G,-<), iniciando no nivel k = 0 ate o nivel k = n-1, onde n e o numero de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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dimensoes do "cube by" representado por (G,^ ) . Para cada nivelzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k, o algoritmo encontra o 

menor custo de derivar o nivel k do nivel k+l. Este problema e resolvido com a ajuda de um 

algoritmo que implementa o chamado metodo HungarozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA [PAPADIMITRIOU 1982], que determina 

o que se chama de associacao minima em um grafo bipartido dirigido. 

Para dar uma ideia do que e o metodo Hungaro, a Figura 4.3(a) ilustra um grafo 

bipartido dirigido (Vi,V2, A), onde as duas partes sao os conjuntos de vertices Vi={vn, v«, 

vn} e V2={v2i, v 2 2 , v 2 j } . Cada arco (vii,v2j) e A tern um peso, ck > 0. 

Figura 4.3: Grafo bipartido (a), e uma associacao minima entre as partes (b). 

O metodo Hungaro encontra as associates (arcos, em verdade) um para um entre os 

elementos de Vi e todos os elementos de V2, tal que o valor da soma doszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ck das associacoes e 

minima (Figura 4.3(b)). 

Adaptando o metodo Hungaro ao nosso algoritmo, os elementos de V] sao construidos 

a partir dos cuboides do nivel kzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA l /, cnquanlo que os elementos de V2 o sao dos cuboides do 

nivel k do grafo de derivacao. 

Para cada iteracao, o algoritmo quasi-otimo utilizando a rotina grafo bipartido 

primeiramente transforma o nivel k+1 do grafo de derivacao fazendo k copias de cada vertice 

neste nivel. Estas copias sao feitas a fim de representar todas as possibilidades de derivacao. 

Os vertices copiados no nivel k+l sao ligados a vertices do nivel k com arcos representando 

os custos indiretos de derivacao dos vertices do nivel k (arcos pontilhados). Os arcos partindo 

dos vertices originais no nivel k+l representam custos diretos (arcos cheios). 

Para exemplificar, mostramos na Figura 4.4 as copias dos cuboides dos niveis / e 2 do 

grafo de derivacao da Figura 4.1 (as copias aparecem sublinhadas), com os novos arcos. 
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Nivel zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 

1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C5 C6 C7 

Figura 4.4: Um grafo bipartido extraido do grafo de derivacao da Figura 4.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA1 

Considere, por exemplo, o cuboide C5. Quatro arcos "chegam" a ele, representando 

todas as possibilidades para sua derivacao: derivacao direta de C2 ou de C3, ou derivacao 

indireta de C2 ou de C3. 

Neste ponto, chegamos a um grafo com as mesmas caracteristicas de um grafo 

bipartido dirigido de entrada para o metodo Hungaro. Esquecendo por enquanto as consultas 

ordenadas fornecidas junto com o grafo de derivacao, a questao que se coloca agora e: que 

subconjunto dos arcos do grafo da Figura 4.4 deve ser escolhido, tal que a soma dos seus 

custos e minima? Note que igual raciocinio deve ser aplicado aos outros pares de niveis 

consecutivos (niveis 0 e 1,Q niveis 2 e 3). 

Com o auxilio da rotina associacao de custojninimo do algoritmo quasi-otimo, que 

implementa o metodo Hungaro, podemos chegar a(s) associacao(oes) de custo minimo 

exibidas na Figura 4.5 entre os dois conjuntos de cuboides do grafo bipartido da Figura 4.4 

Nivel 

2 

1 

C2 C2 C3 C3 C4 C4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
0 >> (I) (D) (I) (D) (I) 

Nivel 

2 C2 C2 C3 C3 C4 C4 

(D) (I) (D) (I) (D) (I) 

I C5 C6 C7 

Figura 4.5: Associacoes de custo minimo para o grafo bipartido da Figura 4.4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Como vemos, pode existir mais de uma associacao com custo mimimo. Tiraremos 

proveito disto testando exaustivamente todas as alternativas para resolver da melhor forma 

possivel conflitos entre a ordem dos cuboides e a ordem das consultas. 

A entrada para a rotinazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA associacao de custo minimo c a rcprescntacao matricial do 

grafo bipartido que deve ter cm sua linha 1 e coluna I os valorcs dos cuboides do nivel k c 

k+l respectivamcnte. As intersecoes dos valores destas linhas e colunas representam os 

valores dos custos Del. Quando a intersecao dos cuboides das linhas c colunas nao 

corresponder a um arco colocamos um valor representando infinito na celula da matriz. 

O proximo passo e fazer o casamento2 entre as consultas ordenadas para o nivel k+l e 

os cuboides deste nivel. Como sera visto a seguir podem surgir conflitos entre as ordens dos 

cuboides e das consultas ordenadas. E necessario um procedimento que encontre estes 

conflitos de ordem e os solucione privilegiando as consultas. 

Na proxima subsecao mostraremos como detectar e solucionar conflitos na construcao 

de um grafo de derivacao quasi-otimo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3.1 Deteccao e Solucao de Conflitos 

Neste momento chegamos a ultima parte do algoritmo que vai tratar da deteccao e solucao de 

conflitos entre as ordens dos cuboides e das consultas ordenadas frequentes. 

Existem dois tipos dc conflito que sao dctcctados pcla rotina detector de conflitos do 

algoritmo Qwasv-Otimo: o primeiro e um conflito entre as diversas ordens de consulta a um 

mesmo cuboide; o segundo tipo de conflito e entre a ordem dos cuboides e a ordem das 

consultas ordenadas. 

Para ilustrar o primeiro tipo de conflito e sua solucao, imagine que sejam informadas 

duas consultas de ordem diversa ao cuboide C2. E evidente que somente uma delas podera 

estar casada com C2, dai o conflito entre a ordem da outra com a ordem de C2. 

A solucao do conflito, pela rotina solucionador de conflitos, e a seguinte: a rotina 

escolhe a consulta que e casada com C2, mantendo a associacao de custo minimo entre os 

cuboides dos niveis J e 2. Para a outra consulta, uma criteriosa escolha dos indices de acesso a 

C2 pode tornar aceitavel seu custo de processamento. 

- Dizcmos que uma consulta c casada com uma cuboide quando as ordens da consulta e do cuboide coincidem. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Para o segundo tipo de conflito e sua solucao, considere que as ordens de C4 e da 

consulta a ele submetida sejam diferentes. Neste caso, a ordem de C4 e modificada para 

"casa-lo" com a consulta e, consequentemente, o custo direto de derivacao de C7 e trocado 

pelo custo indireto de derivacao de C7 (ou o arco de C4 para C7 muda de cheio para 

pontilhado). Como resultado, a associacao entre os cuboides dos niveis / c 2 dcixa dc scr dc 

custo minimo. Note que a solucao para os conflitos scmprc privilcgia as consultas. 

E importante assinalar que, muitas vezes, um conflito do segundo tipo e resolvido 

ainda mantendo-se a associacao de custo minimo. Observe de novo o grafo bipartido da 

Figura 4.5: poderiamos trocar a ordem de C2, e portanto invertendo os custos de derivacao de 

C5 (um arco pontilhado, agora) e de C6 (um arco cheio, agora) - e obvio que a soma de todos 

os custos permanece inalterada. 

As rotinaszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA detector de conflitos e solucionador de conflitos sao aplicadas para cada 

associacao gerada pela rotina associacao de custo minimo. A solucao final para os niveis 

k+l e k e aquela minima ou a mais proxima possivel da associacao de custo minimo. 

Mais uma vez destacamos que no instante em que o algoritmo tern de escolher entre a 

ordem de um cuboide ou de uma consulta este escolhera a ordem da consulta, pois 

acreditamos que de nada adianta economizar o tempo de materializacao das visoes se nao se 

levar em conta as consultas que poderiam utilizar as mesmas. Se nao houvesse este cuidado, 

poderia ser que (1) uma visao viesse a ser muito pouco utilizada, ou sequer ser utilizada; e (2), 

uma visao e 'uma consulta que a utilizasse freqiientemente teriam ordens incompativeis, 

levando a ordenacao de arquivos tcmporarios muito grandes, oncrando desta forma 

excessivamente o custo de proccssamento da consulta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.4 Calculo Parcial de uma Operacao Cube By 

Muitas vezes, o administrador de um DW esta interessado em materializar somente algumas 

visoes, dentre todas as visoes correspondendo a cada um dos cuboides de um "cube by". Se 

esta for a sua opcao, a saida do algoritmo e um grafo parcial de derivacao quasi-otimo, 

construido a partir do grafo de derivacao quasi-otimo se a opcao fosse o calculo total do 

"cube by". Este grafo parcial consiste somente dos cuboides correspondendo as visoes 

materializadas desejadas, alem dos cuboides intermediaries necessarios para gera-los, e dos 

arcos pertinentcs. 

39 



0 refinamento seguinte consiste em trocar arcos pontilhados do grafo parcial por arcos 

cheios, onde isto for possivel. Forneceremos mais detalhes desta opcao do algoritmo por meio 

do exemplo da subsecao seguinte. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.5 Um Exemplo de Aplicacao do Algoritmo 

Nesta secao iremos apresentar um exemplo detalhado ilustrando a aplicacao do algoritmo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Quasi-Otimo em um DW relacional com quatro dimensoes basicas, Loja (L), Produto (P), 

Promocao (Pr) e Tempo (7). 

Sejam as sete consultas ordenadas muito frequentes pip/, IprP, pflt, pi, lpr, p e / ao 

DW relacional com a tabela FalosfLtt, Pit, Prtt, Tit, atributos de agregacao) e as tabelas de 

dimensao Loja, Produto, Promocao e Tempo. O administrador do DW diante destas consultas 

deseja entao materializar as visoes4 LPPr, PPrT, LP, LPr, P e L, do "c«Z>e by L, P, Pr, T", de 

modo a garantir o bom desempenho das consultas. Observe que estamos interessados em uma 

materializacao parcial do cubo, poderiamos estar interessados no calculo total do cubo a fim 

de tambem assegurar o bom desempenho as consultas. 

A entrada para o algoritmo quasi-otimo e o grafo de derivacao do cube by L, P, Pr, T 

da Figura 4.6, junto com a lista de consultas ordenadas dada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Consultas Ordenadas: 

plpn lp#, p#t, pi, lpnpcl 

LPPrT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
(100,320) 

Niveis 

4 

LPPr LPT l.l'rl Pl'rl 

(20,60) (30,80; (90,260) (10,40) 

LP LPr LT PPr PT PrT 

(10,30) (8,28) (10,30) (10,30) (10,30) (20,40) 

(vazio) 

Figura 4.6: Grafo de derivacao para "cube by L, P, Pr, T r 

3 - A notacaoplpr indica a consulta ordenada select... order by P, L, Pr. 

4 - E importante que sc pcrccba que neste momcnlo estamos interessados cm materializar os cuboides que tern 

cstcs atributos. As ordens cm que cstcs 6 cuboides serao matcrializados vai depender das consultas ordenadas c 

dos custos dc derivacao, c somente serao delcnninadas no final do proccsso. 
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Cada par de numeros e do tipo (D, I). Assim, por exemplo, (20, 60) sob o cuboide 

LPPr significa que o custo para derivar diretamente LP, ou LPr, ou PPr de LPPr e 20, 

enquanto que o custo para derivar indiretamente LP, ou LPr, ou PPr de LPPr e 60. 

A primeira iteracao do algoritmo com k = 0 considera os niveis 0 c 1 c as consultas / c zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

p que sao respondidas com os cuboides do nivel 1. E facil dc ver que nesla iteracao o trabalho 

do algoritmo e minimo para encontrar a associacao minima e casar as consultas ordenadas, 

uma vez que nao existem combinacoes possiveis para derivacao dos cuboides no nivel 0, e os 

cuboides do nivel 1 tern apenas uma unica ordem possivel. 

Logo ao final da primeira iteracao teremos a seguinte parte do grafo de derivacao 

quasi-otimo mostrado na Figura 4.7 onde os cuboides com consultas ordenadas casadas estao 

sublinhados. 

L P Pr T 

(4) 

(vazio) 

Figura 4.7: Grafo de derivacao t/wasv'-otimo para os niveis 0 e 1. 

Em seguida, considerando os niveis 1 e 2 com k = 1 e as consultas pi e lpr, o algoritmo 

faz uma copia adicional de cada cuboide no nivel 2 ligando-os aos cuboides do nivel 1 com 

arcos pontilhados representando custos indiretos como esta sendo mostrando na Figura 4.8. 

Os arcos originals continuos representam os custos de derivacao diretos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

LP LP LPr LPr LT LT PPr PPr PT PT PrT PrT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
(10) (30) (8) (28) (10) (30) (10) (30) (10) (30) (20) (40) 

L P Pr T 

Figura 4.8: Grafo bipartido para niveis 1 e 2 

0 grafo bipartido da Figura 4.8 pode ser representado atraves de uma matriz 

bidimensional onde a linha 1 e a coluna 1 contem os valores dos cuboides do nivel 1 e 2 

respectivamente e a interseciio destas linhas e colunas representam o valor dos custos diretos e 
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indiretos. Esta matriz mostrada na Figura 4.9 servira de entrada para o metodo Hungaro que 

encontrara uma associacao de custo minimo (valores destacados na matriz) com custo total 

igual a 38. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

L P Pr T 

LP zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA10 1 0 

LP 
30 30 

LPr 8 8 

LPr 
2 8 2 8 

LT 
10 1 0 

LT 30 30 

PPr 1 0 10 

PPr 3 0 30 

PT 
1 0 1 0 

PT 30 30 

PrT 2 0 20 

PrT 4 0 4 0 

Figura 4.9: Representacao matricial do grafo bipartido 

E importante dizer que a rotinazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA associacao decuslominimo encontrou nesta iteracao 

7 associacoes, com custo minimo, candidatas a entrar no grafo de derivacao quasi-otimo. A 

associacao escolhida e aquela que casa com o maior numero de consultas. Neste exemplo as 

celulas, que representam arcos, da matriz da Figura 4.9 destacadas sao aqueles escolhidos 

dentre as solucoes possiveis como resposta pois casam com as consultas frequentes. 

No final da segunda iteracao do algoritmo Quasi-Otimo teremos mais uma parte 

acrescentada ao grafo de derivacao quasi-otimo mostrado na Figura 4.10. Mais uma vez os. 

cuboides com consultas ordenadas aparecem sublinhados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PL LPr LT PrP TP PrT 

(10) (8 ) (10) (10) 

L P Pr T 

(4) 

(vazio) 

Figura 4.10: Parte do grafo de derivacao quasi-otimo para os niveis 0, 1 e 2. 

A proxima iteracao vai considerar os niveis 2 e 3 e as consultas ordenadas pipn lprp, 

Prpt. Observe que as consultas ordenadas plpr, ip,p sao feitas a um mesmo cuboide PLPr que 

vai implicar em um conflito do tipo 1 cuja solucao vai casar apenas uma dessas consultas com 

o cuboide correspondente. 
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Realiza-se duas copias de cada vertice no nivel 3 e as respectivas ligacoes dos vertices 

novos e existentes com seus custos apropriados. Assim como ocorreu na iteracao anterior o 

grafo bipartido resultante pode ser representado atraves de uma matriz cuja associacao de 

custo minima gerada pelo metodo Hungaro e mostrada na Figura 4.11. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

PLPr zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
(20,60) 

LTP I .PrT PrTP 

(30,80) (90,260) (10,40) 

PL LPr LT PrP TP PrT 

Figura 4.11: Associacao de custo minimo para o grafo bipartido dos niveis 2 e 3. 

Observe que o cuboidezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PLPr foi escolhido nesta ordem privilegiando a consulta plpr, 

em detrimento a consulta IptP, ocorrendo nesta situacao um conflito entre as diversas ordens 

de consulta a um mesmo cuboide. Por outro lado, o cuboide PrTP esta em conflito com a 

consulta prpt, neste caso a ordem do cuboide e modificada a fim de que este case com a 

consulta ordenada, consequentemente os custos dos arcos de derivacao devem ser 

modificados. O resultado da terceira iteracao juntamente com o restante do grafo de derivacao 

quasi-otimo e mostrado na Figura 4.12. 

LPrT 

I'rl' 

(10) 

Pr 

PrPT 

(10,40) 

IP 

(10) 

T 

(4) 

PrT 

(vazio) 

Figura 4.12: Parte do grafo de derivacao quasi-otimo para os niveis 0, 1 ,2 e 3. 

Observe que o conflito entre a ordem da consulta e o cuboide foi resolvido ainda 

mantendo-se a associacao de custo minimo, pois a mudanca nos arcos mantem ainda a soma 

dos custos de derivacao igual. 

Finalmente na ultima iteracao onde sao considerados os niveis 3 e 4 nao havendo 

consultas ordenadas neste nivel, o trabalho do algoritmo quasi-otimo e mais simples, cabendo 
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apenas a escolha de um arco com custo de derivacao direta enquanto os demais terao custo de 

derivacao indireta. 

A Figura 4.13 mostra o grafo de deriva<?aozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA quasi-otimo completo gerado pelo 

algoritmo, cuja semantica e um piano de custo otimo dc construcao dc todas as visoes 

materializadas dc "cube by L, P, Pr, T", levando cm conta as consultas dadas c a possibilidadc 

de gerar simultaneamente varias visoes. 

Entre as varias alternativas para a construcao de pianos otimos, o algoritmo escolheu 

este piano, que privilegia a consultazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA plpr em detrimento de lprp, e em que ha os casamentos 

entre P ep, L e /, PL e pi, LPr e lpr, PLPr e plpr, PrPT e prpt. 

PLPrT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
(100,320) 

L P Pr T 

(4) 

(vazio) 

Figura 4.13: Um piano otimo do cube by L, P, Pr, T, para a materializacao de visoes 

Como exemplo de um piano que nao e exatamente otimo, acrescente-se a consulta 

ordenada Iptft as consultas dadas. Neste caso, teriamos o cuboide LPrPT, o custo de derivar 

PLPr de LPrPT seria indireto (320, em lugar de 100), e o custo global nao seria minimo. 

Do grafo da Figura 4.13, o algoritmo gera o grafo parcial da Figura 4.14, onde 

somente os cuboides correspondentes as consultas dadas, bem como alguns cuboides 

intermediaries necessarios aos primeiros, sao apresentados. 
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PLPrT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
(100,320) 

PL LPr 

(10) (8) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

L 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4.14: Grafo para o calculo parcial de cube by L, P, Pr, T. 

Note que o cuboide intermediario PLPrT e necessario para derivar direta e 

simultaneamente os cuboides PLPr, PL e P. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.6 Conclusoes 

Apresentamos o nosso algoritmo cujo objetivo principal e permitir a construcao de pianos que 

servirao para a criacao e utilizacao eficiente de visoes em DW. No proximo capitulo 

mostraremos alguns detalhes na implementacao de um prototipo para o algoritmo Quasi-

Otimo. 
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Capitulo 5 

Aspectos da Implcnientacao do Algoritmo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Quasi-Otimo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo, mostraremos alguns detalhes da implementacao de um prototipo para o 

algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Quasi-Otimo descrito no capitulo anterior. A linguagem utilizada para desenvolver 

os programas foi Pascal, utilizando como ferramenta de desenvolvimento o Borland Delphi 

3.0. O motivo principal para a escolha da linguagem Pascal e do ambiente de 

desenvolvimento Delphi foi a facilidade para o desenvolvimento de aplicacoes, e o suporte 

nativo a banco de dados. 

Durante o processo de desenvolvimento do prototipo tivemos algumas dificuldades, 

principalmente na implementacao de uma biblioteca de funcoes para a criacao e manipulacao 

das matrizes que sao amplamente utilizadas pelo metodo Hungaro. A implementacao do 

metodo Hungaro tambem cxigiu um Irabalho demasiado, uma vez. que o pscudoc6digo 

disponivel [PAPADIM1TRIOU 19982] estava muito generalizado e com poucos detalhes que 

ajudassem na atividade de implementacao. 

Mostraremos a seguir as estruturas utilizadas para armazenar os grafos de entrada e 

saida gerados pelo algoritmo. Em seguida, mostraremos as telas e comentaremos as principals 

funcoes implementadas no prototipo. Finalizaremos o capitulo com um breve comentario 

sobre a complexidade do algoritmo. 

5.1 Representacao do Grafo de Derivacao 

Utilizamos duas tabelas relacionais implementadas em Paradox para representar o Grafo de 

Derivacao (G,^;). As tabelas Vertices.db e Arcos.db tern compondo as suas respectivas 

estruturas os atributos descritos abaixo nas Tabelas 5.1 e 5.2. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Nome Descricao do Atributo 

NU_VERTICE Numero sequential para identificar um vertice 

NM_VERTICE Nome do vertice. Os atributos que compoem os vertices de (G,-<) 
devem estar separados por virgulas, ex.: L,P,Pr,T. O motivo disso e 
permitir que o algoritmo possa determinar a fronteira entre um atributo e 
outro. 

NIVEL Nivel em que o atributo encontra-se em (G,-<). 

Tabela 5.1: Estrutura da TabelazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Vertices.db 

Nome Descricao do Atributo 

Vtjnicial Este atributo content um identificador dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Vertices.db representando o 

vertice inicial em um arco. 

Vt_Final Este atributo contem um identificador de Vertices.db representando o 

vertice final em um arco. 

Custo_D Custo de Derivacao Direto para o arco (Vt_lnicial,Vt_Final) 

Custo_l Custo de Derivacao Indireto para o arco (Vtjnicial,Vt_Final) 

Tabela 5.2: Estrutura da Tabela Arcos.db 

As saidas geradas pelo prototipo sao duas tabelas do tipo Paradox chamadas 

Arcos_Saida.db e Vertices Saida.db. A tabela Vertices Saida.db tern estrutura igual a de 

Vertice.db, porem esta contem o conjunto dos vertices que forma o grafo de derivacao quasi-

otimo. Estes vertices contem uma nova ordem nos atributos, que deve casar com as consultas 

ordenadas e eventualmente com o vertice de nivel superior, que conecta-se a este com custo' 

de derivacao direto. 

A tabela Arcos Saida.db tern a estrutura da tabela de entrada Arcos.db, menos os 

atributos CusloD e Custo J, sendo estes substituidos pelo atributo Custo que tern em seu 

conteudo o valor escolhido (Custo D ou I) para a derivacao representada pelo arco (Vt_Incial, 

Vt_Final). A Tabela 5.3, abaixo mostra a estrutura da tabela Arcos Saida.db. 

Nome Descricao do Atributo 

Vtjnicial 
Este atributo contem um identificador de Vertices.db representando o 

vertice inicial em um arco. 

Vt_Final 
Este atributo contem um identificador de Vertices.db representando o 

vertice final em um arco. 

Custo Custo de Derivacao Direto ou Indireto escolhido pelo algoritmo Quasi-

Otimo 

Tabela 5.3: Estrutura da Tabela Arcos Saida.db zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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A solucao empregada para representar os grafos descrita acima mostrou-se muito 

eficiente para o proposito do algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Quasi-Otimo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2 Uso do Prototipo 

A Figura 5.1, ilustra a tela principal do nosso prototipo, ncla estao presentes as opc5cs 

utilizadas para a execucao do algoritmo Quasi-Otimo. A scguir descreveremos os principals 

componentes da Figura 5.1 e suas respectivas funcionalidades. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ ' Q U a s i - 6 t i m o mCS&£&R& 

Coordenagao de Pos-Graduagao em Informatica 

Prototipo do Algoritmo Quasi -Otimo JLzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Finalizat 

[mil Entrada 

? { ] Consultas 

Processar 

'fi Saida 

Consultas Cn'ticas 

Entte CC: 

AD.B AB.D 

B.C.D 

AB 

BA 

AD.CA 
CD.B 
CAD 

J L 

-Tempos de Execugao— 

Inicial: 

Rnal ; 

Numero de Atributos—— 

Figura 5.1: Tela principal do Prototipo Implementado 

Atraves do botao Consultas, o usuario acessa a janela onde sao informadas as 

consultas criticas, consultas estao que sao armazenadas em uma lista encadeada. Estas 

consultas devem ser informadas com os atributos separados por virgula, a fim de facilitar o 

desmembramento destas e a respectiva determinacao de que cuboide casa com a consulta 

informada. 

O botao Entrada abre o formulario mostrado na Figura 5.2. Nele e solicitado ao 

usuario que informe o nivel de (G,-<) que deseja visualizar. Como resultado e mostrado ao 

usuario uma matriz representando os niveis K e K+l do grafo de derivacao. Na matriz 

apresentada ao usuario, ja estao visiveis as K copias feitas para cada vertice do nivel K+l. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Na Figura 5.2 , podemos observar na intersecao entre os vertices do nivel K e K+l os 

custos de derivacao D e I. Os custos de derivacao D estao presentes nos vertices originais, 

regiao cercada por um retangulo vermelho, enquanto que os arcos com custo de derivacao I 

sao os que sao formados por vertices copias, presentes na regiao formada pelo retangulo azul. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ : Matiiz de Entiada zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Informe nivel-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

BH3 

I Mostrar I Fechar 

A,B A C A.D B,C B,D CD zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

AJB.C 10 30 30 

A3X) 15 40 :40 

A.C.D ":5 20 20 

B.C.D 45 130 130 

K A.B.C 10 30 30 

+ 

1 

A3.C 10 ! 30 30 + 

1 A,B D 15 j 40 40 

5 8 8 : 
A,B.D 15 40 40 

A,C,D " f s " 20 20 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

>'.'v '.'vi'v*- A,C.D .5 ' j 20 20 

BJCXI 
i '• 

45 130 130 

B.C.D I ; 45 130 130 f 

Figura 5.2: Tela dc consulta aos niveis K c K+l dc (G,-<) 

O botao Processor inicia a execucao do algoritmo propriamente dito. A Figura 5.3. 

mostra o pseudocodigo do programa principal que e executado. A descricao das principals 

funcoes ja foi feita no capitulo anterior. 

Para k = 0 ate N - 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Grafo_Bipartido(niveis k, k+1); 

Associagao_de_Custo-Minimo(niveis k, k+1); 

Para cada sub-grafo do grafo bipartido com associacao de custo mimimo(n/Ve/s k, k+1) 

Para cada cuboide Ck+i no nivel k+1 do sub-grafo com custo minimo 

Se existir C k no nivel /ceo arco DfCk+i,CiJ entao 

estabelecer a ordem de C k + i de tal maneira que C k seja um prefixo de C k + i 

Defecfor_cfe_Con/7/ros('Ck+f/); 

Gmfo_de_Derivagao_Quasi-6timo(niveis k,k+1) 

Grafo_de_Derivacao_Qaas/-6timo_Final(niveis k,k+1) 

Figura 5.3: Trecho principal do algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Quasi-Otimo 
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O botaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Saida, quando pressionado apos a execucao do algoritmo, permite a 

visualizacao do Grafo de Derivacao Quasi-Otimo gerado. A visualizacao do grafo e feita por 

nivel. E solicitado ao usuario que informe um nivel. A matriz mostrada mostra os vertices do 

nivel K informado e os vertices do nivel K+l. Os vertices do nivel K+l sao usados para gerar 

os respectivos do nivel K com custos D ou I. Nos niveis mostrados, K e K+l, e garantido que 

o nivel K e gerado com custo minimo ou o mais proximo do minimo c que o nivel K+l casa 

com todas as consultas ordenadas informadas para este nivel. A Figura 5.4, mostra a tela de 

consulta a saida gerada pelo algoritmo Quasi-Otimo. 

/ Saida zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAsE*J zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Informe Nive l— i 

Processar zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA• f L F e c h azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
 1 

K + 1 

CAD 

AB.D 

BA.C 

El BAC 

CAD 

K 

|C,D 

AJD 

D,B 

OB 

BA 

A.C 

Custo 

20 

20 

40 

30 

10 

20 

Tipo 

ft 

Figura 5.4: Tela de consulta ao Grafo de Derivacao Quasi-Otimo 

gerado pelo algoritmo Quasi-Otimo 

Em relagao a complexidade o ponto critico em termos de desempenho do algoritmo 

Quasi-Otimo e a rotina associacao de custo minimo que implementa o metodo Hungaro 

para o calculo da associacao de custo minimo entre dois conjuntos de vertices de um grafo 

bipartido. A complexidade da rotina, para dois niveis consecutivos k e k+1 do grafo de 

derivacao, e cubica, 0(n3), onde /; e o numero de vertices no nivel k+1. 
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Capitulo 6 

Conclusoes e Perspectivas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O rapido crescimento do uso de sistemas de apoio a decisao nas empresas tern criado a 

necessidade de se integrar os mais variados dados espalhados pela empresa. Esta necessidade 

gerou uma das areas de pesquisa em banco de dados com maior crescimento nos ultimos anos, 

que e a integracao de multiplos bancos de dados em um unico repositorio de dados. Uma das 

abordagens para essa integracao chamada de DW vem apresentando um grande crescimento 

nos ultimos anos. 

A integracao de varias fontes de dados em um DW e parte de um processo maior 

chamado DWing que visa capacitar tomadores de decisao a tomar decisoes rapidamente e 

corretamente acessando o DW. 

Um DW e normalmente um banco de dados muito grande, mesmo se o nivel de 

agregacao das informacoes nele contidas for alto, pois pode guardar historicos de ate 10 anos. 

Series historicas sao um requisito essencial de aplicacoes OLAP ("On-Line Analytical 

Processing"), desenvolvidas para auxiliar o processo de tomada de decisao. Os grandes DWs 

para aplicacoes OLAP podem ter de centenas de gigabytes a terabytes de tamanho. Consultas 

OLAP sao em geral complexas, podendo acessar milhares de registros. Reduzir os custos de 

consultas OLAP e pois um importante objetivo de pesquisa. 

A utilizacao de visoes previamente materializadas em um DW e a maneira mais 

eficiente para responder a consultas OLAP. Porem um grande problema que surge e a 

determinacao de que visoes materializar, haja vista que a materializacao de todas as possiveis 

visoes geraria uma proliferacao de visoes dificil de se gerenciar. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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E sabido que a escolha de que visoes se materializar e em que formato e muito 

importante para a utilizacao satisfatoria de um DW. Somente existindo as visoes certas no 

DW e que as consultas OLAP terao um tempo de resposta satisfatorio e permitirao a 

realizacao de interacoes plena entre usuario-sistema. 

Nesta Dissertacao, aprcscnlamos um algoritmo para plancjar a computacao eficiente 

de multiplos "group bys" de um "cube by". O operador "cube by" e intensivamente 

empregado em consultas do tipo OLAP a DWs. Os resultados de todos ou de alguns "group 

bys" de um "cube by" devem ser salvos no DW ou materializados (visoes materializadas), 

visando a sua utilizacao posterior por consultas ao DW, reduzindo desta forma sensivelmente 

o custo de processamento das mesmas, comparativamente ao processamento em tempo real 

das visSes virtuais, como e o caso das aplicacoes de bancos de dados convencionais. 

Por computacao eficiente de multiplos "group bys", devemos entender o seguinte: por 

um lado, como as tabelas de um DW relacional sao normalmente muito grandes, se cada 

"group by" fosse executado independentemente um do outro, entao o tempo total de calculo 

de todos eles (incluindo as operacoes de salvar seus resultados) seria igualmente muito 

grande, levando o DW a ficar inacessivel a seus usuarios por um periodo de tempo muito 

longo, enquanto todas as visoes nao tivessem sido materializadas. Para reduzir entao este 

tempo, o algoritmo procura materializar simultaneamente o maior numero possivel de visoes, 

pelo menor caminho, conseguindo com isto reduzir o tempo global de materializacao de todas 

as visoes. 

Por outro lado, de nada adianta economizar o tempo dc material izacao das visoes sc 

nao se levar em conta as consultas que poderiam utilizar as mesmas. Se nao houvesse este 

cuidado, poderia ser que (1) uma visao viesse a ser muito pouco utilizada, ou sequer ser 

utilizada; e (2) uma visao e uma consulta que a utilizasse freqiientemente teriam ordens 

incompativeis, levando a ordenacao de arquivos temporarios muito grandes, onerando desta 

forma excessivamente o custo de processamento da consulta. 

O algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Quasi-Otimo leva entao em conta estes dois custos, custo de criacao de 

visoes materializadas e custo de processamento de consultas a um DW. Ele tern como entrada 

um grafo chamado de grafo de derivacao que indica que o resultado de um "group by" pode 

ser derivado direta ou indiretamente de um outro (isto e, caso nao seja ou seja necessario 

reordenar o ultimo para obter o primeiro), com os custos respectivos, alem de uma lista de 

consultas frequentes ao DW que poderiam utilizar essas visoes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Como saida, ele gera um pianozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA otimo ou quasi-otimo para a criacao das visoes, 

significando que neste piano o tempo de criacao das visoes e matematicamente o menor em 

relacao a todos os outros tempos com o mesmo objetivo, ou proximo do menor tempo, e ainda 

ordenando essas visoes para que, quando as consultas que podem utiliza-las forem submetidas 

ao DW, nao haja necessidade dc rcordcna-las. 

Realizamos a implementacao de um prototipo do algoritmo Quasi-Otimo que serviu 

grandemente para validar as hipoteses iniciais deste trabalho e a realizacao de testes na 

geracao de pianos otimos ou quasi-otimos. A implementacao do prototipo foi realizada 

considerando uma lista de consultas aleatorias e limitou-se a geracao dos pianos para criacao 

das visoes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.1 Trabalhos Futuros 

Como um dos objetivos de nosso trabalho foi desenvolver um algoritmo que e uma solucao 

eficiente para computacao do cubo, uma proposta para trabalhos futuros e realizar uma analise 

detalhada de quao otimo sao os pianos gerados pelo algoritmo. 

Em termos de perspectivas de nosso trabalho, vislumbramos duas linhas de 

investigacao. A primeira delas diz respeito a necessidade de realizar um grande numero de 

testes com o algoritmo, baseados em casos proximos da realidade, para se determinar 

estatisticamente em que medida a solucao apresentada pelo algoritmo e otima. Dentre as 

solucoes que nao sao otimas, c prcciso determinar estatisticamente o quanto elas nao sao 

quasi-6tima.s (em outras palavras, as solucoes cujos custos calculados sao muito diferentes do 

custo otimo). Dependendo destas observacoes estatisticas, poderemos pesquisar novas 

estrategias de otimizacao do algoritmo. 

Finalmente, estamos trabalhando em um novo algoritmo que visa atualizar 

eficientemente o conjunto de visoes materializadas de um "cube by". Para isto, ele trabalha 

tambem com grafos de derivacao, mas somente para as alteracoes que devem ser feitas nas 

visoes materializadas. Desta forma, dado um conjunto de dados de atualizacao de um DW, 

podc-se rapidamente derivar outros conjuntos de dados de atualizacao de visoes 

materializadas do DW. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

53 



6.2 Consideracoes Finais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Realizamos um trabalho sobre otimizacao de consultas OLAP. Outros trabalhos nesta area 

tern usado a seguinte estrategia: calculos necessarios a consultas sao pre-computados e 

armazenados no DW, com o proposito de propiciar custos aceitaveis as consultas que de outro 

modo teriam que cfctuar esses calculos cm tempo real. A id6ia basica dc varios algoritmos 

com esta finalidade e a materializacao simultanea de varias visoes que tern criterios de 

agregacao comuns. O problema com estes metodos e que eles podem impor uma ordem de 

armazenamento das visoes capaz de onerar o custo das consultas que as utilizam, anulando, ao 

menos parcialmente, as vantagens da materializacao. 

Um grande projeto de pesquisa em DW esta sendo desenvolvido nazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Universidade de 

Stanford, EUA. Sobre o operador "cube by" e visoes materializadas, destacamos os trabalhos 

[HARINARAYAN 9 6 ] e [GUPTA 9 6 ] , que apresentam algoritmos para decidir que "group-bys" 

pre-calcular e indexar. Nao existe nestes trabalhos, entretanto, a preocupacao com a 

otimizacao de "group-bys" relacionados, ou dito de um outro modo, com a possibilidade de 

derivar "group bys" de outros "group bys". 

Se nao estivermos- enganados, nosso trabalho e o primeiro que se preocupou em tratar 

de maneira integrada, desde o inicio, os dois problemas: materializacao eficiente de visoes e 

utilizacao eficiente de visoes materializadas. As duas abordagens sao as vezes conflitantes, ou 

seja, o que e o melhor para a materializacao eficiente nem sempre e o melhor para o 

desempenho das consultas. 

Acreditamos que nosso algoritmo sera de grande valia, para futuros projctos de 

desenvolvimento de uma ferramenta OLAP para criacao de agregados. Certamente nosso 

algoritmo integrando uma ferramenta OLAP que trabalhe em conjunto a um SGBD, podera 

ser muito util no desenvolvimento de DWs, proporcionando uma maior satisfacao ao usuario 

final que esteja interagindo fazendo consultas OLAP. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Apendice I - Glossario dc Tcrmos 

Estamos apresentando neste glossario o significado de varios termos e expressoes utilizados 

ao longo da dissertacao. Algumas destas expressoes (tabela ordenada, consulta ordenada e 

consulta casada) nao sao de uso comum, foram criados por nos, enquanto que os demais 

termos e expressoes sao frequentemente encontrados na literatura sobre DW . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Consulta Casada: consultazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ordenada a uma tabela, em que as ordens da consulta e da tabela 

coincidem. 

Consulta Ordenada: consulta com a clausula order by. 

Cubo de Dados (Cubo): sinonimo de banco de dados (BD ) multidimensional, em que o B D e 

visto como um cubo de dados, ou simplesmente cubo, de n dimensoes: cada dimensao e um 

criterio de agregacao, e cada celula do cubo contem medidas numericas ou falos associados a 

um valor de cada uma das dimensoes do cubo. U m cubo pode ser representado por um 

esquema relacional em estrela. 

Cube by: operador associado a um conjunto de /; dimensoes de um cubo, calcula 2" group bys 

para cada uma das combinacoes 1 a 1, 2 a 2, n a n das // dimensoes, incluindo group by 

vazio. Por exemplo, select ... from tabela ... cube by dl, d2 resultara no calculo de 2 2 = 4 

group bys, group by dl, d2, group by dl, group by dl e group by vazio. 

Cuboid: cada uma das combinacoes das dimensoes de um operador cube by. Para cube by dl, 

d2, os cuboids sao dld2, dl, d2, vazio. 

Data Warehouse Relacional: cubo de dados em que o esquema e em estrela. Uma das 

dimensoes e sempre o tempo, quase sempre por um longo periodo (5 anos, 10 anos, ...), razao 

pela qual um Data Warehouse e geralmente muito grande. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Esquema Relacional em Estrela ("Star Schema"):zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA representacao de um cubo de dados, 

composta de umazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA tabela de fatos (a estrela) e das tabelas de dimensao relacionadas com a 

tabela de fatos (os satelites da estrela). A Figura 1 e a ilustracao de um esquema em estrela, 

com a tabela tabela Jatos e quatro tabelas de dimensao dl, d2, d3 e d4. 

~ d2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

chavo_d2* 

atributos_d2 

d 4 

chave_d4# 

atributos d4 

Figu ra A . l : Esquema Relacional em Estrela. 

Tabela de Dimensao: tabela contendo a chave de uma dimensao, e os atributos para descrever 

a semantica de cada valor da chave. 

Tabela de Fatos: tabela caracterizada por uma chave composta das chaves externas de cada 

dimensao, e por atributos geralmente aditivos, ou atributos de agregacao. 

Tabela Ordenada: uma tabela tern uma ordem de armazenamento, ou simplesmente uma 

ordem, se seus registros estao fisicamente agrupados ("clustered") por algum criterio de 

ordenacao envolvendo um ou varios de seus atributos. Se uma consulta ordenada e casada 

com a sua tabela, entao seu custo de processamento e otimo, e os otimizadores de consulta 

dos sistemas gerenciadores de bancos de dados procuram tirar proveito disto. 

Visao Materializada: o nome que se da a uma tabela ordenada correspondendo a um cuboid, 

e armazenada no DW . No restante do artigo e para simplificar, quando nos rcferirmos a um 

cuboid estaremos tambem fazendo mencao a visao materializada a ele associada. 

d1 

chavo_d1# 

atributos d1 

d3 

chave_d3# 

atributos d3 

tabola lalos 

chavo_d1# 

chave_d2# 

chave_d3# 

chave_d4# 

atributos de 

agregacao 
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Apendice I I - PseudoC6digo do Algori tmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Quast-Otimo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Algoritmo Quasi-Otimo para o calculo de uma operacao cube by 

Entrada: Grafo de Derivacao com custoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA D QI,QN dimensoes 

Lista de consultas ao D W 

Opcao: Calculo total ou parcial da operacaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA cube by 

Saida: Grafo dc Dcrivacao Quasi-diimo (complclo ou parcial) 

P a r a k = 0 at£ N-l 

Grafo _Bipartido(niveisk, k+1); 

Associacao_de_Custo-Minimo(niveis k, k+1); 

P ar a cada sub-grafo do grafo b ipartido com associacao dc custo miniimo(rt/'ve/s k, k+1) 

P ar a cada cuboid C k + i no n ivcl k+1 do sub-grafo com custo min imo 

Sc cxistir C k no nivcl kc o arco D(CM,C\) cntao 

cstabclcccr a ordem de C k + i de tal maneira que C k seja u m prefixo de C k + i 

Detector_de_Conflitos(Ck+1); 

Grafo_de_ Derivacao_Quasi-Otimo(niveis k, k+1) 

Grafo_de_Derivacao_2wa5/-6timo_Final(mveis k,k+l) IIO mais proximo da associagao de custo minimo 

Sc opc3o e calculo parcial cntao 

Grafo_de_Derivacao_@«a»-6timo_Parcia l^ 

Grafo_Bipartido(niveis k k+1); 

produzir k c6pias de cada verticc no nivcl k+1 do grafo dc derivagao; 

P ar a cada verticc-copia dc u m vcrticc-original 

construir arcos do vcrticc-copia para cada u m dos vertices no nivel k, tal que existem arcos ligando 

esses vertices ao vcrtice-original; 

associar custos D aos arcos que partem dos vcrticcs-originais e custos / aos arcos que partem dos 

v6rtices-c6pias; 

Associacao de_Custo-Minimo(niveis k, k+1); 

Entrada: grafo gcrado por Grafo Bipartido(niveis k, k+1) 

Saida: Conjunto dc sub-grafos do grafo b ipartido, com custo minimo, scm levar cm conta a lista dc consultas 

Gerar o sub-grafo via o metodo Ilungaro 

Detector de_Conftitos(Cic+1); 

Entrada: lista dc consultas ao cuboid C*+; 

Case 

Sc cxistir uma ou mais consultas ao cuboid Ck+1 e uma dclas c casada com C*+j cntao 

// confiilo do tipo 1 

Solucionadorde Conflitos(Ck+i, tipol): 

Sc existir uma ou mais consultas ao cuboid Ck+, e nenhuma dclas e casada com Ck+i cntao 

// conflito do tipo 2 

Solucionador_de_Conflitos(Ck+1, tipo 2); 

Solucionador_de_Conflitos(Ck+i, tipo decoflito); 

Entrada: lista dc consultas ao cuboid Ck+1 

Case tipo_de_conflito 

Sc 1 cntao 

cscolhcr a consulta casada; //o custo do grafo de derivacao quasi-oiimo para os nivcis (k+1) e k t 

minimo; 

Sc 2 cntao 

escolher uma das consultas na lista de consultas 

casar Ck+i com a consulta escolhida; 

modiiicar convenientementc os arcos que partem de C k + ] ; 

// o custo do grafo de derivagao <7«o5v-6timo para os niveis (k+1) e k podc ser minimo ou n3o; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Apendice I I I - Inst rucoes de Uso do Algori tmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Quasi-Otimo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Alguns procedimentos precisam ser explicados para permitir a utilizacao do 

algoritmo. Neste Apendice estaremos detalhando estas instrucoes de uso. 

Configuragao Initial do Ambiente 

• Versao do Delphi utilizada na codificacao: Delphi 3.0 c/ s 

• Os componentes: mathl.dcu , matrix.dcu c vector.dcu devem cstar instalados no 

diretorio C:\QUASl\COMPONENTES 

• O arquivo quasi.zip que contem os fontes do prototipo deve ser descompactado 

no diretorio C:\QUASI previamente criado. Os arquivos ARCOS.DB e 

VERTICES.DB devem ficar no sub-diretorio C:\QUASI\DATA 

• Criacao de um alias no DBExplorer chamado Quasi que aponta para o diretorio 

C:\Quasi\Data (tipo PARADOX) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Q O arquivo de projeto do algoritmo chama-se QUASI.DPR, esta localizado no 

diretorio C:\Quasi 

Instrugoes de Uso 

1. A entrada do grafo de derivacao e feita manual mente via DBExplorer nas tabelas 

ARCOS.DB e VERTICES.DB localizados no diretorio C:\QUASI\DATA 

A estrutura das tabelas e mostrada a seguir. 

V E R T I C E S 

CODIGO \NOME IN IV EL 

Codigo: Sequencial que deve ser informado 

Nome: Nome do vertice (ex. A,B,C,D ou A,B,C ou A,B etc ...) 

Obs.: Os atributos dos vertices devem eslar separados por virgulas e apenas por 

elas. Isso e muito importante para permitir o funcionamento. 

Nivel: O nivel daquele vertice no grafo de entrada 

A R C O S 

V T IN IC IAL V T FIN AL CUSTO D CUSTO I 

Vtlnicial: Codigo de um vertice da tabela VERTICES 

Vt Final: Codigo de um vertice da tabela VERTICES 

Obs.: VTJNICIAL e VTFINAL formam um arco. 
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Os outros dois atributos (zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA CUSTO J ) e CUSTO J ) correspondem aos custos de 

derivacao D e l . 

Obs.: As tabelas ARCOS.DB e VERTICES.DBjd estaopreviamentepreenchidas com 

os vertices e arcos de um cube by com os atributos A,B,C,D. 

Uma vez preenchido estas duas tabelas podemos executar o projeto QUASI. 

Uma obscrvacao que deve scr fcita c que apenas os arquivos ARCOS.l)l( e 

VERTICES.DB devem esta no diretorio C:\QUAS1\DATA para permitir a execuc5o 

correta do algoritmo. (O arquivo ARC0S2.D B nao pode esta no diretorio 

C:\QUASI\DATA para execucao inicial). 

Vamos rapidamente apresentar os componetes da interface do prototipo do 

algoritmo. Maiores detalhes desta interface sao encontrados na Capitulo 5 da 

Dissertacao. 

/ Qu as i otimo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Co o r d e n ac So de P o s -Gr a d ua c a o e m Inf o rmat i c s 

Pro t o t ipo do Algori t mozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Quas/ '-QWma 

[jjjjlzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Entrada 

Consultas Crfticas-

?( ] ConsuSas 

<fzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Piocettar 

i. 5 a lia 

H M D 

Tempos de ExecuQao-

I ni c i ai : ^_ 

F i na l : 

Numero de Atr ib u tos—zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA—i 

A caixa 'Numero de Atributos ' deve conter o numero de atributos do grafo de 

derivacao. 

0 botao 'Entrada' abre a tela que possibilita informar um nivel do grafo de entrada. 

Sera mostrado a matriz parcial de entrada para o Hiingaro naquele nivel. 

0 botao 'Consulta' abre uma janela na qual serao informadas as consultas criticas. 

Mu ita Atencao: As consultas criticas devem ser informadas em maiusculo e com os 

atributos separados por virgula. Isso e muito importante para que o algoritmo 

funcione perfeitamente. 

Apos informado o nivel do grafo de entrada e as consultas criticas, selecione o botao 

'Processar'. 

6 3 



Observagdes: 

1. Os arquivos ARCOS.DB e VERTICES.DB devem esta OK. 

2. O tempo de processamento dependerd da mdquina e de quantos atributos tern o 

grafo, poderd variar de 25 segtmdos ate 2 minutos. Logo a mdquina cujo 

algoritmo executa e importante. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Apos o processamento, os tempos de execucao (lado superior direito da tela) 

aparecerao com os valores do tempo inicial e final. 

U m novo arquivo chamado ARCOS2.DB aparecera no diretorio C:\QUASI\DATA, 

este contem a saida do algoritmo. 

O seu conteudo podera ser visualizado selecionando a opcao 'Saida' do simulador. 

Na tela que sera aberta para visualizar a saida basta informar o nivel que se deseja 

visualizar do grafico de saida. 

O arquivo ARCOS2 contem os atributos: 

V TJ N IC IA L , V T F I N A L e CU STO 

que correspondent aos arcos V T I N I C I A L e V T F I N A L e respectivo custo 

escolhido. 

E importante dizer que na tabela VERTICES.DB , o nome dos vertices foram 

mudados apos o processamento. Contendo casamento com as consultas criticas e 

prefixacao para derivacao. 

Para uma proximo execugao o arquivo ARCOS2.DB deve ser excluido e a tabela 

VERTICES.DB deve ter a ordem de seus vertices (cuboids) restabelecidas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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