UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA

CENTRO DE CIENCIAS E TECNOLOGIA -
CCT

COORDENACAO DE POS-GRADUAGCAO EM
INFORMATICA - COPIN

DISSERTACAO DE MESTRADO

ATUALIZACAO EFICIENTE DE VISOES
MATERIALIZADAS EM DATA WAREHOUSING

Débora R. Arnaud I.. Formiga

CAMPINA GRANDE, Agosto de 99



Débora R. Arnaud L. Formiga

Atualizacgio Eficiente de Visdes Materializadas em Data Warehousing

Dissertacio submetida ao Curso de Mestrado em Informatica do
Centro de Ciéncias e Tecnologia da Universidade Federal da Pa-
raiba, como requisito parcial para obtencdao do grau de Mestre em

Informatica.

Area de Concentragio: Ciéncia da Computacio
Linha de Pesquisa: Banco de Dados

Marcus Costa Sampaio
Orentador

Campina Grande, Agosto de 99



F725A
Formiga, Débora R. Arnaud Lima
Atualizagao Eficiente de Vis6es Materializadas em Data Warehousing

Dissertacao de Mestrado, Universidade Federal da Paraiba, CCT, COPIN,

Campina Grande, PB, 1999
Omnentador: Marcus Costa Sampaio
1. Banco de Dados
2. Data Warehousing
3. Visoes Materializadas

CDU - 681.3.07B



F725a

Formiga, Debora R. &rnaud L.

Atualizaceo eficiente de wisoes materiazlizadas em data
warehousing f Debora R. &rngud L. Fomiga. - Campina Grande,
1999,

145 F,

Dissertace (Mestrado em Informatica) - Universidade
Federal da Peraiba, Centro de Ciencias £ Tecnologla.

1. Banco de Dados 2. Data Warshousing 3. Visoes
Materializadas 4. Dissertaceo - Informatica I. Sampaio,
Marcus Costa II. Universidade Federal da Pareiba - Campina
Grande (PB)

COU @84.55(843)




ATUALIZACAO EFICIENTE DE VISOES MATERIALIZADAS EM DATA
WAREHOUSING

DEBORA REINALDO ARNAUD LIMA FORMIGA
DISSERTACAO APROVADA EM 25.08.1999

PROF. MARCUS COSTA SAMPAIO, Dr.
N

Orientador
) )

|l \ \ ;'\—\" i, T J

\
PROF. ULRICH SCHIEL, Ph.D
Examinador

iS‘«“m' QQA’//M'« @Jp_ Qj, L0

PROF* VANIA MARIA PONTE VIDAL, Dr*
Examinadora

PROF. G Waﬁ'ﬁ”&%{{@@gﬁ@%&m M.Se

Examinador

CAMPINA GRANDE - PB



Resumo

Um Data Warehouse (DW) é um grande repositério de dados de apoio a de-
cisOes gerenciats, "alimentado™ por fontes de informacio diversas, distribuidas e
muitas vezes heterogéneas, que s3o os sistemas operacionais ou de produgio das
organizagdes. Uma caracteristica importante de um DW € o fato de ser temporal,
o que o toma muito volumoso. Um tipico relatério extraido de um DW,
chamado de relatonio OLAP (On-Line Analytical Processing) apresenta sénies tem-
potats de informacgSes sumanadas por diferentes critérios de agregacdo (dimen-
soes do negocio). Para que o custo de processamento de relatorios OLAP seja
aceitavel, adota-se 2 abordagem chamada de Visdes Matertalizadas, que sio calcu-
los pré-computados, fisicamente armazenados no DW. E usando vises materi-
alizadas que o software de geréncia de DW pode processar as consultas OLAP

com bom desempenho.

Vistes materializadas s3o o tema central desta dissertagdo, mais especifica-
mente a problematica de sua atualizagdo. Em intervalos regulares, o DW, inclu-
indo as visdes materializadas, precisa ser atualizado, para nele incorporar as
modifica¢bes ocorridas nas fontes. Este processo pode ser extremamente cus-
toso, exigindo um grande esforgo de pesquisa, no sentido da melhona do de-

sempenho dos algoritmos de atuahzagdo de DWs. Dentro deste contexto, apre-




5

sentamos um algoritmo para a atualizacio eficiente de visdes materializadas em

DWs.



Abstract

A Data Warchouse (DW) is a great data storage toll and support to the manage-
ment decisions that are “fed” by diverse information sources that are distributed.
These constitute the operational systetns or production systems of the organiza-
tions. One of the important characteristics of a DW is that it is temporal, wich
makes it of high volume. A typical report from a DW, called OLAP (Online
Analytical Processing) report presents temporal series of summarized informa-
tion using different grouping criteria (business diumensions). In order to mamntain
the costs of OLAP acceptable, an approach called Materialized 1/iews was
adopted. This approach store calculated summaries physically in the DW. By
using these matenialized views, the managing software i1s able to process the
OLAP consultation with a good or acceptable petformance. Matenalized views
are the central topic of this research, mainly, the problem of updating. In regular
intervals the DW, with the materialized views included, need to be uptaded so
that the changes in fonts can be ncorporated. This can be a costly process, re-
quiring great effort in research, mn order to improve the performance of updating
algorithms of the DWs. In this context, we present an algorithm for the efficient

updating of maternalized views n DWs.
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Capitulo

1 Introdugiao

O ponto central desta dissertagao ¢ um algoritmo para atu-
alizacao eficiente e incremental de visGes materializadas em ban-
cos de dados de apoio a dectsao. Nesta introducio, fazemos con-
stderacoes sobre bancos de dados de apoio a decisio e sua prob-
lematica, damos a motivacao e os objetivos da dissertacao e apre-
sentamos a estrutura da mesma, descrevendo sucintamente cada

capitulo.

1.1 Data Warehouse e Visoes Materializadas

Um Data Warehouse (DW) é um grande repositono de dados
gerenciais dertvados de bases de dados operacionais ou de pro-
ducio (fontes), espalhadas por uma empresa. Transcendendo um
DW, um ambiente de Data Warchousing (DWing) tem multiplas
funcionalidades, como (1) coletar os dados das bases opera-

cionais; (2) integra-los no DW segundo um modelo logico apro-



priado; e (3) a partir do DW, fornecer informacdes aos deasion

makers, através de ferramentas de facil uso.

As mformag¢bes armazenadas em um DW sio principal-
mente agregacoes de dados operacionais, ao longo de um
periodo de tempo. Lstas caracteristicas sdo essenciais aos geren-
tes que desejam analisar dados ¢ descobrir tendéncias e

anomalias nos negocios de sua empresa.

Consultas com alto nivel de agregacido das informagoes, em
que os usuarios podem analisar tendénctas de negdcios ao longo
do tempo, sdo chamadas de aplicacSes OLAP (On-Line Anabytical
Processing) [22]. Os grandes DWs para aplicagbes OLAP podem
ter de centenas de gigabytes até terabytes de tamanho. Consultas
OLAP sdo em geral complexas, acessando milhares de registros.
Como os DWs sio freqiientemente relacionats, e dado o seu gi—.
gantismo, sérios problemas de desempenho podem advir se os
DWs forem construidos a maneira dos bancos de dados (BDs)
operacionais. A discussio sobre as vantagens e inconveniéncias
dos modelos de dados especificos para DWs esta fora do escopo

deste trabalho.
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Uma estratégia interessante para minimizar os problemas de
desempenho de aplicagdes OLAP ¢ a utilizagio de sisdes materiaki-
zadas (VMs)|18]. Como a expressio sugere, trata-se de definir
visdes sobre os dados de um DW; porém, ao contrario das visdes
em BDs operacionais, elas cxistem fisicamente no DW. Visdes
matenalizadas armazenam niveis mais altos de agregacio de
dados em relacio aos dados basicos do DW. Se uma visao mate-
nializada é apropriadamente utilizada numa consulta, diminui sig-
nificativamente o numero de registros a serem lidos no proces-
samento desta. Além disso, pode-se esperar uma redugdo im-
portante nos cilculos a serem realizados pela consulta (fungoes
de agregacio, principalmente), uma vez que muitos deles estio

pré-computados na(s) viszo(des) materializada(s).

Apesar do processo de atualizacdo de um DW, e conse-
quentemente de suas VMs, acontecer geralmente uma vez por
dia, na maioria dos casos i notte, e em tegime off-lne, ¢ necessano
que se gaste 0 menor tempo possivel nesse processo, pois o DW
deve permanecer o maior tempo possivel disponivel a seus
usuarios. Para dar uma idéia da importancia de tornar o DW

quase sempre disponivel, imagine um DW a nivel mundial, com
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os diversos fusos horarios. Assim, se em uma regido o horario de

consultas OLAP nio for de pico, em uma outra poderia sé-lo.

Observe-se, entio, que um DW nio se apresenta atualizado
siricto sensu a0s seus usuarios; tal fato, antes de poder ser consid-
erado um problema, pode ser uma necessidade, uma vez que é
desejavel que um DW tenha consisténda temporal, ou seja, durante
uma sessao OLAP com interagdo usuano-sistema (sessido geral-

mente muito longa), o DW nio deve mudar de estado.

Com relagdo aos modelos de dados para DW, a tecnologia
relacional, devido ao seu alto grau de matunidade e disseminacio,
vem se impondo também neste campo. Entretanto, o projeto de
um DW relacional ¢ bastante diferente do projeto de um banco
de dados relacional tradicional. Ele requer um modelo que possa
destacar as diversas dimensdes e os fatos de um negécio, ou seja,

o modelo deve ser multidimensional.

Como mencionado anteriormente, as VMs sio de grande
importancia em um projeto de DW, pois sua matenaliza¢io pode
reduzir bastante o tempo de resposta das consultas dos usuarios,
principalmente em se tratando de consultas conhecidas previa-

mente. A atualizacio periddica de um DW deve ocorret em um
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breve intervalo de temi)o, de forma que os usuirios nio sejam
prejudicados por sua indisponibilidade durante o processo de
atuzlizacdo. Porém, a atualizagio eficiente de um DW é uma
tarefa dificil, devido ao seu grande volume de dados, fontes de

dados situadas em locais remotos, inconsisténcias entre as fontes,

etc.

Para agilizar o processo de atualizagio do DW, pode-se
constderar apenas os dados dos sistemas de producdo mais re-
centes ou que foram adicionados apés a dltima atualizagdo do
DW, ou seja, ao invés de utdizar todos os dados, praticamente
uma nova carga do DW, podemos filtrar apenas os novos dados
das fontes de informagdo. Com isso, o tempo de atualizagio do

DW pode ter uma reducio bastante significativa.

Infelizmente, fazer atualizacio incremental de um DW ¢é
uma tarefa bastante complexa. Enumeremos alguns dos prob-
lemas: (p1) como saber quais os dados das fontes que mudaram?;
(p2) como filtrar informagdes relevantes a0 DW e as visGes ma-
tenializadas?; e (p3) como decompor o processo de atuahzagio

em subprocessos, de modo a explorar o paralelismo?




1.2 Objetivos da Dissertagio

O objettvo desta dissertagio é apresentar um algoritmo
para a atualizagio ecficiente de visdes materializadas em DWs,
cujas idéias principais residem na filtragem de informacdes rele-

vantes as visoes, ¢ na exploragio de processamento paralelo.

1.3 Contribuicido da Dissertagido

Outros algontmos existentes na literatura

|
[31,[81,§91,[141,1171,{18],[28], com o propdsito de atualizar um DW

e suas VMs, ou nio consideram os dados mais recentes das
fontes (ou ndo sio incrementais), ou sdo incrementats, porém
nio selectonam as informagbes mais relevantes a atualizagio do
DW. Nossa proposta ¢ atualizar o DW e suas VMs a partir dos
novos dados inseridos nas fontes de informacao, considerando

dentre esses dados aqueles que podem afetar o estado das visoes.

1.4 Estrutura e Conteudo da Dissertagao

Esta dissertacio é constituida de sete capitulos, incluindo

esta introdugio, ¢ um anexo. Descrevémo-los sucintamente, a

seguit.




O Capitulo 2 € uma breve introdugio a DW e DWing, em
que definimos sua terminologia bisica, e as diferengas entre apli-
cagoes OLAP e OLTP. Discorremos também sobre analse mul-
tidimensional, o ambiente e a arquitetura funcional de um
DWing, os elementos de projeto de um DW, e finalmente sobre

o processo de carga de dados em um DW.

No Capitulo 3, enfocamos as visdes materializadas, e tece-

mos um comentario sobre a problematica da atualizacio de um

DW.

No Capitulo 4 apresentamos alguns trabalhos relacionados
a esta dissertacao e que contribuiram para maturacio das idéias

presentes nesta dissertagao.

O Capitulo 5 é o prancipal da dissertacdo, apresentando o
algoritmo Atualiza_DW, para a atualizacio eficiente de DWs. O
algoritmo permite manter as tabelas do DW e suas VMs, pro-
curando fazé-lo de forma otimizada, a fim de aumentar a dis-

ponibilidade do DW.

Concluimos a dissertacao (Capitulo 6) com as conclusoes e
algumas consideragOes gerais sobre o trabalho e sugestoes de

trabalhos futuros.



No anexo a dissertacao, encontram-se o pseudocodigo do
algonitmo Atualiza_DW e o script de criacio do DW de testes do

algonitmo.
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Capitulo

2 Conceitos Basicos de DWing

Data Warehouse ¢ uma das areas de sistemas de informacio
de grande interesse atualmente. Neste capitulo, definimos a ter-
minologia basica da area e mostramos que um DW é parte de
uma estrutura maior, que inclui bancos de dados operacionais,
sistemas de arquivos, software de extracao e integracao de dados,

e ferramentas de apoio a decisio.

2.1 Data Warehousing e Data Warehouse

Desde o advento da computagao comercial nos anos 50, os
analistas de negocios tém procurado formas de prover a infor-
macdo de que eles precisam, de modo a melhor controlar seus
negocios. Por décadas, os sistemas de geréncia de informacdes
eram pouco mais que enormes relatorios de varias atividades
corporativas. Nos anos 60, o advento dos sistemas de geréncia de

bancos de dados (SGBDs) permitiu a centralizacio dos dados
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corporatvos, facilitando consideravelmente o acesso as informa-

¢bes. Seria entdo o surgimento dos BDs relacionais.

A complicagdo do problema foi o fato das companhias nio
terem realmente um armazenamento de dados centralizado. Ao
contrario, clas tinham bancos de dados diferentes, gerenciados
por diferentes SGBDs, e apoiando multiplas aplicagoes: inven-
tario, recursos humanos, etc. Quando os gerentes precisavam de
respostas baseadas em dados espalhados nesses muluplos bancos
de dados, eles freqientemente ficavam desapontados, visto que
era bastante dificil obter as respostas de forma eficiente e fun-

cional.

A necessidade de integracio de bancos de dados multiplos,
distribuidos e hetetogéneos e outras fontes de informagio tem
levado a um enorme esfor¢o de pesquisa nos ultimos anos
[31,[8],191.114},[17},[18],I28]. Ha duas abordagens para o problema
de integracio de dados.

A primeira abordagem de integracio é chamada Medsador, e
refere-se aos modulos de software que decompdem consultas e

combinam seus resultados. Apesar dessa abordagem garantir in-

formagio em tempo-real, o processamento de consultas € in-
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exoravelmente ineficiente e demorado, se as fontes de informa-

¢do sdo muitas e dispersas.

A segunda abordagem c alternativa ao enfoque Mediador é a
abordagem antecipada para integracio de dados, chamada Dats
Warehousing'. Sua idéia basica é “disponibilizar” o resumo das in-
formagdes de forma centralizada para que os analistas de negdcio
possam tomar decisOes sem ter que levar em conta as diferentes

fontes de mformacio.

O repositério centralizado de nformagdes gerenciais con-
stitui o Data Warchouse, que ¢ mantido por aplicativos que ex-
traem perniodicamente dados dos BDs de produgio, resume-os e

mntegra-os no DW.

Um DWing, constitui-se, portanto, em um ambiente que
envolve um conjunto de etapas de cxtragio, tradugdo, filtragem ¢
integracio de dados, além de um conjunto de ferramentas para a
realizacio de consultas sobre o seu repositorio de dados. Uma
descri¢io mais detalhada do ambiente de Dwing sera apresentada

na sessao 2.4,

1 Armazenagem de Dados, em portugués. Preferimos manter a expressio em inglés, j& consagrada na literatu-
ra sobre BDs.



Como os relatorios gerenciais freqiientemente exibem
tendéncias de um negdécio ao longo de um periodo de tempo,
uma importante caracteristica dos DWs é a manutencio de dados
historicos ou temporais. Outra importante caracteristica dos
DWs vem do fato de que as informagdes dos relatorios geren-
ctais sao agregadas ou sumarnadas em diferentes niveis. Por esta
razao, os dados de um DW nao devem ser uma mera copia dos
“dados de producio”, mas devem ser derivados deles, com a deri-
vagao consistindo principalmente na sua agregacao em diferentes
nives.

Um DW ¢ voltado para aplicacoes OLAP, cujos requisitos
funcionats e de desempenho sao diferentes dos das aplicacoes
tradicionats de processamento transacional on-dne (OLTP — On-

Line Transactional Processing).

No proximo topico discorremos mais sobre aplicagoes

OLAP e OLTP.

2.2 DWs x BDs Convencionais

Aplicagdes transacionais tradicionais (ou transagdes) e apli-

cacdes de DWing (ou aplicacoes OLAP) sao polos a parte em
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seus requisitos de projeto e caracteristicas operacionais. £ im-
portante entender essas diferengas para evitar a armadilha de
projetar um Data Warehousing como se ele fosse uma aplicagio

de processamento de transagio on-line (OL.TP).

Um transagio geralmente é de curta duracio, acessa poucos
objetos do BD, e seu tempo de resposta pode ser medido em se-
gundos. Diferentemente, uma aplicagio OLAP tem acesso a
muitos objetos do DW para obter as respostas das consultas.
Além disso, o tempo de resposta pode ser medido em minutos
ou horas para essas consultas, € mesmo um namero reduzido de

usuanos pode sobrecarregar uma maquina realmente potente.

Os BDs operacionais tendem a ser bem menores que os
DWs. A razio para isto ¢ que, embora os dados de um DW se-
jam agregados comparativamente aos dados de um BD conven-
cional, os dados histdricos que devem ser mantidos em um DW
s30 um enorme consumidor de espago. Nio se pode deixar de
levar também em conta que os dados de um DW sido sumariados
em diferentes niveis (visbes materializadas): esta “explosio” de
agregados ¢ outro fator de crescimento do volume de um DW.

Assim, um BD convencional de 50 gigabytes podena ser consid-




erado muito grande enquanto que um DW de 50 gigabytes seria

apenas um modesto DW!

Um DW ¢ atualizado em “batch” periodicamente, em opo-
sicao a atualizacao continua dos BDs operacionais. Cada atuali-
zagao nas fontes dos sistemas de producio vem como parte de
um fluxo de entrada que pode ser processado e adicionado ao
DW. Tipicamente, isto é feito cada noite ou uma vez por més,
embora outros periodos (tais como quinzenalmente) sio também

usados.

Terminamos esta secdo com a Tabela 1, que contrasta as
aplicacoes OLAP com as aplicagbes OLTP. A primeira coluna
mostra as caracteristicas utilizadas para diferenciar os dois tipos
de aplicacGes. As colunas seguintes representam os respectivos

valores correspondente a cada tipo de aplicacio e caracteristica.

Caracteristica OLAP OLTP
Objetivo Tomada de Decisdo Controle Operacional
Operagiio Tipica Anilise Atualizacio de Dados
Complexidade das Operacoes Grande Pequena
Nivel de Agregacio dos Dados Alto O mais baixo
Dados Histornicos Sim Nio
Freqiiéncia das Operacdes Moderada Alta
Usuario Gestores de Negocio Pessoal Operacional
Sistemas Sistemas de Apoio a Deciséo Sistemas de Producio
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Tabela 1 Caracteristicas QLAP x OLTP

2.3 Anailise Multidimensional

A tomada de decisio por um gerente de uma otganizagio é
muitas vezes baseada na andlise multidimensional. Uma dimensio rep-
resenta uma agregacao de dados numérnicos. A esséncia da analise
multidimensional consiste em fazer-se comparagses, ao longo do
tempo, de dados sumanados ou agregados por diferentes dimen-
soes, a fim de se descobnir tendéncias do negdcio da organizagio.
Tendéncias sdo geralmente comparagdes de dados em um certo

nivel de agregacio, através do tempo.

O usuirio pode querer mais detathes ou menos detalhes de
um relatério exibindo tendéncias de um negdcio, ou pode ainda
querer combinar relatonos logicamente interligados. A capact-

dade de “navegar” dentro das dimensGes de um negbcio é um

aspecto fundamental da analisc multidimensional.

Dentre as operagbes bisicas de suporte a analise multidi-

mensional destacamos dril/ down, drill xp e dril! across.

Drill Down é a seleciio iterativa de dados sumariados, onde

cada iteraciio apresenta dados com um nivel maior de detalhes.




[

29

Considere um relatorio de vendas anuais, inicialmente. Como te-
sultado de operagbes drill down, o relatorio passa a ser de vendas
mensais, em seguida de vendas semanais, e assim por diante.
Neste exemplo, as operagSes dril/ down se tealizam ao longo da

dimensio tempo, da maior granulanidade de tempo para a menor.

A operagido drill #p “navega” no sentido oposto ao do da
operagio dnll down. Seja um relatono de vendas dianas, inicial-
mente. Como resultado de operagdes dnll #p, o relatono para a
ser de vendas semanais, em seguida de vendas mensass, e assim
por diante. Neste exemplo, as operagoes dnll #p se realizam ao
longo da dimensio tempo, da menor granulandade de tempo

para a maior.

A operagio que combina relatonos diferentes contendo
dimensées comuns em um simples relatério é chamada dril/
across. A titulo de 1lustragio, pode-se desejar combinar dois re-
latorios logicamente relacionados, relatério de vendas de pro-
dutos e relatorio de distribuigio dos mesmos produtos, para de-
cidir-se por aumentar ou diminuir 0o ntmo de fabricacio dos

produtos.




Bancos de dados de suporte a andlise multidimensional sio
chamados de bancos de dados multidimensionais. Os DWs de-
vem, obwviamente, ser bancos de dados multidimensionais. A

modelagem de bancos de dados multidimensionais é o assunto

da proxima segao.

2.3.1 Modelagem de Bancos de Dados Multidimensionais

2.3.1.1

A modelagem multidimensional é uma técnica de projeto
bastante diferente da modelagem relacional pura, pois os dados
sao representados, na maiona das vezes, de forma cubica. Dessa
forma, alguns conceitos existentes nos projetos de bancos de
dados tradicionats, principalmente no que se refere a parte rela-
cional, foram tratados de forma bastante diferente da tradicional.
Neste topico, iremos apresentar as duas abordagens (relacional e
multidimensional) de forma a esclarecer e apresentar suas princi-

pats caracteristicas.

Modelo Relacional para Aplicagdes OLTP

O projeto de BDs multidimensionais ¢ bastante diferente
do projeto de BDs de produgao para aplicagbes OLTP, pots os
BDs OLTP sio projetados para facilitar a atualizacio dos seus

dados, e sua modelagem visa evitar a redundancia de dados, para
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que as transacOes possam modificar os dados rapidamente.
Como os BDs OLTP sido geralmente relacionais, seus esquemas

de dados consistem de diversas tabelas relacionadas logicamente,

como mostra a Figura 1.

Produto Item_do_Pedido Chente

chave_de_produto chave_de_pedido chave_de_cliente
descricio item_do_pedido nome_do_clieate
departamento chave_de_produto endereco
tamanho quantidade bairro
dieta cidade

estado

Pedido Vendedor Local_Vendas

chave_de_pedido
chave_de_cliente
data_do_pedido
chave_do_vendedor

chave_de_vendedor
nome_do_vendedor

eadereco

chave_local_vendas

chave_local_vendas
local_vendas_nome
gerente

Figura 1 Esquema Relacional de um BD OLTP

Além disso, as tabelas sio normalizadas, ou seja, contém
somente as redundancias absolutamente necessarias a consistén-
cia entre elas. Por exemplo, na tabela Item do_Pedido, o item
de dados Chave de Pedido (chave externa’) é repetido do item
de dados da tabela Pedido (chave primaria’). Desta forma, a ta-

bela Item de Pedido contém todos os itens de determinado

? Chave externa € o item de dados que identifica a ligagdo logica de uma tabela com outra
® Chave primaria & o item de dados que identifica unicamente uma linha da tabela
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pedido da tabela Pedido, através da ligacio ldgica

chave_primaria-chave externa.

Um outro fato relacionado aos esquemas de BDs OLTP ¢

que eles ndo sdo tio simples, necessitando geralmente de uma

analise mais apurada para sua completa compreensio.

Modelo Multidimensional Puro

Visées multdimensionats (ver Figura 2, pag. 33) de dados
permitem 20s usuarios verem os detathes e agregados de medidas
de negécios em um DWing pelos atnbutos dessas medidas.
Medidas ou fatos sdo os nimeros que quantificam os valores do
negdcio, tais como vendas em dolar, vendas unitinas, ou o
nimero de empregados. O nivel mais alto de detalhe € o nivel
minimo de agregacio aproprniado, como por exemplo, dia, se-

mana ou mes.

Unidade de Visdo do Ge-
Venda rente de Marke-
ang
Produto

Visdo do Ge-
rente Finan-

ceiro

Tempo

Figura 2 - VisGes Multidimensionais
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Ha duas raz6es principats para a adogio de um BD Multi-
dimensional: velocidade e operadores especiais para fazer anilise
multidimensional. lintretanto, BDs relacionais em conjungio
com ferramentas de analise multidimensional podem suprir a

velocidade ¢ os operadores necessarios sem sacrificar a generali-

dade do modelo relacional.

As matnzes bidimensionais ou planilhas sio um bom ex-
emplo da modelagem de BDs multidimensionais. Ao comparar-
mos as planilhas podemos notar que é muito mais compreen-

sivel, com os valores das dimensdes bem destacados e organi-

zados.

Infelizmente, na pratica o numero de visdes pode ser bas-
tante alto. Visualizar 3 dimensdes, forma chamada de cubo, &
muito dificl. Acima de 3 dimensdes, forma chamada de Array
Multidimensional, é praticamente impossivel. Por outro lado, o
modelo relacional que tem uma tecnologia bastante amadurecida
em termos de desempenho e confiabilidade, e bastante difundida
no mercado mundial, nio podia ser simplesmente ignorada. A

soluciio encontrada foi representar arrays multidimensionats por
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meio de tabelas relacionass. O tal esquema é chamado de

esquema relacional com estrutura em estrela.

Modelo Relacional em Estrela

Os requisitos de esquemas de dados para DWs sio difer-
entes dos de esquemas de dados para BDs OLTP, pois as dimen-
soes dos primeiros devem estar bem destacadas para serem fa-

cilmente compreendidas a partir de uma simples analise.

Todo esquema relacional consiste em um conjunto de ta-
belas, asstm o esquema relacional com estrutura em estrela nao
podera ser diferente. Entretanto, notamos nestes esquemas dois
tipos de tabelas: uma tabela cenfra/ de medidas numéricas ou fatos,
chamada Zabela de fatos, em torno da qual existem tabelss de dimen-
sdo, representando as dimensées de um negocio. Existe, portanto,
uma ligacdo logica entre as tabelas de fatos e dc dimensdes,
através das chaves das dimensdes, que passam a compor a chave
primiria da tabela de fatos. As tabelas de dimensio tém geral-
mente cardinalidade pequena, quando comparadas com a da ta-
bela de fatos. A figura 3 mostra um esquema em estrela para um

DW de vendas.




TdProduto TdTempo
Chave_Produto TfVendas Chave_Tempo
Estoquc. Dia_da_Semana
Descrigao_do_Produto e Tas Dia_do_Mes
Marca . (]nve.l..nialm Més
(S:u.btt-'g;um . Chave_Produto Tramestre
o tegom Valor_Vendido_Real Ano! | -
poﬂEmb:ll.gfm Qtde_Vendid Ano_Fiscal
Pacote_de_Unidades Cusio. Resl Estacio_do_Tempo
D_cpuumcnlo Lm:m_ Ffr'ndo
Dicta ffm_dc__Scmnu
Peso Ultimo_Dia_do_Més
Prateleia

TdLoja
Chave_Loja
Nome_da_Loja
Eandereco
Cidade
Estado
Cod_Regiio
Regiio_Vendas

Figura 3 Esquema Relacional com Estrutura em Estrela para um DW de vendas

Na Figura 3, podemos ver a tabela de fatos TfVendas, e as

tabelas de dimensiao TdProduto, TdLoja e TdTempo.

Além do esquema acima, chamado DW primario ou basico,
um DW pode conter DWs secundarios ou agregados, ou ainda,
visdes materializadas. Uma abordagem conceitual sobre visoes
materializadas sera mostrada no capitulo 3, pots VMs constituem
o foco principal desta dissertacio, bem como a problematica de

sua atualizacio.
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A seguir, damos mais detalhes sobre tabelas de fatos e de

dimensao.
2.3.1.3.1 Tabela de Fatos

Cada linha da tabela de fatos representa as medidas numéri-
cas assoctadas ao negocio da empresa, ou fatos, para uma com-
binagio dos valores das chaves primarias das tabelas de dimen-
sao. Como mencionado anteriormente, o conjunto das chaves
primarias das tabelas de dimensao comp6em a chave primaria da

tabela de fatos, no exemplo Chave Tempo, Chave Loja,

Chave_ Produto.

Uma importante consideragao sobre tabelas de fatos ¢ que,
geralmente, elas sdo temporais, guardando historicos de fatos de
5, 10 anos ou mats, apesar de ser mais frequente guardar fatos do
dia-a-dia. Desta forma, elas sdo absolutamente essenciats a gera-
¢do , de maneira simples, de relatorios que exibem tendéncias de
um negocio. Dado o seu aspecto temporal, a cardinalidade das
tabelas de fatos geralmente ¢ enorme, e ela ¢ determinante do
tamanho de um DW. Impbem-se entdo, que as tabelas de fatos
sejam normalizadas, como as tabelas de BDs OLTPs, para evitar

redundancia desnecessana.
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Além da chave primana, os demais atnibutos de uma tabela
de fatos contém, a rigor, valores aditivos, semi-aditivos ou nio-

aditivos:

e Atnbutos aditivos: seus valores podem set somados ao longo
de todas as dimensées. Exemplos: total de um produto pot
regido, total do produto por lofa, total do produto pot um
periodo de tempo, etc. Na figura 3, os atnbutos

valor vendido real e custo real sao aditivos.

¢ Atnbutos semi-aditivos: a soma de seus valores ao longo de
uma dimensao ndo tem significado em si, porém pode ser Gtdl
a outras operacoes aditivas. Exemplo: saldos de uma conta
nio devem ser somados ao longo do tempo, entretanto, a
média dos saldos num certo petiodo de tempo é uma mfor-

magao bastante util.

e Atnbutos nio-aditivos: ndo podem ser somados, ou sua soma
nio faz sentido. Geralmente, valores percentuais sio ndo-
aditivos. Na figura 3, o atnbuto percentagem de lucro

((valor vendido real / custo real) /

valor vendido real) € ndo-aditivo.
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Outro importante aspecto do projeto de um esquema em
estrela € a questio da granularidade da tabela de fatos. A granu-
laridade diz respeito ao nivel de detalhe dos fatos nela contidos.
Quanto mais detalhe, mais baixo o nivel de granularidade, e mais
volumosa ¢ a tabela de fatos. Quanto menos detalhe, mais alto o
nivel de granularidade, € menos volumosa, comparativamente, ¢é

a tabela de fatos.

2.3.1.3.2 Tabelas de Dimensao

As tabelas de dimensdo devemn conter atnibutos que sejam
significativos para a analise de um negbcio, que permitem re-
stringir o acesso a tabela de fatos, e ainda, que sirvam de cnténo
de agregacao dos registros da tabela de fatos. Nio sendo tempo-
rais, elas influem minimamente no volume de um DW, e nunca
se deve comprometer o projeto das tabelas de dimensio com o
fim de gerar economia de espago. Ou seja, as tabelas de dimen-
sdo sio tabelas de modificagdes lentas ao longo do tempo, dai a
denominagio SCD (Slowly Change Dimension). Em conseqiién-
cia, as tabelas de dimensio nio devem ser necessariamente nor-

malizadas.
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As tabelas de dimensdo estdo mais sujeitas as concessdes de
ndo-normalizagdo. Existem correntes (modelagem denominada
Star Schema) que advogam a nido-normalizagio das tabelas de di-
mensao. Outras (modelagem Swonflake Schema) exigem a normali-
zagdo das mesmas. Observe que, na tabela TdLoja existe o
codigo da regido (cod regido) e nome da loja. No nosso ex-
emplo, adotamos a estratégia de Siar Schema. Na modelagem
Snowflake Schema, as tabelas de dimensio sio definidas em

camadas, dai o nome flocos de nere (5ic).

As tabelas de fatos, na maitorna das vezes, sdo sempre nor-

malizadas em ambas as propostas.

Além das tabelas de dimensio terem modificacdes lentas ao
longo do tempo, ha uma outra razdo para que elas ndo devam ser
completamente normalizadas. Para restringir o acesso a tabela de
fatos, os usuarios fazem primeiro browsing nas tabelas de dimen-
s30. Segundo [14], em um dia de interagido usuano-sistemna, 80%
das operacOes sdo browsing em tabelas de dimensio. Se as tabclas
de dimensio fossem normalizadas, muito fragmentadas portanto,

isto dificultana em mutto as operagdes browsing.
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Tabelas de dimensiao nio normalizadas e geralmente apre-
sentam relacionamentos hierarquicos (relacionamentos 1:N) en-
tre seus atributos. Observe a tabela de dimensio TdLoja, do
esquema da figura 3. Ela contem a hierarquia de atributos /gja-
cidade-estado (uma cidade pode ter muitas lojas e uma loja existe
em uma unica cidade; um estado tem varnas cidades e uma cidade
existe em unico estado). Uma outra hierarquia ¢ lgja-regido_vendas-

cod_regido.

A existéncia de hierarquias permite definir as operagdes dn//
#p e drill down naturalmente ou implicitamente. Por exemplo, de
vendas por loja para vendas por cidade é uma operagao dril/ up,
enquanto que, de vendas por estado para vendas por cidade é
uma operagao drill down. Entretanto, estas operagbes nao se re-

strigem a hierarquias de atributos, podendo ser generalizadas|1].

Com relacio a valores de chaves de dimensao, recomenda-
se que eles nao tenham nenhum significado em s1 (valores inter-
nos, valores substitutos ou swrrogates keys), sua semantica sendo
definida pelos valores dos demais atributos[1]. A explicagio ¢

que valores de chaves devem servir unicamente para as ligacoes
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logicas entre os registros das tabelas de dimensao e os da tabela

de fatos.

Terminamos esta secio com um pequeno comentario sobre

a dimensao Tempo, quase sempre presente em um DW.

2.3.1.3.3 A Dimensao Tempo

A representacao da dimensio Tempo através de uma tabela
pode parecer desnecessaria, ja que ¢ possivel definir um atributo
do tipo Data (DD/MM/AAAA) para a tabela de fatos. Entre-
tanto, uma data esconde muito de sua semantica. Por exemplo,
21/10/1999 representa explicitamente apenas trés pontos de
tempo, o dia 21, e més de outubro e ano de 1999. Outros pontos
do tempo relacionados a esta data, que poderiam ser de muito
interesse dos usuarios, como semana, trimestre, feriado, etc., fi-

cam completamente obscurecidos.

Um dos requisitos fundamentais de um projeto de DW ¢ a
sua clareza. Particularmente, a informacao historica (séries tem-
porais) deve estar bem explicita. Para isso, todos os pontos rele-
vantes do tempo, citados anteriormente, devem ser explicitos

através dos atributos da dimensao Tempo.



2.4 Ambiente de Data Warchousing

Como mencionado anteriormente, um ambiente de DWing
niao é simples, se comparado a um ambiente de BDs Opera-
clonats.

Das caracteristicas assinaladas na secdo que trata das difer-
encas entre DWs e BDs convencionais (ver Tabela 1, pag. 28), é

facil concluir que as fontes de dificuldades em DWing sio muito

diferentes daquelas dos sistemas de producio.

Primeira dificuldade: o tamanho do DW. O que pode ser
simples com 100 megabytes de dados, toma-se dificil com 100
gigabytes de dados. Como o volume de dados € muito grande, o
tempo de resposta de um DW ndo pode ser comparado ao
tempo de resposta de sistemas de produgio, uma vez que eles
possuem um volume muito menor de dados e o acesso € feito a

poucos dados.

Segunda dificuldade: o projeto do DW. No back-end (ctapas
de extracio, traducio, filtragem e integracdo) do DW/, os bancos
de dados fontes podem mudar, novas fontes podem ser adicio-
nadas, ou fontes antigas removidas. Acrescente-se a isto o prob-

lema da integragio de dados de vanas fontes, bem como a
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manutengio de dados historicos. No fromend (ferramentas
OLAP) do DW, os requisitos dos usuarios gerenciais sio muito
mais complexos, envolvendo grande volume de dados e calculos.
Assim, o projeto de um DW necessita ser organico, em que ele

constantemente envolve novas demandas de usuanos.

Em alguns casos, dada a complexidade e gigantismo de
projetos de ambientes de DWing, as organizagGes partem para o

conceito de Data Marts, como veremos na proxima segio.

2.4.1 Data Mans

Data Marts nio constituem tema princtpal desta dissertacio,
porém tecemos um breve comentario por se tratar de um con-
ceito hgado a DW. Eles (ver Figura 4, pag. 44) sao pequenos
DWs e sio construidos para enfocar necessidades particulares.
Por exemplo, o Departamento de Marketing de uma empresa
poderia apenas se preocupar com dados sobre clientes, produtos
¢ vendas, e ter este subconjunto do DW como o tema do Data

Mart (enfoque gp-down).

Em alguns casos, o tamanho do empreendimento pode re-
sultar em um DW muito grande e complexo, que pode requerer

anos para sua construgio. Entdo, constroem-se os Data Marts



primeiro, para interpreta-los mais tarde no DW (enfoque botton-
#p). A mtencao ¢ utilizar a proposta bolfom-up para a construgao
do empreendimento de DW em oposicio a proposta op-down

como descrita acima.

Figura 4 Enfoque tgp-down de construcio de Data Marts

Entretanto, hi um problema potencial. E que os Data Marts
apresentam dificuldade de integracio se eles nao sio projetados
para uma futura ligagdo entre eles. As mesmas inconsisténcias
que infestam um DW, construido de sistemas de produgio ou
outros lgacy system surgir de Data Marts sem coordenagio. Infe-
lizmente, planejar Data Marts pode ser quase tao dificil quanto

construir DWs.



2.4.2 Arquitetura

A arquitetura mais comum de um ambiente de DWing esta

apresentada na Figura 5:

Figura 5 Arquitetura funcional de um Data Warehousing

Nela, podemos notar os seguintes elementos:

e Fontes de Informagao (BDs Operacionais), que sao os
BDs Operacionais, dados externos (extraidos da Intemet, por
exemplo), ou seja, todos as informagdes importantes e ne-

cessarias para “alimentar” o DW;

¢ Extratores, que sio modulos agregados a cada fonte, respon-

saveis pela identificacio ou detecgao de mudangas nas fontes,
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através de regras ativas, ¢ pela extracio dos dados, notifi-

cando estas ao DW;

Integrador, responsavel por receber as atualizagdes nos
dados fontes, integrar esses dados, muitas vezes incom-
pativets, criar o DW basico e as visdes matenalizadas (DW
basico constitui-se em tabelas de fatos e dimensées), manter a

integracao do esquema, e armazenar os dados,

Repositorio de Metadados, que ¢ literalmente um “banco
de dados sobre os dados”, ou seja, ele armazena informacoes
técnicas que descrevem a estrutura fisica dos dados, tanto das

relacdes dos BDs Operacionais, quanto das relagdes da es-

trutura do DW e definicdes das VMs;

Data Warehouse, que € o repositonio central do ambiente de
Data Warehousing. Nele estio as informagdes basicas (tabelas

de fatos), as tabelas de dimensio, além das visoes materials-

zadas;

Clientes, responsaveis pot realizar consultas sobre os dados a

fim dc analisa-los e descobrir informactes antes implicitas.




47

Na arquitetura apresentada em [25], existem outros modu-
los responsavets pelas tarefas de detecgdo ¢ transformacio dos
dados fontes para o DW, e atuahzagio em tempo real do mesmo.
Entretanto, como taramente é necessaria contemplar a necessi-
dade de atualizagdo imediata, neste caso, a atualizacio em tempo
real do DW, ¢ até indesejavel. Isto porque, na maiona dos casos,
ndo € necessario que os dados de um DW estejam atualizados
stricto sensw - bem ao contrario, o DW deve ter consisténcia tem-
poral [14], isto é, uma consulta OLAP, se repetida vanas vezes a0
longo de um periodo de tempo (por exemplo, um dia), deve re-

produzir 0 mesmo conjunto resposta

2.5 Elementos de Projeto de um DW

Um projeto de um DW se inicia como os projetos de ban-
cos de dados convencionais. Uma area de negdcio é devidamente
escothida, baseada nas priondades emergentes da organizacio.
As areas usuais para condugio de projetos iniciais de DW sao
clientes, financas, vendas, produgio, etc., sempre associadas as
prioridades reais de negdcio da organizagio. Escothida a drea de

negbcio, parte-se para definir aquele(s) que sera(@o) o(s) proc-
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essofs) alvo(s) do projeto de DW: varejo, entrega, controle de

pedidos, estatisticas de venda, assmaturas, etc.

Até ai, o processo € o mesmo dos projetos de BDs conven-
cionais. A partir desse ponto, acontecem algumas mudangas.
Tomemos como base o esquema relacional para um DW de ven-

das mostrado na Figura 3.

A primeira etapa do processo ¢é a determinacio da granslari-
dade desejada para o processo a ser controlado. Essa analise ¢ de
fundamental importancia, pois define, de forma combinatéona, os
niveis dimensionais que serdo usados para o armazenamento dos
dados. Por exemplo, numa rede de supermercado que deseja
controlar o comportamento de vendas de produtos por regiao ao
longo do tempo, podemos ter vanas possibilidades: a tnpla pro-
duto-loja-dia setia uma alternativa, como também seriam possivets
outras variacoes, como “produto-loja-més” (nesse caso, a vatia-
¢io na dimensio tempo, de dia para més) ou “produto-regtio-
dia” (aqui com varia¢io na dimensio geografia, de loja para re-
giio). Os fatores que definem a escolha da granularidade estio

relacionados com o volume de dados a ser mantido e com o

processamento necessario para produzi-lo.
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O volume pode ser estimado através de uma média de
combinagio entre as dimensdes. Por exemplo, suponha que em
cada loja, na média, num determtnado dia, sio vendidos 10.000
produtos. Se tivermos 200 lojas e desejarmos armazenar os dados
por dois anos (365x2), teriamos algo em tomo de
10.000x200x730, ou 1,46 bilhdes de registros. Se considerarmos
que tercmos trés chaves (chave_produto, chave_loja,
chave_tempo, cada qual com 5 bytes) ¢ trés valores numéricos
(cada qual com 4 bytes), teremos 1,46 bilhGes de registros vezes
27 bytes (15+12), 0 que levaria a um montante de 39,4 gigabytes,

sem contar gastos com indices e outras tabelas acessomnas.

Note que estamos considerando somente uma tabela de
fatos. Perceba ainda, que qualquer acréscimo em uma das
varidveis dimensionais pode elevar o volume a patamares eleva-
dosl. Aqui caberia, entre outros, um questionamento sobre a
dimensio temporal. Dois anos € suficiente para se perceberem os
padties escondidos de comportamento de vendas de produtos
em lojas, que as ferramentas de apoio a decisio se propoem

revelar?
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O outro aspecto importante na definigio da granulanidade é
o trabalho para se chegar a ela. Note que, no nosso exemplo, a
granulandade fot definida em termos de produto-loja-dia, o que
nos faz pressupor que temos um processamento diario de con-
solidacdo para transformarmos 0s nossos registros (transacoes)
de vendas (com os seus itens) em totais por produto ¢ por loja.
Isso pode ser feito automaticamente nos vatios caixas automnati-
cos (PDVs — Pontos de Vendas) e enviados na janela da norte

para uma central de atualizagio do DW.

Apods a definicio da granulanidade, o passo seguinte ¢ o
detalhamento das dimensdes. Note que, as dimensdes ja foram
discutidas, até porque a especificagio da granulanidade, feita no
passo anterior, depende delas. No caso, as dimensdes definidas
foram produto, loja e tempo. Observe que, as dimensdes geogra-
fia e tempo (loja ¢ tempo, no exemplo) quase sempre estardo
presentes nos projetos de DW. O importante nessa etapa ¢ a ht-
erarquia das dimensdes e a definigdo dos atributos restantes de
cada dimensio. Por exemplo, na dimensio tempo, podem existir

uma ou mais hierarquias como “ano—mes—>rdia”, ou “estagio-

do-ano—dia”. No caso da dimensio produto, podem existir
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dissemos, serdo normalizadas; com excegio de casos em que a
granularidade é muito alta e um registro Fato poderi conter
varios valores. Isso podera acontecer em BDs com medicdes
temporais (valores de 5 em 5 minutos, por exemplo) ou equiva-
lentes. Nesse caso, os valores sdo armazenados em array e a difi-
culdade de manipulacdo dos valores é de certa forma transfenda
para os programas na ecstagdo cliente, pots havera impedimento

do SQL de tratar valores agregados nio normalizados.

Observe ainda que, no nosso exemplo, a trnca de chaves
da tabela de fatos oferece unicidade as linhas, ou seja, pode-se ter
o mesmo produto vendido na mesma loja, no mesmo dia, visto
que existe uma totalizagdio por dia, entretanto, esse registro ndo €
capturado porque a granulanidade é dia. Uma alternativa, caso a
granularidade fosse em nivel de transagio, seria defimr como
chave primaria a concatenagio do mimero-pedido e o numero-
item e, dessa forma, o tamanho em bytes do registro da tabela de
fatos cresceria algo em tomo de 8 bytes, e o tamanho da tabela

cresceria muito mais.
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2.6 Carga de um Data Warehouse

O processo de migracio de dados do banco de dados fonte
para o DW ¢ composto de duas operagoes distintas. A primeira é
o problema da carga inicial e em seguida atualizagio periddica do

DW.

Para inicializar um DW, o primeiro passo € extrair os dados
desejados dos bancos de dados fontes. Isto pode ser feito atraves
da criagao de um programa personalizado para tal tarefa ou utili-
zando uma ferramenta de extracio de dados ja existente. O

proximo passo € detectar e corrigir os problemas de qualidade.

Os dados devem entio ser mapeados para a estrutura de
dados do DW. O projeto de um DW 1ra remover as diferencas
entre os nomes dos dados, dos atributos e dos relacionamentos,
portanto, é de responsabilidade do projetista estabelecer, cui-
dadosamente, as correspondéncias. Por exemplo, multiplos cam-
pos com diferentes nomes irdo fornecer valores para um unico

campo do DW.

Como parte do projeto de um DW, certos calculos serdo
definidos, tais como “preco x = prego * gtde”. Em adigio,

certas sumariacoes irao ser pré-definidas, e calculos mais comuns



nao necessitarao ser repetidos. Por exemplo, ao mvés de recal-
cular as vendas diarias e mensats sempre que os dados forem re-
cuperados, os totais podem ser calculados e armazenados para

uma resposta mais rapida.

O processo de carga envolve alguns passos de proces-
samento, como ordenagio dos dados e realizagio de alguns cal-
culos ou agregacGes. A quantidade de tempo para carregar os
dados pode ser bastante longa, mesmo com computacio paralela,
visto o grande volume dos dados, o nimero de calculos ¢ da ne-

cessidade de construcio de indices.

Todos esses passos precisam ser realizados antes da atuali-
zacio de um DW. O que torna este problema mais complicado ¢é
que esta atualizagio em lote deve ser realizada em um espago de
tempo limitado e quando o DW estiver off-ine. Alguns autores[3]
defendem a reconstrugio do DW cada vez que o mesmo for atu-
alizado. Realmente, se ocorrer uma mudanga na estrutura dos
dados ou se o banco de dados tem uma certa quantidade de su-
mariacoes a serem trecalculadas, uma reconstrucdo pode ser ne-

cessania. Porém, o inconveniente ¢ deixar o DW indisponivel por



aproximadamente 12 horas ou mais dependendo do tamanho do

mesmo.

Portanto, € aconselhavel extrair apenas as mudangas ocor-
ridas nas fontes e aplica-las a0 DW. Porém, é uma tarefa compli-
cada, pois extrair apenas os dados modificados ndo € facil, usar
apenas os dados modificados pode obscurecer problemas de
qualidade (tais como referéncias incorretas), e atalizar o DW,
inchuindo a realizacio de calculos necessinos para mudar as
agregacoes, ¢ mass dificl do que carrega-lo (e o tempo pode nio
ser pequeno).

Apesar das dificuldades, se houver um planejamento ade-

quado no projeto de um DW, a sua atualtzagdo incremental tera

SUCESSO.

2.7 Conclusbes

O problema da atualizagio penddica de DWs € o foco de-
sta dissertacio. Além disso, para melhorar o desempenho das
consultas, faz-se o uso de visdes matenalizadas ou DW

secundario (ver Sessdo 1.1, pag. 14). Vimos também que o proc-
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esso de atualizacio periodica do DW nao € um problema de facil
solucio.
Visoes Materalizadas e a problematica da atualizacio de um

DW sio o objeto do proximo capitulo.



oy
~

Capitulo

3 Visoes Materializadas

Da analise cuirdadosa das consultas OLAP, pode-se perce-
ber que, em sua imensa maioria, elas impoem a agregacio de
centenas ou milhares de linhas da tabela de fatos, a um custo
muito alto se essas agregacoOes tiverem que ser feitas em tempo-
real. Para contornar o problema, surgiu a idéia de se pre-
computar agregados (visbes matenalizadas), pelo menos aqueles

mais frequentemente usados pelas consultas OLAP.

Neste capitulo, abordamos as visdes materializadas no
contexto do DW e do projeto de um DW, e a problematica de

sua atualizagio.

3.1 O que sdo Visoes Materializadas (VMs)?

O tamanho das tabelas de fatos em DWs é uma enorme

barreira a0 grande objetivo de um projeto de DW, que € o de
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permitir que as consultas OLAP aos DWs, geralmente muito

complexas, possam ser processadas de maneira eficiente.

Um agregado pré-computado ¢ uma nova tabela de fatos,
dertvada da tabela de fatos bdsica, € chamado também dc visdo
malerializada. Ele pode ter suas proprias tabelas de dimensio,

chamadas de dimensoes derivadas.

A definicao dos agregados ou VMs representa a fase final
da modclagem e sio tabelas prontas, trabalhadas em vanas di-
mensdes e que facilitam os acessos aos dados e agiizam os proc-

essos decisoros.

Os valores agregados apresentam paradoxalmente uma
solucdo e alguns problemas. Solugdo, porque constituem tabelas
com calculos pré-computados, que agilizam os processos de-
cisorios, ja que sio utilizadas para responder as consultas dos
usuirios, geralmente em busca destes cilculos. Problemas, pois
agridem os preceitos canonicos de ndo-redundancia estabelecidos
nos projetos de bancos de dados. Além disso, obviamente,
gastam mais espago, pois exigirio uma colegio de tabelas fato ou
dimensio, agora dedicadas ao armazenamento de dados,

digamos, “pré-cozidos”. Entretanto, o seu uso pode reduzir
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bastante o tempo de resposta de uma consulta a0 DW, feita pelo

usuirio, o que pode justificar os problemas apresentados.

Os critérios para definigdao das VMs passam pela andlise dos
principats tipos de informacido necessarios pelo usuario e fre-
quentemente utihizadas, e pela dificuldade de obté-los direta-
mente das tabelas de fatos. Suponha o projeto de DW ja discu-

tido aqui antenormente e constituido das seguintes tabelas:

e Tdloja (#chave_loja, nome_da_loja, endereco, cidade,

estado, cod_regiio, regiio_vendas).

e  TdProduto  (#chave produto, estoque,  de-
scrigao_do_produto, marca, categoria, sub-categoria,
tipo_embalagem, pacote_de_umdades, departamento, dieta,
peso, prateleira).

e TdTempo (#chave_tempo, dia_da_semana, dia_do_mes,
mes, ano, ano_fiscal, estacio_do_tempo, feniado,
fim_de_semana, ulumo_dia_do_mes).

° TfVendas (#chave_loja, #chave_produto,
#chave_tempo,  valor_vendido_real, custo_real,  lucro,

gtde_vendida).
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Neste caso, teriamos as seguintes possibilidades de tabelas

com valores agregados, que comporiam o esquema final do DW:

® Loja — Por loja, todas as lojas e por regiio, num total de

trés alternativas.

® Tempo — Por dia, por més, por estacio, num total de trés

alternativas.

® Produto — Por produto, todos os produtos ¢ por marca,

total de trés alternativas.

Dessa forma, o numero de VMs passivets de serem defini-
das seria a combinacdo das alternativas acima, totalizando 27. A
escolha devera ser, obviamente, por aquelas que oferecerem
maior disponibilidade de informagdes e também o melhor coefi-
ciente de reducio. Isso significa que, quanto maior for a cardi-
nalidade da(s) coluna(s) escolluda(s) para compor a VM, menor
efeito trara a sua utiizagio. Em outras palavras, significa que, se
as colunas escolhidas tiverem muitos valores diferentes, os regis-
tros agregados serao em grande namero e poderio nio satisfazer
em termos de performance, quando comparados com a tabela de

fatos. Comandos SQL, como o mostrado abaixo, poderio ajudar
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na analise e viabilidade de se produzirem as VMs, permitindo

estabelecer o histograma de seus valores.

Exemplo, venficar a distibuigdo dos valores agregados por
loja:

SELECT NOME DA LOJA, COUNT (*)

FROM TdLOJA AS L, TIVENDAS AS V
WHERE V.CHAVE_LOJA = L.CHAVE LOJA
GROUF BY NOME DA LOJA

Cédigo 1 Valores Agregados por Loja

As VMs exigem alguns cuidados nas suas definigbes. O
principal € a definicdo dos valores aditivos que estardo habitando
os agregados, pois lembre-se de que nem todas as métricas ar-
mazenadas na tabela de fatos sdao aditivas em todas as dimensdes
(algumas sio semi-aditivas ou ndo-aditivas). Isso significa que os
atributos das VMs poderio ser diferentes dos da tabela de fatos.
Outro cuidado é definir crtenosamente a precisio dos valores
aditivos das VMs, que deverdo ser matores do que os usados nos
respectivos valores da tabela de fatos. Caso contrano, experi-
mentatemos “arerflow” em operagdes de adigio. Outro aspecto
muito importante se relaciona com a definicio do DW

secundario (tabela de fatos agregada ¢ tabelas de dimensao agre-



gadas) em estruturas fisicamente diferentes do DW primario.
Embora esse nimero grande de tabelas possa parecer um com-
plicador para o usuario, alguns fatores atenuantes, como o
Navegador de Agregados (Aggregate Navigator), estao surgindo para
criar transparéncia no uso dessas informagoes consolidadas de

natureza gerencial.

Na realidade, o navegador de agregados ¢ mais uma camada
colocada entre a ferramenta OLAP (que solicita os dados do DW
basico ou primario) e o servidor de DW. Esse navegador realiza,
transparentemente, a tradugio das solicitagbes, convertendo con-
sultas SQLs que referem-se a tabela de fatos e dimensées do DW
primario nas tabelas equivalentes do DW secundario apropriado.
Além disso, essas ferramentas oferecem no seu arsenal algumas
funcdes que permitem melhor definir as VMs (baseados em
analises de histograma), e monitoram e registram o uso de cada
VM, dando indicaces de sua efetiva utilidade nos processos de
tomada de decisao. Dentre os produtos que oferecem essas car-
acteristicas se destacam a familia MetaCube (Informix), Mi-

crostrategy e Information Advantage [23].



Uma forma de se entender melhor as VMs é através dos
comandos SQL que as produzem. Por exemplo, podemos definir

algumas VMs, como abaixo:

1. Vendas por loja: Visao vmVendas_por_l.oja

INSERT INTO VMVENDAS POR LOJA AS
SELECT NOME_DA_LOJA AS LOJA,

SUM (VALOR_VENDIDO REAL) AS VALOR,
SUM (CUSTO_REAL) AS CUSTO

FROM TdLOJA AS L, TfVENDAS AS V
WHERE L.CHAVE LOJA = V.CHAVE LOJA
GROUP BY NOME_DA_LOJA

Codigo 2 Vendas por Loja

equivale a agregacao por lojas de todos os produtos, todos os

dias.

2. Vendas por loja e por més: Visao vmVendas_por_Loja_Més

INSERT INTO vmVENDAS POR LOJA MES AS
SELECT NOME DA LOJA AS LOJA, MES,

SUM (VALOR_VENDIDO REAL) AS VALOR,

SUM (CUSTO_REAL) AS CUSTO

FROM TdLOJA AS L, TfVENDAS AS V,
TdTEMPO AS T

WHERE L.CHAVE LOJA = V.CHAVE_LOJA AND
T.CHAVE TEMPO = V.CHAVE_ TEMPO

GROUP BY NOME DA LOJA, MES

Cédigo 3 Vendas por Loja e por Més
equivale a agregacio por loja, por més, para todos os produtos.
3. Vendas por regido de venda, por més, por categoria: Visao

vm_Vendas_por_Reg Meés_Categoria



INSERT INTO
VmVENDAS POR_REG MES CATEGORIA AS
SELECT REGIAO VENDAS, MES, CATEGORIA,
SUM (VALOR_VENDIDO REAL) AS VALOR,

SUM (CUSTO_REAL) AS CUSTO

FROM TdLOJA AS L, TfVENDAS AS V,
TdPRODUTO AS P, TdTEMPO AS T

WHERE L.CHAVE LOJA = V.CHAVE LOJA AND
T.CHAVE _TEMPO = V.CHAVE TEMPO AND
P.CHAVE_PRODUTO = V.CHAVE PRODUTO
GROUP BY REGIAO VENDAS, MES, CATEGORIA

Codigo 4 Vendas por Regiio, por Més e por Categoria
equivale a agregacio por regido de venda, por més e categoria de

produtos.

4. Vendas por Produto no més de Outubro de 1999 nas lojas
Iguatemi: Visao vin_Vendas_por_Produto_Out_1999_Iguatemi

INSERT INTO
VMVENDAS POR_PRODUTO OUT 1999 IGUATEMI
AS

SELECT DESCRICAO DO PRODUTO AS PRODUTO,
SUM (QTDE_VENDIDA) AS VENDAS

FROM TdLOJA AS L, TEVENDAS AS V,
TdPRODUTO AS P, TdTEMPO AS T

WHERE L.CHAVE LOJA = V.CHAVE_LOJA AND

L.NOME DA LOJA LIKE
‘%7 ||’ IGUATEMI’ | |’ %’ AND T.CHAVE TEMPO

= V.CHAVE TEMPO AND T.MES = ‘OUTUBRO’
AND T.ANO = ‘1999’ AND

P.CHAVE PRODUTO = V.CHAVE_PRODUTO
GROUP BY DESCRICAO DO PRODUTO

Cédigo 5 Vendas por Produto, no més de Outubro de 1999, nas lojas Iguatemi
equivale 2 agregacio por produto, nas lojas Iguatemi, no més de

Outubro do ano de 1999.

5. Ultimas Vendas: Visio vmUlItimas_Vendas_Iguatemi-]Pessoa



INSERT INTO vmULTIMAS VENDAS IGUATEMI-
JPESSOA AS SELECT DESCRICAO DO PRODUTO
AS PRODUTO, MAX(CHAVE TEMPO) AS
OLTIMADATA, SUM(QTDE VENDIDA) AS VENDAS
FROM TfVENDAS ASV, TdPRODUTO AS P,
TdLOJA AS L

WHERE V.CHAVE LOJA = L.CHAVE LOJA

AND L.NOME DA LOJA = ‘IGUATEMI-JPESSOA'
AND V.CHAVE PRODUTO = P.CHAVE PRODUTO
GROUP BY DESCRIGAO DO_PRODUTO

Cédigo 6 Ultimas Vendas da loja Iguatemi-Jodo Pessoa

equivale a agregacao por loja das vendas mais recentes da loja

Iguatemi-]Pessoa.

O projeto e a criacao das VMs deverio ser revestidos de al-

guns cuidados operacionais:

e As VMs deverio compor um modelo separado, com a
definicao da tabelas de fatos e dimensées (ver Figura 6,
pag. 66). Isso evitara contencGes mutuas no momento
da sua carga ou atualizagio. A Figura 6 apresenta as ta-
belas do DW basico e as visoes matenalizadas definidas

acima com as respectivas ligacoes entre elas.
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® A carga/atualizacio dessas tabelas devera ser analisada com rela-
¢ao a janela (normalmente noturna) disponivel para seu proces-
samento. Pelo volume e nimero de VMs, € importante considerar
processos paralelos de carga/atualizacio, ou uso de maquinas com
sistemas operacionais que explorem paralelismo ou mesmo, a

analise criteriosa de SGBDs relacionais que paralelizem comandos

SQL.

3.2 A Problemaitica da Atualizag¢do de um DW

Como a existéncia de VMs é importante para o desem-
penho das consultas OLAP, e o tempo em que o DW esta sendo
atualizado deve ser o menor possivel para que logo esteja dis-
ponivel, a eficiencia do processo de manutengio do DW e suas

VMs é de grande importancia em ambientes de DWing.

Afinal, estamos falando de tabelas (tabelas de fatos) que
poderio conter muitos milhdes de registros, portanto qualquer
concessao que venha aumentar a velocidade de acesso € vista
como positiva.

Um processo bastante utilizado € realizar o processamento

envolvendo todos os dados dos BDs de producao. Esse processo
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pode ser bastante vantajoso se considerarmos que ele pode fazer
uma “limpeza” no DW e suas VMs, pois a cada novo proces-
samento considera um novo estado dos BDs de produgio; re-
fletindo assim, as mudancas ocorridas, inclusive mudancas nas
estruturas das tabelas. Entretanto, o tempo que esse processo

pode levar € praticamente naceitavel!

Dessa forma, um importante problema quanto a manuten-
¢do de VMs € como atualiza-las de forma eficiente sem acessar as
tabelas de fatos, que sio enormes, e considerando apenas as

ultimas atualizacoes nos BDs de produgao.

3.3 Conclusoes

O foco desta dissertacdo € a atualizagao eficiente de VMs
em DWs. Vimos que os processos de atualizacio de DWs e VMs
existentes sio insuficientes ou ndo correspondem as necessidades
dos usuarios, pois geralmente € feita uma nova carga dos dados
existentes nos BDs de producio. Dessa forma, se faz necessario
a existéncia de um processo de atualizagdo mais proximo da ne-
cessidade do usuario que deseja ter maior tempo possivel o DW

de sua organizagao.
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O proximo capitulo apresenta algumas consideracoes sobre
os trabalhos relacionados a esta dissertacdo, € que foram de

grande importancia para a maturidade das idétas expostas.



Capitulo

4 Manutengao Incremental de
DWs

Neste capitulo, apresentamos dots trabalhos relacionados a

esta dissertacdo, que apresentam métodos de manutencao incre-

mental de VMs.

4.1 A proposta de Mumick|[14]

A proposta intitulada Manutencio de Cubos de Dados e Tabelas
Sumdrio em um Data Warehouse ¢ um método de manutengao de
visOes materializadas, chamado método de fabela delta-sumdrio, e é
utilizado para resolver dois problemas da manutencao de VMs
em um DW: (1) como manter eficientemente uma VM enquanto
reduz o tempo de processamento para essa manutencio, e (2)
como manter um grande conjunto de VMs a partir das tabelas
basicas. Além disso, muito do trabalho necessario para manuten-

¢io de uma VM pelo método delta-sumario pode ser reutilizado
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por outras VMs, de tal forma que um conjunto de VMs pode ser
mantido cficientemente. Ha muitas publicagbes refcrentes a
escolha e matenalizacio de VMs, mas esta proposta é a primeira

que trata de sua manutengio.

Como ocorrem mudangas nas fontes de informacio, as
VMs devem ser atualizadas para refletir a mudanca de estado das
fontes. Essa atualizagdo pode ser feita a partir da recomputagio
dos dados ou usando técnicas de manutencio incremental.
Usando a proposta de manutencio incremental, o DW e suas
VMs podem ser atualizados imediatamente as mudangas nas
fontes de dados, ou quando uma grande quantidade de atualiza-
coes ocorrem nas fontes. Na manutencio imediata cada atualiza-
¢do significa um overbead para atualizacio do DW. Esse overhead
aumenta com o numero de visdes ¢ sua complexidade. Outro
ptoblema com a manutengdo imediata em um DW € que ele esta
sendo acessado. Por essas razdes, o DW &, geralmente, atualt-
zado de modo batch, com as mudangas nas fontes de dados sendo
recebidas durante o dia, por exemplo, e aplicadas ao DW (tabelas
basicas e visOes materializadas) a noite, durante o qual o DW nio

esta sendo acessado pelos usuarios. O DW precisa estar



inacessivel aos usuarios durante sua atualizacio, devido ao
grande numero de atualizagdes que precisam ser aplicadas. ]a que
o DW necessita estar disponivel aos usuarios rapidamente, o
tempo para manutencao freqlientemente ¢ um fator limitante.
Uma vez que as VMs tém um grande impacto na performance de

consultas OLAP, sua manutencio eficiente € crucial.

Usando técnicas de manutencao incremental, é possivel
aumentar o numero de VMs em um DW, ou alternativamente,
diminuir o tempo que o DW ndo esta disponivel aos usuarios.

Essa proposta apresenta as seguintes contribuigoes:

. Técnicas de manutencao incremental sio apresenta-

das, propondo um novo paradigma, chamado método de tabelas

delta-sumario, para manutengao de VMs.

. Uma estratégia geral para reduzir o tempo de atuali-
7aGAo necessario para manutencdo ao dividir o processo em duas
funcoes propagate e refresh. A primeira ocorre antes do proces-

samento da atualiza¢io, e a segunda durante o mesmo.

. O processamento requerido para manter uma VM

geralmente pode ser reutilizado para manter outras VMs. Assim,



um conjunto de VMs pode ser mantido mais eficientemente, mel-

hor do que manter cada VM i1solada.

4.1.1 Exemplo de Motivagao

Considere um exemplo de informacdes de varejo, com
dados de pontos-de-venda de centenas de armazéns. O dado do
ponto-de-venda ¢ armazenado no DW em uma grande tabela
chamada vendas, que € a tabela de fatos e que contém um reg-
1stro para cada item vendido nas transagoes de vendas. Cada reg-

istro tem o seguinte formato:
vendas(#armazemlID, #itemID, data, qtde, prego)

Os atributos do registro sao o identificador do armazém,
do item vendido, a data da venda, a quantidade de itens vendi-
dos, e o preco. A tabela vendas pode conter registros duplica-
dos, por exemplo, quando um item ¢ vendido em diferentes tran-

sacdes no mesmo armazém e na mesma data.

Em adicio, as tabelas de dimensao sio armazém e item e

suas chaves sio armazemlID e itemID, respectivamente.
armazem(#armazemlID, cidade, regiao)

item(#itemID, nome, categornia, preco)
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Notamos as hierarquias de dimensoes em ambas as tabelas.
Por exemplo, na tabela armazém, o campo armazemlID funcion-
almente determina cidade, que, por sua vez, determina regiao. O
mesmo ocorre em item, onde itemID funcionalmente determina
nome, categoria e preco. De modo a responder mais rapida-
mente as consultas, foram definidas algumas VMs. O Codigo 7
mostra a definicao de quatro VMs.

CREATE VIEW AID vendas (armazemID, itemID, data, TotalCount,
TotalQuantidade) AS

SELECT armazemID, itemID, data, COUNT (*) AS TotalCount,
SUM(gtde) AS TotalQuantidade

FROM vendas

GROUP BY armazemID, itemID, data

CREATE VIEW aCD vendas (cidade, data, TotalCount,
TotalQuantidade) AS

SELECT cidade, data, COUNT (*) AS TotalCount, SUM(gtde) AS
TotalQuantidade

FROM vendas, armazem

WHERE vendas.armazemID = armazem.armazemlD

GROUP BY cidade, data

CREATE VIEW AiC_vendas (armazemlID, categoria, TotalCount,
VendaRecente, TotalQuantidade) AS

SELECT armazemlD, categoria, COUNT (*) AS TotalCount,
MIN(data) AS EarliestSale, SUM(gtde) AS TotalQuantidade
FROM vendas, item

WHERE vendas.itemID = item.itemID

GROUP BY armazemID, categoria

CREATE VIEW aR_vendas (regido, TotalCount, TotalQuantidade)
AS

SELECT regido, COUNT(*) AS TotalCount, SUM (gtde) AS
TotalQuantidade

FROM vendas, armazem

WHERE vendas.armazemID = armazem.armazemlD

GROUP BY regido
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Céodigo 7 Defini¢io de Visdes Matenalizadas da proposta de Mumick

As visdes acima apresentamn agregacGes em varios niveis.

Abatxo, definimo-las:

e AID_vendas: representa a quanttdade vendida e as vendas

pof armazém, item ¢ data;

e aCD_vendas: representa a quantidade vendida e as vendas

port cidade ¢ data;

e AiC_vendas: representa a mais recente quantidade vendida

port loja e categona de item;

aR_vendas: representa a quantidade vendida por regido.

Os nomes das VMs foram escolhidos para refletir os
atributos agregados. O caracter A representa armazemlID, 1 rep-
resenta ttemlID, e D representa data. A notagio aC representa a
agregacio cidade por armazém, aR representa armazem por fre-
gido, e iC representa a um item por categorta. Por exemplo, o
nome AiC_vendas implica que armazemID e categona sio os

atributos da clausula groxp by na definigio da VM.
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A medida que as vendas acontecemn, mudangas represen-
tando os novos dados sdo acrescidos ao DW. Pelas razoes men-
cionadas anteniormente, muitos DWs ndo aplicam essas mudan-
cas imediatamente. Ao invés disso, elas sio armazenas e aplicadas
ao DW e VMs, geralmente, a noite em um processo batch. Isso
porque as analises e consultas ao DW devem mostrar uma con-

sisténcia temporal do dado ao longo do dia.

Embora seja mats freqiente que as mudangas envolvam
apenas insercoes, para esta Proposta assumiremos que as mesmas
envolvem tanto mnser¢Ses quanto remogdes. De modo a manter
corretamente uma VM na presenga de remogdes é necessatio in-
cluir uma fungio agregada COUNT(*) na mesma. Com 1sso é
possivel determinar quando todas os registros em grupo foram
removidos (ou seja, quando COUNT(*) para um grupo retorna
0), implicando em remover o registro do grupo da VM. In-
cluimos COUNT(*) explicitamente nas VMs anteriores, mas 1550
pode ser adicionado implicitamente quando a VM ¢é materializada

no DW.

Para simplificar a apresentagio, assumimos nesta proposta

que 2 manutengio é realizada em resposta as mudangas ocorridas



4111

77

apenas na tabela de fatos, e que colunas adicionadas nio incluem

valores nulos.

Mantendo uma VM

Nesta sessdo, mostraremos um exemplo do método de ta-
bela  delta-sumaric na manutengdo da wvisio matenalizada
AID_vendas (ver Figura 7, pag. 104). Na proxima segdo, mo-
straremos que muite trabalho usado para manter essa VM po-

dera ser reutilizado para manter outra VM da figura.

Um aspecto importante do algontmo € que o processo de
manutencio € dividido em duas fungdes: propagate ¢ refresh. O tra-
balho de computaciao do método acontece na funcio propagate,
que nio bloqueia o acesso as VMs de modo que o DW continua
sendo submetido a consultas pelos usuinos. Este estado se
mantém até a fungio refresh, durante a qual as VMs sio atuahi-

zadas.

Propagate: A fungao prgpagate envolve a criagio de tabelas delta-
sumario a partir do conjunto de novos registros obtidos das
fontes de informacio. Essas tabelas representam as modificacoes
que irdo ocorrer nas VMs devido a atualizagbes na tabela de fa-

tos. O comunto de insercdes sera armazenado na tabela ven-




79

Para computar a tabela delta-sumario, primeiro realizamos a
projecao nos registros inseridos e removidos tal que temos 1 para
count e gtde para quantidade dos registros inseridos, e o valor
negativo desses valores para os registros removidos. Entao,
faremos a unido desse resultado e o agregaremos, agrupando pe-
los mesmos atributos da clausula growp by da VM. A agregacio re-
sultante representa as mudancas correspondendo aos valores das

funcoes agregadas da VM.

Refresh: A funcio refresh aplica as mudancas representadas na
tabela delta-sumario a VM. A func¢do mostrada no Codigo 9, re-
cebe como entrada a tabela delta-sumario ds_AID_vendas, a VM
AID_vendas, e atualiza a mesma para refletir as modifica¢des da
tabela delta-sumario. Para simplificar, assumiremos aqui que nao

ha valores nulos na tabela de fatos vendas.

A funcio refresh foi otimizada para executar eficientemente.
Cada registro da tabela delta-sumario causa uma simples atualiza-

¢ao na VM.

Para cada registro drem ds_AID_vendas:
Faz o registro r= (SELECT * FROM AID_vendas d,
WHERE d.armazemID = drammazemID AND d.data
= drdata AND d.itemID = dritemID)
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Se nio encontrar r
Insira o registro drem AID_vendas
Sendo
Se drds_Count + rTolCount = 0,
Remova o registro rde AID_vendas
Senido
Atualize o registro r'TotlCount += dr.ds_Count,
r'TotalQuantidade +=
Ords_Quantidade

Codigo 9 Fungio Refresh para AID_vendas

4.1.1.2 Mantendo miltiplas VMs

Agora mostraremos a fungio propagate que cna tabelas
delta-sumario para as outras VMs do nosso exemplo. Agora en-
fatizamos a manutencio eficiente de multiplas VMs paralela-
mente, 0 que permite CONseguUIr umMa Maior OhiMiza¢ao, a0 Con-
trario da manutencio individual. A otimizagdo ocorre porque a
tabela delta-sumatio computada para manter uma VM pode ser
utilizada para computar tabclas delta-sumario de outras VMs. Se
uma tabela delta-sumario ja envolve alguma agregacdo, ¢ mais
ficil que ela seja menor que o conjunto de mudangas, entio ao
usar essa tabela para computar outras tabelas delta-sumano aces-
saremos um nimero menor de registros, o que € mais eficiente
do que computar cada tabela delta-sumario diretamente das mu-

dancas.

As consultas definindo as tabelas delta-sumano para

aCD _vendas, AiC_vendas, e aR_vendas sd#o mostradas no
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Codigo 10. As tabelas delta-sumario para aCD_vendas e
AiC_vendas referenctam a tabela delta-sumarnio para
AID_vendas, e a tabela delta-sumario para aR_vendas referencia

a tabela delta-sumario para aCID_vendas.

CREATE VIEW ds_aCD_vendas (cidade, regido, data, ds Count,
ds_Quantidade) “As G
SELECT cidade, regido, data, sum(ds Count) AS ds Count,
sum(ds Quantidade) as ds_Quantidade

FROM ds AID vendas, armazem

WHERE ds _AID vendas.armazemID = armazem.armazemlD

GROUP BY c1dade, regido, data

CREATE VIEW ds AiC vendas (armazemlID, categoria, ds Count,
ds_VendaRecente, ds_Quantidade) AS

SELECT armazemID, categoria, sum(ds_Count) AS ds_Count,
min(data) AS VendaRecente, sum(ds Quantidade) as

ds Quantidade

FROM ds AID vendas, item

WHERE ds _AID vendas.itemID = item.itemID

GROUP BY armazemID, categoria

CREATE VIEW ds_aR vendas(regido, ds Count, ds Quantidade) AS
SELECT regido, sum(ds Count) AS ds_Count, sum(ds_Quantidade)
as ds_Quantidade

FROM ds_aCD_vendas

GROUP BY regiao

Cédigo 10 Fungio Propagate para aCD_vendas, AiC_vendas e sR_vendas

Note que, a tabela delta-sumario ds_aCD_vendas inclui o
atributo regiio, que nio é necessario manter aCD_vendas. Ele €
incluido porque mais tarde, na definicio de ds_aR_vendas, ire-
mos precisar unir ds_aCD_vendas com a tabela de dimensio

armazém. A inclusio do atributo regido em ds_aCD_vendas nao
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afeta a manutengao de aCDD_vendas porque na hierarquia de di-
mensdo para cidades temos que especificar que cidade, funcion-
almente, determina regiao, isto €, cada cidade pertence a uma
unica regido, entao agrupando por (cidade, regiao, data) resulta

no mesmo grupo que agrupando por (cidade, data).

Algoritmo basico

Nesta se¢ao mostramos o algontmo do método delta-

SUmMAano e suas etapas.

4.1.1.3.1 Fungao Propagate

A funcio propagate cria uma tabela delta-sumario que con-
tém os registros das mudangas nas VMs. Como essa fungao nao
afeta a VM, ela pode continuar sendo acessada pelos usuarios
enquanto a fungio é computada. Consequentemente, o objetivo
desta fungio é fazer tanto trabalho quanto possivel para que o

tempo requerido para a fun¢ao refresh seja minimizado.

4.1.1.3.1.1 Preparando as mudangas

Para facilitar o entendimento, dividimos o trabalho inicial
em trés etapas, para a definicio de visGes virtuais: prepare-changes,

prepare-insertions e prepare-deletions. A visio virtual prepare-changes ¢



definida simplesmente como a uniao de prepare-insertions e prepare-

deletions, que sao descritas a seguir.

As visOes virtuais prepare-insertions € prepare-deletions retornam
as mudancas das fun¢oes agregadas causadas pelas inser¢oes e
remocoes individuais, respectivamente, para os dados basicos.
Primeiro aplicam uma proje¢ao das inser¢oes/remogdes para os
dados basicos, depots aplicam algumas condicoes de selegbes e
unides que aparecem na definicao da VM. Os atributos projeta-
dos incluem cada atributo da clausula groxp by da VM, e atributos
aggregate-source correspondendo a cada funcgio de funcdes agre-

gadas computadas na VM.

Um atributo aggregate-source computa o resultado da ex-
pressio na qual a fungdo agregada ¢ aplicada. Por exemplo, se a
VM inclui a funcio agregada sum(a*b), as visoes virtuais prepare-
insertions ¢ prepare-deletions poderiam incluir em suas clausulas se-
lect um atributo agregado computando a*b (prepare-deletions
incluindo —(a*b)). Veremos mais tarde que, quando a tabela
delta-sumario é computada, os atributos aggregate-source sao agte-

gados.
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Esses atnibutos sao dernivados de acordo com a Tabela 2. A
coluna mtitulada prepare-insertions descreve como eles sao deriva-
dos para a visao prepare-insertions, a coluna prepare-deletions descreve

como eles sao derivados para a visao prepare-deletions.

prepare-insertions prepare-deletions
COUNT(™) 1 -1
COUNT(expr) | 0 se expré nulo, sendo 1 0 se expr € nulo, seniio —1
SUM(expr) Expr -expr
MIN((expr) Expr expr
MAX(expr) Expr expr

Tabela 2 Derivando atributos aggregate-sonrce

Exemplo: Considere a visio AiC_vendas do Codigo 7. As visoes
virtuais prepare-insertions, prepare-deletions e  prepare-changes para
AiC_vendas sio mostradas no Codigo 11. A visio prepare-
insertions ¢ prefixada pi_, prepare-deletions é prefixada pd_, e prepare-
changes é prefixada pc_. Os atributos aggregafe-source sao _count,

_date, e _quantidade, respectivamente.



CREATE VIEW pi_AiC vendas (armazemID, categoria, _count,
_data, _quantidade) AS -
SELECT armazemlD, categoria, 1 AS count, data AS data,
gtde AS quantidade B B
FROM vendas_ins, itens

WHERE vendas ins.itemID = item.itemID

CREATE VIEW pd AiC_vendas (armazemID, categoria, _count,
_data, gquantidade) AS

SELECT armazemID, categoria, -1 AS count, data AS _data, -
gtde AS quantidade

FROM vendas del, itens

WHERE vendas del.itemID = item.itemID

CREATE VIEW pc AiC_vendas(armazemID, categoria, _count,
_data, quantidade) AS

SELECT * FROM (pi_AiC vendas UNION ALL pd AiC_vendas)

Cédigo 11 Visdes virtuais da fungio propagate para atuahzagio da visio
matenalizada AID_vendas

4.1.1.3.1.2 Computando a tabela delta-sumario
A tabela delta-sumario é computada pela agregacio da visdo

virtual prepare-changes. Esta tabela tem o mesmo esquema da VM,
exceto pelos atributos resultantes das fungbes de agregacio nas
tabelas delta-sumario. Por essz razio, nomeamos esses atributos

com seu nome correspondente na VM prefixado de ds_.

Cada registro da tabela delta-sumario descreve o efeito das
mudangas nos dados basicos nas fun¢des agregadas de um regs-
tro correspondente na VM (isto €, o tegistro correspondente na
VM tem os mesmos valores para todos os atributos da clausula
growp by do tegistro na tabela delta-sumario). Note que, um regjs-

tro correspondente na VM pode nio existir, € neste caso, € ne-
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cessario na funcgao mfresh msenr um registro na VM devido as

mudangas representadas na tabela delta-sumario.

A consulta para computar a tabela delta-sumano segue da

consulta para a computagio da VM, e difere no seguinte:
e A clausula FROM recebe prepare-changes.

¢ A clausula WHERE ¢ removida, ja que a uniio entre as tabe-
las fo1 feita quando da dehmigio de prepare-insertions ¢ prepare-

deletions.

e As expressdes nas quais as fungbes agregadas sdo aplicadas
sao substituidas pelos atributos aggregafe-source teferentes em

prepare-changes.
e As funcdes agregadas COUNT sio substituidas por SUM.

Exemplo: Considete novamente a visdo AiC_vendas do Cédigo
7. A consulta para computar a tabela delta-sumino para
AiC_vendas é mostrada abaixo. Fla agrega as mudancas repre-
sentadas na visdo virtual prepare-changes, agrupando pelos mesmos

atributos da clausula group by da VM.

CREATE VIEW ds AiC vendas(armazemlD, categoria,

ds Count, ds_RecenteVenda, ds_Quantidade) AS
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SELECT armazemID, categoria, sum(_count) AS ds_Count,
min(data) AS ds_RecenteVenda, sum(_gquantidade) AS

ds_Quantidade
FROM pc RAic vendas

GROUP BY armazemID, categoria

Cédigo 12 Criagio da tabela delta-sumario para a visdo materializada AiC_vendas

Note que, a tabela delta-sumario para a visao AiC_vendas ja
foi mostrada e foi definida usando AID_vendas. Aqui, em vez
disso, definimos a tabela delta-sumario para AiC_vendas usando

as mudancas nos dados basicos.

4.1.1.3.2 Funcao Refresh

A funcio refresh aplica as mudancas representadas na tabela
delta-sumario 2 VM correspondente. Cada registro na tabela
delta-sumario causa uma mudan¢a em um unico registro corre-
spondente da VM. O registro correspondente na VM ¢ atuali-

zado, removido, ou se nio for encontrado, ¢ inserido na mesma.

O algoritmo da funcio rfresh ¢ mostrado no Codigo 13.
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4.2 A Proposta de Filtro (Detec¢ao de Dados Relevan-
tes)[3]

Em certos casos, um conjunto de atualizagoes de uma ta-
bela nio afeta o estado de uma visio. Quando 1sso ocorre, inde-
pendentemente do estado do banco de dados, chamamos o
conjunto de atualizagdes de irrelevante. F importante prover um
mecanismo eficiente para a detecgao de atualizagoes irrelevantes,
de tal forma que, a reavaliacao da expressao relacional que define
uma visao possa ser evitada ou o nimero de registros considera-

dos reduzido.

Esse mecanismo explora o conhecimento provido tanto da
expressio de definicao da visio quanto das operagdes de atuali-
zacoes do banco de dados. Ele considera apenas as expressoes da
algebra relacional formadas pela combinagio de selecdes, pro-

jecoes e juncoes, chamadas expressoes SPJ.

Considere a visao definida pela expressao

v = My (GerRy xRy x .. xR)))

onde C(Y) é uma expressiao Booleana e X e Y sdo conjun-
tos de variaveis denotando os nomes de alguns atributos para as

relacdes chamadas R,, R,, ..., R,. Os conjuntos X e Y nio sio ne-
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cessariamente iguais (isto €, nem todos os atributos na projecao
participam da condicio de selegio e vice versa), e de fato podem

ser disjuntos.

Suponha que uma tupla / = (a,, a,, ..., a,) € inserida dentro
da relagio r, definida no esquema R [3].Seja Y, = R, N Y,eY, =
Y - Y,, entdo que Y = Y, U'Y,. Vamos modificar a condigio de
selecio C(Y), ao substituirmos as vaniveis Y, por seus valores
correspondentes AY). Se a condigdo modificada C(Y) nio ¢ sat-
isfeita independente do estado do banco de dados, entdo a tupla
inserida 7 em t, ndo afeta a visao z.

Considere dois esquemas de relagdes R = {AB} e S =
{B,C}, e uma visdo V definida como V = R ® S. Vamos denotar
pot re s instincias dos esquemas das relagdes nomeadas R ¢ §,
respectivamente, e v = r ® 5. Assuma que uma transacdo T atu-

aliza as relacGes re s

Caso 1:7 € i ® i é uma tupla que tem que ser inserida em

Caso 2: ¢ € { ® s é uma tupla que tem que ser inserida em




Caso 3: 7 € r® s¢ uma tupla que ja existe na visao .

Geralmente, descrevemos o valor do campo correspon-
dente a tupla resultante de uma operacao Join de duas tuplas e,
stmilarmente o valor do campo correspondente das tuplas resul-

tantes de operagoes Select ou Project, de acordo com a Tabela 3:

n 0 n®e r Ocp() | mx(n)
Insert insert Insert insert insert insert
Insert | delete | Ignore delete | delete | delete
Insert old Insert old old old
Delete | msert | Ignore
Delete | delete | Delete
Delete old Delete

old insert Insert
old delete Delete
old old Old
Tabela 3 Regras de Filtro

onde as trés ultimas colunas representam o comportamento
do dado com relacio as operacoes Join, Select € Project respecti-

vamente.

Assim, quando tratamos essas opera¢des podemos desco-

brir os dados que podem realmente afetar determinada visao.

Exemplo : Considere duas relagoes r e s definidas em R =
{A, B} e S = {C, D}, respectivamente, ¢ uma visiao » definida

como

v = T, p(Cactoycosr@=0R X 5))-
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Isto €, a condicio C(A,B,C) = (A<10)~(C>5)"B=C).

A|]B s: | C1D vo LA
112 2110 5120
51|10 10 | 20
12 | 15

Tabela 4 Exemplo de Filtro

Suponha que a tupla (9,10) € inserida na relagio . Podemos
substituir os valores (9,10) para as vanarets A ¢ B em C(A,B,C)
para obter a condicao  modificada  C(9,10,C) =
(9<10)~(C>5)"(10=C). A condicio de selecio C(9,10,C) é satis-
feita, isto €, existem instancias das relacbes nomeadas R e S con-
tendo as tuplas (9,10) e (10,8), para algum valor de 9, tal que
C(9,10, 8) = Trwe. Portanto, nsenir a tupla (9,10) dentro da rela-
cio ré relevante a visao ». Note que, poderia existir algum estado
de s que ndo “casaria” com a tupla (10, 3), neste caso, a tupla
(9,10) nio teria afetado a visao. Entretanto, a forma de vernficar

isto é checando os conteudos do banco de dados.

Por outro lado, suponha que a tupla (11,10) ¢ inserida na

relacio . Ap6s substituirmos os valores (11,10) para as variaveis

A e B em C(A,B,C) obtemos

C(11,10,C) = (11<10)(C>5)"(10=C)
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Podemos ver que a condicao C nao ¢ satisfeita indepen-
dente do estado do banco de dados. Portanto, inserir a tupla

(11,10) na relacao ré irrelevante a visao 2.

Essas consideracGes siao parte de [3] que trata da manuten-
¢ao de VMs. Porém, este trabalho adota a abordagem de atuah-
zag¢ao on-line ou imediata do DW, ou seja, cada modificagao, que
afeta o DW, ocorrida nas fontes de informagao ¢ tratada e utih-
zada para atualizar o DW. Apesar disto, as idéias pnncipais de
filtro de dados relevantes sao uteis e seraio consideradas neste

trabalho.

4.3 Conclusoes

Vimos que os métodos apresentados podem consumir
bastante tempo de processamento[14], por considerarem todos
os novos dados oriundos das fontes de informagao, ou por atu-
alizatem o DW 2 medida que as fontes de informacio sofrem

qualquer tipo de mudanca|3].

O proximo capitulo apresenta o algoritmo Atualiza_DW,
que tenta solucionar os principais problemas da atualizacio de

um DW e suas VMs.
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Capitulo

5 O Algoritmo Atualiza DW para
Atualizagao Eficiente de VMs

Vimos no capitulo anterior que € possivel melhorar a per-
formance do processo de manutengao de VMs e DW, através da

atualizacdao incremental do mesmo.

Inicialmente, o método apresentado em [14] nao menciona
a atualizacao da(s) tabela(s) de fatos do DW; apenas envolve a
manutencao das VMs do esquema de DWing, supondo que o
DW primario tenha sido atualizado. Além disso, usa todos os
dados envolvidos para essa atualizagio. I preciso prover um
método eficiente para a atualizagio do DW que, além de consid-
erar o conceito incremental, consiga filtrar, dos dados envolvi-

dos, apenas aqueles que podem afetar o estado das VMs.

Neste capitulo, apresentamos um algoritmo chamado de

Atualiza_DW para atualizacao das VMs de um DW, contem-



————

gc

plando também os dados basicos do mesmo, ou a(s) sua(s) ta-

bela(s) de fatos.

Iniciamos, pela ordem, com a entrada, a saida, ¢ as idéias
principais empregadas na definigdo do algontmo. Finalizamos
com um exemplo tlustrando tudo o que fot explicado. O pseudo-

codigo do algontmo encontra-se no Anexo a esta dissertagao.

5.1 O algoritmo Atualiza DW

Uma vez conhecida a proposta de Mumick, podemos apre-
sentar o algoritmo Afualiza DW, pois a partic dos conceitos la
mencionados, poderemos apresentar as idéias do algontmo e
mostrar como se da a atualizacio do DW, através de um exem-

plo.

511 Entrada

Inicialmente, teremos que conhecer a tabela que contera os
novos dados fontes acrescidos aos dados operacionais. Ela sera
criada em tempo de projeto do DW, e povoada a cada dia,
supondo que a atualizagio do DW seja diania. Quando o DW for
atualizado, ela serd novamente inicializada. Essa tabela sera de-

finida de acordo com a estrutura do DW, pelo administrador do
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sistema, que considera, principalmente, a(s) tabela(s) de fatos e as
VMs. Asstim como as tabelas do DW, esta tabela tera informa-
¢oes no repositorio de metadados. Durante o dia, ela sera con-
stantemente utilizada pelos Extratores/Integrador’, apresentados
na Figura 5, para que os primeiros detectem os novos dados
acrescidos as fontes, e o segundo trate da qualidade desses dados.
Assim, o algoritmo Atuxaliza_DW ja recebe essa enorme tabela na
forma que precisamos e com os dados consistentes. Considere o

esquema de DW da Figura 3.

Além do esquema do DW, o algornitmo faz constantes con-
sultas a0 Repositonio de Metadados para conhecer as estruturas
das tabelas e visoes, além de outras informagdes 1a registradas e

necessarias a0 processo de manutencio.

A tabela de novos dados fontes sera chamada de
tMovimento, bem adequado ao proposito do esquema de DW
do nosso exemplo, pois 0 mesmo se aplica a uma rede de super-
mercados, o que denota a quantidade de movimento de produtos
ocorrido nas lojas da rede de supermercados durante o dia. As-

sim, como a chave primaria da tabela de fatos do nosso exemplo

5 Est4 fora do escopo deste trabalho a filtragem/tratamento da qualidade de dados fontes de um DWing.
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¢ chave loja, chave produto, chave_tempo,
tMovimento deve conter esses atributos, além de outros mais, a
partir dos quais possamos obter as métricas da tabela de fatos, e

consequentemente, das visdes materializadas.

Assim, a tabela tMovimento tem a seguinte estrutura:

tMovimento

(#regis-

tro, loja,produto,data, gtde vendida,valor vendido, va-
lor custo)

Note que, a partir de tMovimento poderemos obter os
registros de TfVendas, pois a chave da ultima esta em
tMovimento e os campos de medida sio facilmente obtidos.
Note também que, tanto a definicio dessa tabela ira depender de

uma analise da estrutura das tabelas do DW, como seu proprio

nome, nNo NOsso caso tMovimento, pois se aproxima bastante do

sentido do DW.

5.1.2 Processamento

Uma vez definida a entrada do algoritmo, podemos apre-
sentar as principais idéias empregadas no nosso processo de
manutencio do DW e suas VMs. Portanto, o objetivo do algo-
rtmo ¢ atualizar o DW basico e suas VMs, a partir da tabela

tMovimento.
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A atualizacao do DW basico se da de forma incremental.

Para 1sso, fizemos as seguintes suposicoes:

¢ Granulanidade (tMovimento) = Granularidade (tabela(s) de

fatos)

¢ Qualquer tempo de tMovimento > Qualquer tempo de ta-

bela(s) de fatos.

Ou seja, supomos que a massa de novos dados sempre rep-
resenta um novo valor do tempo e, geralmente, 1sso é verdade.
Assim, a atualizacdo da(s) tabela(s) de fatos é bastante simplifi-
cada, constituindo em um grau de agregacao igual ou maior que
o da tabela tMovimento, e ambas representam o movimento
diario da rede de supermercados. O conceito de atualizagio in-
cremental aqui significa que a(s) tabela(s) de fatos sofre(m) um
acréscimo de dados e que nao ha a necessidade de um novo

processamento ou uma recomputacio para mante-la(s).

A atualizacio das visbes matenializadas também se da de
forma incremental, mas além do acréscimo de dados ha também
a atualizacdo de valores ja existentes. Neste caso, o conceito de
atualizagio incremental significa a niao necessidade de um novo

processamento ou uma recomputacio para a manutencao.
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O processo de atualizagio se da em tres etapas:

Preparar

Durante a etapa Preparar, o algontmo atualiza a(s) tabela(s)
de fatos a partit de tMovimento, a0 mesmo tempo em que gera®

tabelas auxiliares para as VMs também a partir de tMovimento.

Para atualizar uma VM, inicialmente, o algontmo faz um
filtro em tMovimento, a fim de identficar aqueles dados que
podem mudar o seu estado, ou seja, ele ira tentar descobnr, a
partir da definigio da VM, quais os dados de tMovimento que

podem afetar seu estado.

Quando nos referimos aos dados que afetam uma VM, sig-
nifica dizet que esses dados sdo relevantes 2 manutengio da
mesma ou afetam seu estado. Por exemplo, se temos uma VM
que retomna as vendas de leite nos Ultimos quinze dias, entdo se
em tMovimento tivermos registros de vendas de leite neste mn-
tervalo, certamente esses registros afetam o estado da VM. Ou
seja, se antes a VM retornava um valor X de vendas de leite,

agota, possivelmente, ira retornar X,

° A gerag3io das tabelas auxiliares se da a cada atualizagdo de modo a manter a consisténcia entre as mesmas
e as VMs correspondentes, devido a mudangas nas estruturas das VMs
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Uma vez detectados os dados relevantes a manutengio da
VM, o algonitmo armazena-os em uma labela auxiliar. O nome da
tabela auxihar sera prefixado Zawx acrescido do nome da visdo.
Portanto, cada visio podera ter uma tabela auxiliar a ela asso-
ciada e contendo aqueles dados de tMovimento que afetam seu

estado.

As tabelas auxiliares sio cnadas a partir das seguintes re-

gras:

e (s atnbutos projetados na visio a ser atualizada serdo projetados na

tabela auxiliar;

e O nome da tabela de fatos refenciada na clausula FROM, sera sub-

stituido por tMovimento, fazendo as respectivas correspondéncias

de atributos. As tabelas de dimensdo irdo aparecer, para a operagao

Join.

e As fungdes agregadas ndo aparecem, pois serdo aplicadas na proxima

etapa.

e Nio aparece a clausula GROUP BY.
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Além das tabelas auxiliares, a etapa Preparar cria e/ou po-
voa’ uma tabela de associagio, chamada Ta

bela_Associacao_Auxiliar, contendo o nome de cada VM e a tabela

auxiliar correspondente. Essa tabela ¢ definida da seguinte forma:

taaTabela Associag¢do Auxiliar (nome visao, nome_tab_ aux)

Com isso, sera mais facil e rapido manter uma VM, pois o
algoritmo ira acessar um conjunto bastante reduzido, e nao a ta-

bela tMovimento, que € enorme.

Lembre que dissemos que cada VM podera ter uma tabela
auxiliar a ela associada. Isso por que, antes de criar as tabelas
auxiliares, o algoritmo verifica dependéncias entre as VMs[21]. Se
uma visio pode ser obtida a partir de outra visdo, o algoritmo
nio tera que criar duas tabelas auxiliares, como veremos mais

adiante.

Regras baseadas nas definicoes das VMs serdo utilizadas no

processo de detec¢iao de dados relevantes a manuten¢io, como

" A Tabela_Associagdo_Auxiliar é criada uma Unica vez e povoada a cada atualizagio devido a criagdo de
novas VMs.



condicbes de selecio, atributos projetados e atributos chaves

da(s) tabela(s) de fatos.

Basicamente, todas as VMs sao definidas a partir da(s) ta-
bela(s) de fatos do DW, porém algumas VMs podem ser obtidas
a partir de outras. Assim, a etapa Preparar ira detectar essa de-
pendéncia entre visdes, criando e/ou povoando® uma tabela de
dependéncias, chamada Tabela_Dependéncia_Visao, contendo o
nome da visao e o nome da tabela de fatos da qual pode ser ob-
tida, ou no caso de dependéncia, o nome da visio que pode
origina-la. Neste caso, se uma visio X pode ser obtida da visio
Y, entio nao € necessario criar uma tabela auxiliar para a visio X,
pois ela estara automaticamente associada a tabela auxiliar criada
para visao Y. A Tabela_Dependéncia_Visao sera definida da se-
guinte forma:

tdvT abela_Dependéncia_Viséo (nome visao, nome f atos_ou visdao)

Durante essa etapa, o algoritmo acessa as duas tabelas cri-
adas, de associacio e dependéncia, e verifica a quais tabelas as

VMs estio associadas e/ou sio dependentes. Isto melhora o

® A Tabela_Dependéncia_Visdo também é criada uma Unica vez e povoada a cada atualizagao devido cria-
¢do de novas VMs.
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processamento, pots essas informagdes ja estio armazenadas e
niao precisarao ser descobertas no momento da atualizacio, o que

poderia acarretar algum atraso.

Abaixo, mostramos graficamente a etapa Preparar:

Figura 7 Etapa Preparar

Como podemos ver da Figura 7, os dados fontes sao “des-
viados” de acordo com as definicdes das visdes para as tabelas
auxiliares. Além disso, o DW basico ¢é atualizado e as dependén-
cias e tabelas auxiliares sdo registradas nas tabelas de dependéncia

e associagao, respectivamente.



Utihizando as regras de filtro apresentadas no capitulo ante-
nior, o algontmo consegue 1dentificar os dados relevantes a visao,
que podem afetar seu estado. Para exemplificar o processo de
filtro acima  descrito, considere a VM  vmVen-

das_por Produto Out 1999 Iguatemi (ver Figura 6, pag.
66 e Codigo 14, pag. 113).

A VM apresenta as operagoes esperadas, ou seja, atributos
projetados, unido entre tabelas e condi¢des de seleces. Assim,
para a visao vmVendas_por_ Produto_Out_ 1999 Iguatemi,
sera criada uma tabela auxiliar, ja que essa VM ¢ obtida da tabela
de fatos e nao de outra visao. Ela contera os mesmos atributos
da visio, e os registros de tMovimento que satisfazem, no caso,

as condicoes de selecao presentes na definicio da VM.

Por exemplo, se a tabela tMovimento contém o registro 7
= (19/10/1999 Iguatemi-Salvador,Pa0,0.50,5,0.15), ele certa-
mente sera relevantes para a visio, portanto, a tabela auxiliar re-
ceberi o registro r  Entretanto, o registro r =

(02/09/1999,Iguatemi-Salvador,P30,0.50,5,0.15) ndo é relevante

para a visdo, pois, apesar da loja ser Iguatemi e o ano 1999, o
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meés € setembro e nao outubro. Assim, esse registro nio sera

considerado para tabela auxiliar da visao.

ApoOs atualizar o DW basico, criar as tabelas auxihares e as
tabelas de associagdo ¢ de dependéncias, o algontmo entra na

etapa Propagar, descrita a seguir.

Propagar

Nessa etapa, o algoritmo gera as visdes auxiliares, que rep-
resentam a propagacio das mudancas ocorndas nas fontes ade-
quadas a defini¢io da visio. Ela recebe a tabela auxihiar relacio-
nada a visdo a ser mantida, portanto, contendo apenas aquelas in-
formagdes que afetam o estado da visdo, ¢ cria uma visio ou
consulta a partir destes dados, chamada delta-sumano, criada di-
retamentc a partir da tabela auxiliar de forma mais rapida e efi-
ciente e, com a certeza de estar trabalhando com dados corretos

e Uteis para a visdo.

A visio delta-sumario sera criada a partir das seguintes re-
gras:
e Os atributos projetados na visio a ser atualizada e também da

tabela auxiliar serdo projetados na visdo delta-sumario.
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mesmos produtos, exceto que o preco do Piao estara em pro-

mocao e custara RS 0,05.

Assim, considere a Tabela 20 em Anexo representando

tMovimento com esses registros.

As linhas em negrito representam os novos dados fontes

mnseridos em tMovimento apds a ulttma atualizacao do DW e

VMs.

Abaixo apresentamos alguns atributos e registros das tabe-

las de dimens3ao TdProduto, TdLoja e TdTempo:

Chave_Produto | Estoque | Descricio_do_Produto | Marca | Catepona
P100000 S Pio 50grs A A
P100001 S Leite A B
P100002 S logurte A B
P100003 S Manteiga A B
Tabela 5 Tabela de Dimensio TdProduto
Chave_Loja Nome_da_Loja Endereco Cidade
1100000 Tguatemi-Salvador Rua A Salvador
L100001 Iguatemi-|Pessoa Rua B Jodo Pessoa
L100002 Tguatemi-CGrande Rua C Campima Grande
Tabela 6 Tabela de Dimensio TdLoja
Chave_Tempo | Dia_da_semana | Dia_do_Mes Meés Trimestre | Ano
T100000 Terga-Feira 19 Outubro 3 1999
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T100001 Quarta-Feira 20 Qutubro 3 1999
T100002 Quinta-Feira 21 Outubro 3 1999
Tabela 7 Tabela de Dimensio TdTempo
Abaixo temos a tabela de fatos TfVendas atualizada no dia
20/10/1999:
Tempo Loja | Produto | Valor_Vendido_Real _Vendida | Custo_Real | Lucro (%)
R$) R$)
T100000 | L100000 | P100000 3,50 35 1,05 95
T100000 | L100000 | P100001 2,70 3 2,10 47
T100000 | 1100000 | P100002 9,00 3 6,60 15
T100000 | L100001 | P100000 10,00 100 3,00 33
T100000 | L100001 | P100001 4,50 5 3,50 28
T100000 | L100001 | P100002 3,00 1 2,20 45
T100001 | L100000 | P100000 10,50 105 3,15 3
T100001 | L100000 | P100001 9,00 10 7.00 14
T100001 | L100001 | P100000 20,00 200 6,00 16
T100001 | L100001 | P100001 8,10 9 6,30 15
T100001 | 100001 | P100002 18,00 6 13,20 75
Tabela 8 Tabela de Fatos TfVendas até o dia 20/10/1999
A visio que utilizaremos para exemplificar a aplicagio do
algoritmo Atualiza_ DW é vmVen-

das por Produto Out_1999_ Iguatemi, e representa um
agrupamento por produto de todas as lojas da rede Iguatemi no
més de Outubro de 1999. Ela contém os seguintes registros até

sua ultima atualizagio no dia 20/10/1999:



Produto | Vendas
Piao 50grs 440
Leite 27
logurte 10

Tabela 9 VM vmVendas_por_Produto_Out_1999_Iguatemi até o dia 20/10/1999

Note que os dados da tabela de fatos e da visao sio refer-
entes a0 dia 20 de outubro e nao contemplam os novos dados,
do dia 21. Agora podemos aplicar o algoritmo Afwaliza_DW para
atualizar a tabela de fatos TfVendas e a VM wvmVen-
das_por Produto Outubro 1999 Iguatemi. Iremos mo-

strar as saidas de cada etapa do algoritmo.

Ftapa Preparar: sua saida sera a tabela de fatos atualizada (ver
Tabela 10, pag. 113), a tabela auxiliar para visio (ver Tabela 21,
em anexo) , a tabela de associagdo auxiliar (ver Tabela 11, pag.
114) e de dependéncia (ver Tabela 12, pag. 114). Dessa forma

temos:

Tempo Loja Produto | Valor_Vendido_Real | Qtde_Vendida | Custo_Real | Lucro (%)
R$) (R$)
T100000 | L100000 | P100000 3,50 35 1,05 95
T100000 | L100000 | P100001 2,70 3 2,10 47
T100000 | L100000 | P100002 9,00 3 6,60 15
T100000 | L100001 | P100000 10,00 100 3,00 33
T100000 | L100001 | P100001 4,50 5 3,50 28
T100000 | L100001 | P100002 3,00 1 2,20 45
T100001 | L100000 | P100000O 10,50 105 315 31
T100001 | L100000 | P100001 9,00 10 7,00 14
T100001 | L100001 | P100000 20,00 200 6,00 16
T100001 | L100001 | P100001 8,10 9 6,30 15
T100001 | L100001 | P100002 18,00 6 13,20 15
T100002 | 1100000 | P100000 20,00 200 6,00 16
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T100002 | 1100000 | P100001 40,50 45 31,50 3,17
T100002 | L100000 | P100002 15,00 5 11,00 9
'T100002 | 1100001 | P100000 30,00 300 9,00 1
T100002 | 1100001 | P100001 12,60 14 9,80 10,2
T100002 | 1100001 | P100002 33,00 11 24,20 4,1
T100002 | 1100002 | P100000 35,00 700 21,00 4,7
T100002 | 1100002 | P100001 22,50 25 17,50 5.7
T100002 | 1100002 | P100002 24,00 8 17,60 5,7
T100002 | 1100002 | P100003 16,20 12 10,80 9.2

Tabela 10 Tabela de Fatos TfVendas atualizada

As linhas em negnto representam os novos dados de
TfVendas. Note, que ela representa a unido de seus valores ante-
riores e tMovimento, com os devidos agrupamentos de atribu-
tos, ou seja, cada linha de Tf1 endas representa uma agrupamento
dos valores de tMovimento para cada valor de chave. ~ Agora,
considere novamente a definicito da wvisao vmVen-
das por Produto Out 1999 Iguatemi da Figura 6:

CREATE VIEW

VmMVENDAS POR PRODUTO_OUT_ 1999 IGUATEMI
As

SELECT DESCRIGCAO DO _PRODUTO AS PRODUTO,
SUM (QTDE_VENDIDA) AS VENDAS

FROM TdLOJA, TfVENDAS, TdPRODUTO,
TdTEMPO

WHERE TdLOJA.CHAVE LOJA =

T£VENDAS .CHAVE_LOJA AND
TdLOJA.NOME DA LOJA LIKE

‘%’ | | IGUATEMI' | |*%" AND

TJTEMPO.CHAVE TEMPO =
TfVENDAS.CHAVE_TEMPO AND TdTEMPO.MES =
‘OUTUBRO’' AND TdTEMPO.ANO = ‘1999’ AND
TJPRODUTO.CHAVE PRODUTO =

Tf£VENDAS .CHAVE_PRODUTO

GROUP BY DESCRICAO DO_PRODUTO

Cédigo 14 Definigio da visio vmVendas_por_Produto_Out_1999_Iguatemi
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Como a visio acima nio pode obtida a partir de outra, en-
tao sera necessario criar uma tabela auxiliar para ela, e portanto,
ela é dependente da tabela de fatos. Assim, cinsidere a Tabela 21
em Anexo.

Note que a tabela auxiliar apresenta os mesmos atributos da

Visao, nao apresenta agrupamento e os dados provém da tabela

tMovimento. Agora mostramos as tabelas de associacao e de-

pendéncia criadas:

Visido Tabela Auxiliar
vmVendas_por_Produto_Out_1999_Iguatem taux_vmVendas_por_Produto_Out_1999_Iguatemi
Tabela 11 taaTabela_Associacio_Auxiliar
: Visdo Tabela Fatos/Tabela Auxiliar
vmVendas_por_Produto_Out_1999_Iguatemi TfVendas

Tabela 12 tdvTabela_Dependéncia_Visio
Agora, o algoritmo Atxaliza_DW entra na proxima etapa.

FEtapa Propagar: Com a tabela auxiliar da visao criada, o algo-

ritmo ira criar a partir da tabela auxiliar a visao delta-sumario.

Assim, temos:

CREATE VIEW
DELTA vmVENDAS POR_PRODUTO OUT_ 1999 IGU

ATEMI (PRODUTO, VENDAS) AS
SELECT DESCRICAO DO PRODUTO AS PRODUTO,

SUM(QTDE VENDIDA) AS VENDAS FROM



TAUX_VMVENDAS POR_PRODUTO OUT 1999 IGUA
TEMI
GROUP BY DESCRICAO DO PRODUTO

Codigo 15 Definigdo de delta-sumario para a visao vmVen-
das_por_Produto_Out_1999_Iguatemi

Note que, processar esta visao a partir da tabela auxiliar ¢
bem mais rapido do que processa-la a partir de tMovimento.

Dai, temos:

Produto | Vendas

Pio 50grs | 1200
Leite 84
logurte 24

Manteiga 12

Tabela 13 deltavmVendas_por_Produto_Out_1999_Iguatemi

Finalmente, o algoritmo passa para a ultima etapa Aplicar.

Etapa Aplicar: Como a visio delta-sumarnio foi criada, o algo-
ritmo ira percorrer os registros dessa visao, procurando sua ocor-
réncia na visio. Caso o registro seja encontrado, o valor de Ven-

das sera atualizado, caso contrario ele sera inserido na visao.

Note que os trés prmeiros registros de deltavmVen-
das_por Produto Out 1999 Iguatemi também estio pre-

sentes em vmVendas por Produto Out 1999 Iguatemi,
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enquanto que o ultimo registro representa um valor novo para a

visao. Assim, temos:

Produto | Vendas
Piio 50grs | 1640
Leite im
logurte 34
Manteiga 12

Tabela 14 vmVendas_por_Produto_QOut_1999_Iguatemi atualizada

5.14.1 Um Caso Especial”

Um caso especial do algontmo para criacio e carga da ta-
bela auxiliar esta na presenga das funcoes de agregacao MIN e
MAX. Considere novamente a definicio da wisao vmUlti-
mas Vendas _Iguatemi-JPessoa da Figura 6:

CREATE VIEW vmULTIMAS VENDAS IGUATEMI-
JPESSOA AS SELECT DESCRIGAO DO PRODUTO
AS PRODUTO, MAX(CHAVE TEMPO) AS
OLTIMADATA, SUM(QTDE VENDIDA) AS VENDAS
FROM TEVENDAS, TdPRODUTO, TdLOJA

WHERE TfVENDAS.CHAVE LOJA =
TJLOJA.CHAVE_LOJA

AND TdLoja.NOME DA LOJA = ‘IGUATEMI-
JPESSOA’ AND TfVENDAS.CHAVE PRODUTO =
TdPRODUTO.CHAVE_PRODUTO

GROUP BY DESCRIGAO DO_PRODUTO

Cédigo 16 Definigio da visio vmUltimas_Vendas_Iguatemi-JPessoa

A tabela auxiliar criada, chamada

taux_vmUltimas Vendas _Iguatemi-JPessoa, sera um

" O caso especial refere-se ao tratamento das fungdes MIN e MAX. Outras funces de agregagéo néo mencio-
nadas ndo puderam ser tratadas por questdes de tempo.
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pouco diferente, pots o algoritmo trata aqui os campos envolvi-
dos nas demais funcoes agregadas. Assim, ela sera constituida
dos atributos Descrigdo do Produto e data. Apos sua cria-

¢d0, estara pronta para receber novos dados.

Dessa forma, para cada nova tupla, o algoritmo testa se o
valor do campo data € maior que o maior valor de data ja ex-
istente na tabela auxiliar, considerando o indice criado com o
atributo Descrigdo do Produto, que é chave da tabela orgi-
nal e especificado na clausula GROUP BY. Se o valor for maior,

ele o substitui pela data testada, caso contrario, ignora o registro.

Agora, o algoritmo trata o campo com a funcio agregada
SUM, no caso gtde vendida. Ele ndo aparece na tabela auxiliar
da visio por que o algoritmo cria uma tabela auxiliar para ele,
composta da chave da tabela auxiliar da visao, e pelo campo

gtde vendida, a qual chamaremos
taux sum gtde vendi da vmUltimas Vendas_Iguatemi-

JPessoa. Assim, as funcdes MIN ¢ MAX podem ser tratadas
sem perder a integridade das demais fungbes que aparecem na

definicio da visio e, o mais importante, sem perder a estrutura
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do modelo relacional, ou seja, serao utilizados os proprios recur-

sos da algebra relacional para encontrar o valor do atributo.

Para melhor entender a explicacio acima, iremos partir da
visao vmUltimas Vendas Iguatemi-JPessoa matenalizada.
Veremos uma simulacao de insercao de novos dados fontes e
ainda, a criacao das tabelas mencionadas acima. Dessa forma,
temos a visao vmUltimas Vendas Iguatemi-JPessoa mate-
rializada, de acordo com a tabela tMovimento apresentada ante-

riormente:

Produto | UltimaData | Vendas
Pdo 50grs | 20/10/1999 200
Leite 20/10/1999 9
logurte | 20/10/1999 6

Tabela 15 valtimas_Vendas_Iguatemi-]Pessoa

Como a visio representa sempre as ultimas vendas, os no-
vos registros de tMovimento para a loja Iguatemi-JPessoa serdo
todos utilizados para manter a visdo, exceto se existir algum valor
de data ainda maior que 21/10/1999. Dessa forma as tabelas

auxiliares (ver Tabela 18, pag. 121 e Tabela 19, pag. 122) criadas
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para a visio € para O campo terdo os registros apresentados nas

Tabelas 18 ¢ 19:

Produto Ultimadata
Pio 50grs 21/10/1999
Leite 21/10/1999
logurte 21/10/1999

Tabela 16 tauxvmUltimas_Vendas_Iguatemi-JPessoa

Produto UltimaData _Vendida
Pio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Pdo 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Piio 50grs 21/10/1999 10
Pido 50grs 21/10/1999 10
Piio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Piio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Pao 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Pdo 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Piio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Piio 50grs 21/10/1999 10
Pio 50grs 21/10/1999 10
Piio 50grs 21/10/1999 10
Piio 50grs 21/10/1999 10
Pdo 50grs 21/10/1999 5
Piio 50grs 21/10/1999 5
Pio 50grs 21/10/1999 5
Pio 50grs 21/10/1999 5
Piio 50grs 21/10/1999 5
Pio 50grs 21/10/1999 5
Pao 50grs 21/10/1999 5
Piio 50grs 21/10/1999 5
Pio 50grs 21/10/1999 5
Pio 50grs 21/10/1999 5

Leite 21/10/1999 1
Leite 21/10/1999 1
Leite 21/10/1999 1
Leite 21/10/1999 1
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Leite 21/10/1999 1
Leite 21/10/1999 y |
Leite 21/10/1999 1
Leite 21/10/1999 1
Leite 21/10/1999 2
Leite 21/10/1999 2
Leite 21/10/1999 2
logurte 21/10/1999 1
logurte 21/10/1999 1
logurte 21/10/1999 1
logurte 21/10/1999 1
Togurte 21/10/1999 1
Togurte 21/10/1999 2
logurte 21/10/1999 2
logurte 21/10/1999 2

Tabela 17 taux_sum_gqtde_vendida_ vm(Hﬁmas_deas_Iguatemi-]Pessoa

Note que nao ha necessidade na etapa da funcio Propagar
de processar a funcio agregada MAX, pois € certo que a tabela
auxiliar possut o maior valor para a chave. O algoritmo cria a
visao delta-sumario e ira processar apenas as demais fungoes
agregadas, no caso SUM aplicada ao atributo gtde_vendida, de
acordo com o processo de criagio de tabela auxiliar utihzado.
Depois disso, ele faz juncdes entre a tabela auxihiar da visio e a
tabela auxiliar do campo gtde vendida para processar corre-
tamente o valor da fungao SUM. Dai, temos a definicao de delta-
SUmMano :

CREATE VIEW
DELTAVMULTIMAS VENDAS IGUATEMI-JPESSOA
(PRODUTO, ULTIMADATA, VENDAS) AS
SELECT DESCRICAO DO _PRODUTO AS PRODUTO,
ULTIMADATA, SUM(QTDE VENDIDA) AS VENDAS
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FROM TAUX vmULTIMAS VENDAS IGUATEMI-
JPESSOA V, -

TAUX_SUM _QTDE_VENDIDA vmULTIMAS VENDAS
IGUATEMI-JPESSOA AS S N N
WHERE V.PRODUTO = S.PRODUTO AND
V.ULTIMADATA = S.ULTIMADATA

GROUP BY DESCRIGCAO DO PRODUTO

Cédigo 17 Definigio de delta-sumdrio para a visio vmUltimas_Vendas_Iguatemi-

JPessoa

Note que aparecem as clausulas WHERE para fazer a unido
entre as tabelas auxiliares e, GROUP BY para o algontmo com-

putar o somatorio do agrupamento por produto.

Assim, temos a Tabela 18:

Produto | UltimaData | Vendas

Piio 50grs | 21/10/1999 | 300
Leite | 21/10/1999 14
Togurte | 21/10/1999 1

Tabela 18 deltavmUltimas_Vendas _Iguatemi-JPessoa

A partir deste momento, o algoritmo entra na etapa Aplicar.
O algoritmo ira percorrer os registros da visio delta-sumano,
considerando-se a existéncia de um indice para a visio com o
atributo Descricdo do Produto. Caso o registro seja encon-
trado, o algoritmo testa se o valor de data de delta-sumario €

maior que o valor de data da visdo, se sim, o valor de data e ven-
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Caso contrario, ha a possibilidade desse valor ser igual, e nesse
caso, o valor de vendas € atualizado. No nosso caso, nio havera
a possibilidade de valores de datas iguats, pois todos os valores
de delta-sumario sao maiores que os da visio. Isso por que o
DW e suas vises foram atualizados no dia 20/10/1999 e agora
estamos demonstrando sua atualizacio no dia 21/10/1999, por-
" tanto a visdo vmUltimas Vendas Iguatemi-JPessoa fe-
cebera apenas dados de uma nova data e no caso maior que a

existente. Dessa forma, temos a Tabela 19:

Produto | UltimaData | Vendas
Pido 50grs | 21 /10/1999 300
Leite 21/10/1999 14
logurte 21/10/1999 11

Tabela 19 vmUltimas_Vendas_Iguatemi-JPessoa atualizada

5.2 Conclusoes

Apresentamos 0 nosso algoritmo cujo objetivo principal €
manter o DW e suas VMs de forma eficiente e procurando
reduzir 20 maximo o tempo de manutencio e consequentemente
o tempo em que o DW e suas VMs ficam indisponiveis para as

consultas dos usuarios. No proximo capitulo mostraremos al-



guns detalhes de implementacio de um prototipo para o algo-

ritmo Atualiza DW.
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Capitulo

6 Conclusdes e Perspectivas

Nesta dissertacao, apresentamos um algoritmo para atuali-
zacao eficiente de um DW e suas visoes. Os conceitos de atuali-
zacdo mncremental e filtro de dados relevantes sio empregados
em nosso algoritmo. Além da reutilizagiao de processamento, que
evita realizacao de um processamento que pode ser obtido a par-
tir do que ja fo1 processado. O volume de dados entre uma atu-
alizacao e outra ¢ inferior a quantidade de dados existentes no
DW. Considerando as definigbes das visoes, apenas alguns

desses dados afetam realmente o estado das visoes.

Mats, se uma visao pode ser obtida a partir de outra, algum
trabalho realizado para se chegar a visao atualizada sera utilizado
para atualizar aquela que dela pode ser obtida. Por exemplo, na
estrutura do DW de vendas (ver Figura 3, pag. 35), utilizado
como exemplo nessa dissertagio, foi matenalizada uma consulta

quinzenal de vendas de um determinado produto, em decorrén-



127

cta do levantamento das necessidades da empresa. Depois de um

certo periodo observou-se que setiam necessarios alguns dados

de vendas mensais daquele produto.

Geralmente, as vises sio definidas a partir da tabela de
fatos, exceto quando hi explicitamente em sua definicio uma
outra visdo. Portanto, nio sera necessario atualizar a segunda
visdo (dados de vendas mensais) a partir da tabela de fatos, e simn,
a partir da pnimeira, apenas realizando uma consolidacio dos
dados mensais, através da uma computagio das duas quinzenas

do més.

Quando falamos em atualizagio eficiente, devemos enten-
der o seguinte: por um lado, como as tabelas de um DW rela-
cional normalmente sic muito grandes, se cada atualizagio for
considerar todos os dados fontes, o tempo de processamento
pode ser inaceitavel, visto que, durante esse periodo, o DW fica
indisponivel para as consultas dos usuanos. Para reduzir esse
tempo, o algoritmo utiliza apenas os novos dados inseridos nas
fontes de dados, desde a dltima atualizacio. Também realiza a

filtragem nesses dados para trabalhar apenas com aqueles que
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afetam o estado das visdes, conseguindo com isto reduzit o

tempo global de atualizacdo do DW e suas visdes.

Por outro lado, se cada visdo tiver que ser atualizada inds-
vidualmente, a partir da tabela de fatos, ndo chegariamos a um
resultado satisfatorio. Assim, as visdes também sio atualizadas a
partir dos dados fontes. Ademais, se uma determinada ﬁsio pu-
der ser obtida a partir de uma outra, mais rapida seri sua atuali-
zacdo. Observe que, se a tabela de fatos e as visdes sdo atuali-
zadas a partir dos dados fontes, entdo esse processamento po-
dena ser realizado em paralelo, podendo chegar ao final com to-
das as tabelas atuahizadas, dependendo, € claro, do tamanho das

mesmas.

O algornitmo Atualiza_DW considera os dots pontos acima
citados. Lle recebe como entrada uma tabela chamada
tMovimento que contém os novos dados insenidos nas fontes

desde a ultima atualizacio do DW.

Como saida, ele apresenta o DW atualizado, ou seja, a ta-
bela de fatos e as visdes representando o estado atual do con-

texto do DW. A partir dai, os usudrios podem submeté-lo a con-



sultas e ja verao refletidos em seus resultados as mudancas ocot-

ridas nas fontes de dados que “alimentam” o DW.

6.1 Trabalhos Futuros

Como um dos objetivos de nosso trabalho foi desenvolver
um algontmo eficiente para atualizacao de um DW e suas visoes,
uma proposta para futuros trabalhos ¢ realizar um estudo para o
tratamento de outras funcGes agregadas, além de SUM e

COUNT, além de uma analise mais rigorosa para o tratamento

dados as funcoes MIN e MAX.

Em termos de perspectivas de nosso trabalho, vislum-
bramos duas linhas de investigaciao. A primeira delas diz respeito
a necessidade de realizar um grande numero de testes com o al-
goritmo, baseadas em casos proximos da realidade, para se de-
terminar estatisticamente o quao satisfatona a soluciao apresen-
tada pelo algonitmo €. A partir dai, podemos pesquisar novas es-
tratégias de otimizacao do algonitmo. A segunda diz respeito a
execugdao em paralelo que o algoritmo permite. Uma alternativa €

submeter o algoritmo a uma maquina com dois ou mais proces-
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sadores para acompanhar o desempenho do mesmo, ja que nio

fo1 possivel testa-lo em uma maquina com essa caracteristica.

6.2 Consideragoes Finais

Realizamos um trabalho sobre atualizacio de DW e suas
visdes. Outros trabalhos nesta area tém usado varias estratégas:
um método realiza o processamento em batch, utdizando os no-
vos dados fontes, porém nio realiza nenhum tipo de filtro nesses
dados para atualizar as visdes, o que faz o algontmo trabalhar
com uma grande quantidade de dados. OQutro método realiza um
filtro nos dados das fontes para atualizar uma visdo, porém essa
atualizacio € feita imediatamente a ocorréncia de uma mudanca
nas fontes de dados, o que pode acarretar atraso e mnconsisténcias

nos resultados das consultas dos usuarnios.

Acreditamos que nosso algoritmo sera de grande relevancia
para futuros projetos de desenvolvimento de ferramentas de ad-
ministracio de dados de DWs. Certamente nosso algoritmo mnte-
grando uma ferramenta que trabalhe em conjunto com um
SGBD, podera ser muito atl no desenvolvimento de DWs, pro-

potcionando uma maior satisfagio tanto do usuirio final que



esteja interagindo fazendo consultas OLAP, como do adminis-
trador do sistema, que nao ira precisar dedicar grande parte de

seu tempo para atualizar o DW que gerencia.



Anexos

Pseudocodigo do Algoritmo Atu-
aliza DW

Algoritmo Preparar

Atualiza a tabela de fatos e cna as tabelas auxiliares a partir da ta-
bela com os novos dados fontes, chamada tMovimento. Além das
tabelas de associacio e de dependéncias, se for o caso.

Entrada : conjunto de registros rde tMovimento

Definicio da visio #, C=Condi¢do de Selecio, P=Lista de atributos
Projetados e J=Unido entre tabelas

Saida : tabela de fatos atualizada, tabelas auxiliares de visdes
taux_vm e campos tab_aux f, e tabelas de associaciio e dependénci-
as.

Atua_Fatos()
Cria_Taa();
Cria_Tdv();
Para cada visao v do DW
Se P possui fungdao MIN ou MAX
caso_especial := True;
Se P possui outras funcoes
outras_fungées := True;
cria taux_v, sem campos das demais fun-
coes presentes em P
cra taux_f, para cada campo das demais
funcoes
Senao
outras_funcées := False;
cria taux_v com os atributos presentes em
P
FimSe
Senao

caso_especial := False;
cria taux_v com todos os atributos presentes em P
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FimSe i
// preencher tabela auxiliar
Se caso. ial
SeC <> {}
substitui valores de r correspondentes em C
Se C e a fungdo MIN/MAX forem satis-
feitas
insere rem taux_v, substituindo
valor existente para MIN/MAX
Se outras_fungoes
insere registro corres-
pondente em taux_f,
FimSe
Senio
ignora r
FimSe
Senao
Se funcao MIN/MAX for satisfeita
insere rem taux_v, substituindo
valor existente para MIN/MAX
Se outras_funcoes
Insere registro corres-
pondente em taux_f,
FimSe
Senao
ignora r
FimSe
FimSe
Senao
SeC<>{}
substitui valores de r correspondentes em C
Se C for satisfeita
insere rem taux_v
Senao
processa demais fungoes
FimSe
Senio
Se r possui valores de alguma tabela em |
insere rem taux_v
Senao
ignora r
FimSe
FimSe
FimSe

FimLoop

Algoritmo Cria_Taa
A partir das defini¢Ges das visdes, cna tabela de associacio.
Entrada : Definicoes das vises 4_¢

Saida ;: Taa_Tabela_Associacao_Auxiliar

Se Taa_Tabela_Associacao_Auxiliar nao existe
Cria a estrutura de Taa_Tabela_Associacao_Auxiliar;

Fim Se

//Povoando Taa_Tabela_Associagao_Auxiliar
Para cada visao v do DW
Se v ¢ obitda apenas de fatos
nome_visao =
nome_tab_aux := taux_v;

Senao

procura visdo ¢ a partir da qual » pode ser obtida
nome_visao := 1,
nome_tab_aux := taux_v";
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Fim Se
FimLoop

Algoritmo Cria_ Tdv

A partir das definigées das visSes, cria tabela de dependéndia.
Enirada : Taa_Tabela_Associagio_Auxiliar

Saida : Tdv_Tabela_Dependéncia_Visio

Se Tdv_Tabela_Dependéncia_Visio nao existe
Cria a estratura de Tdv_Tabela_Dependéncia_Visao,

Fim Se
/ /Povoando Tdv_Tabela_Dependéncia_Visdo
Para cada visdo ¢ do DW
Se tanx é uma tabela auxilliar criada para v
nome_visao = v,
nome_fatos_ou_visdo = fatos;
Senao
nome_visag ;= v
nome_fatos_ou_visao := Taataux_v;
Fim Se
Fiml oop
Algoritmo Amra Fatos
Afualiza a tabela de fatos do DW.

Entrada : Tabela tMovimento
Saida : Tabela de Fatos (atudizada)

Se fatos possui agrupamento com relagio a tMovimento
Faz agrupamento de acordo com chave de fatos
Cria novo registro em fatos

Senio
Para repistro r da tabela tMovimento
Cria novo regisiro em fatos
Fim Se
Algoritmo Propagar

Cria as visdes dehta-sumano.

Entrada : tabela auxiliar de visdo taux_v/tabelafs) ausiliar{es) de
campos taux_f, , tabela de associacio e de dependéncias.

Saida : visiio delta-sumario A

Se caso_especid
aparece MIN/MAX em P da visao delta-sumirio
aparcce(m} a(s) tabela(s) auxiliar(es) na clausula FROM
aparece a cdusuls WHERE para fazer a unido entre tabelas au-

xiliares
cria viséo delta-sumdrio A a partir de 4, respeitando assergbes
acima
Sendo
nio aparece MIN/MAX em P da visao delta-sumano
nio aparece(m) a(s) tabela(s) auxiliac(es) na cldusula FROM
cria visdo delta-sumanio A a partir de ¢, respeitando assergGes
acima
FimSe
Algoritmo Aplicar
Percorre a tabela delta-sumano para encontrar o registro na visio
correspondente,

Entrada : tabela delta-sumario A de visdo »
visdo materalizada ataal v,



Saida : visdo materializada 7, (atualizada)

Para cada registro rde A
Se encontrar valor de chave correspondente em 1.
Se caso_especial
Se valor de funcio MIN/MAX é menor/maior que
valor existente em 1,y
substitui valor correspondente

FimSe

Processa demais funcoes, atualizando valores
Senio

Insere rem #,.
FimSe

Tabelas tMovimento e tau-
xvmVen-

das_por_Produto_Out_1999 Igu

atemi

Registro Loja Produto Data Qtde_Vendida Valor_Vendido Valor_Custo
R$) (R$)
10000000 Iguatem:-Salvador Pao 19/10/1999 5 0,50 0,15
10000001 Iguatemi-Salvador Pao 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000002 Iguatemi-Salvador Pio 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000003 Iguatemi-Salvador Pio 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000004 Iguatemi-Salvador Leite 19/10/1999 2 1,80 1,40
10000005 Iguatemi-Salvador Leite 19/10/1999 1 0,90 0,70
10000006 Iguatemi-Salvador logurte 19/10/1999 1 3,00 220
10000007 Iguatemi-Salvador logurte 19/10/1999 1 3,00 220
10000008 Iguatemi-Salvador logurte 19/10/1999 1 3,00 2,20
10000009 Iguatemi-JPessoa Pao 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000010 Iguatemi-JPessoa Pio 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000011 Iguatemi-JPessoa Pio 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000012 Iguatemi-JPessoa Pio 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000013 Iguatems-JPessoa Pio 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000014 Iguatemi-JPessoa Pio 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000015 Iguatemi-JPessoa Pio 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000016 Iguatemi-JPessoa Pao 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000017 Iguatemi-JPessoa Pao 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000018 Iguatemi-JPessoa Pao 19/10/1999 10 1,00 0,30
10000019 Iguatemi-JPessoa Leite 19/10/1999 1 0,90 0,70
10000020 Iguatemi JPessoa Leite 19/10/1999 1 0,90 0,7
10000021 Iguatemi JPessoa Leite 19/10/1999 1 0,90 0,70
10000022 Iguatemi-JPessoa Leite 19/10/1999 1 0,90 0,70
10000023 Iguatemi-JPessoa Leite 19/10/1999 1 0,90 0,70
10000024 _Iguatemi-JPessoa lIogurte 19/10,/1999 1 3,00 220
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10000025 Iguatcmi-Salvador Pio 2010/ 1999 10 1,00 0,30
10000026 Iguatemi-Salvador Pio 20/16/1999 10 1,00 0,30
10000027 Igustemi- Salvador Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000028 Igustemi-Satvadoc Pio 20/10/1999 10 1,00 0.30
10000029 Igustenni-Salvador Pio 2/10/1999 10 1,00 0,30
10000030 [gustemi-Salvador Pia 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000031 Igustemi-Salvador Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000032 Iguatemi-Salvador Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000033 Iguatemi-Salvador Pio 20/10/19%9 5 0,50 0,15
10000034 Iguatemi-Salvadoc Pio 20/10/1999 5 0,50 0,15
10000035 Igustemi Salvador Pio 20/10/1999 5 0,50 0.15
10000036 lguatemi-Sakador Pio 20/10/1999 5 0,50 0,15
10000037 Igustemi-Salvador Pio 20/10/1999 5 0,50 0,15
10000038 Igustemi-Salvador Leite 20/10/1999 i 0,90 0,70
10000039 Igustemi-Salvador Leite 20/10/ 1999 1 0,90 0,70
10000040 Iguatemi-Salvador Leite 20/10/199% | 0,90 0,70
10000041 Igusiemi-Salvador Leite 20/10/1999 1 0.90 0,70
10000042 Igustemi-Salvador Leite 20/10/1999 1 090 0,70
10000043 Iguatemi-Salvador Leite 20/10/1999 t 0,90 0,70
10000044 Iguatemi-Sakvador Leite 20/10/1999 1 0,90 0,70
10000045 Iguatemi-Sakrador Leite 20/16/1999 1 0,90 0,70
10000046 Iguatemi-Salvador Leite 20/10/1999 1 090 0,70
10000047 Igoatemi-Salvador Leate 20/10/1999 1 0,90 0,7¢
10000048 Iguatemi-JPessoa Pio 20/10/1999 10 1,60 0,30
10000049 Iguaterni JPessoa Pio 20,'10/1999 10 1,00 0,30
10000050 lpuatemy-JPessoa Pao 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000051 lpuatemi-JPessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000052 Iguatemi-JPessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000053 {gustemt-JPessoa Pio 20/ 10/ 1999 10 1,00 0,30
10000054 Igusiemi-JPessos Pio 2/10/1999 10 1,00 0.%
10000055 Iguatem:-JPessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000056 Iguatemi-JPessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000057 Iguatemi-JPessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000058 Igustemi: JPessos Pic 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000659 lguatemi-[Pessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000060 Iguatem;-[Pessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000061 Igustemi-JPessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000062 Iguatemi-JPessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
16000063 Ipuarem;-[Pessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000064 Iguatemi JPessoa Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10006065 lguatemi-JPessoa Pia 20/10/1999 10 1,00 9,30
10000066 Iguatemi-[Pessos Pao 20/10/199 10 1.00 0,30
10000067 Iguatemi JPessos Pio 20/10/1999 10 1,00 0,30
10000068 Ipuatemi- JPesson Leite 20/10/1999 2 1,80 1,40
10000069 Igustemi-JPessos Leite 20/10/199%9 2 1,80 1,40
10006070 Iguatemi-JPessoa Leite 20/10/1999 1 0,90 0,70
10000071 1guatemi-JPessoa Leite 20/10/1999 1 0,50 0,70
10000072 Tguatemi-JPesson Leite 20/10/1999 1 0,90 0,70
10000073 Iguatemi-JPessoa Leite 20/10/1999 1 0,9 0,70
10000074 Tpuatemi: [Pessoa Leie 20/10/1999 1 0.90 0,70
10000075 Iguatemi-JPesson logurte 20/10/1999 1 3,00 220
10000076 Iguatemi: JPessoa logurte 20/10/1999 1 3,00 22
10000077 Tguatemi-JPesson Togurie 20/10/1999 1 3,00 220
10000078 Igustemi-JPesson logurte 20/10/199% 1 3,00 220
10000079 Igustem- JPessoa Togurte 20/10/1999 1 3,00 2,20
10000080 Iguatemi-JPessos logurte 20/10/1999 1 3.00 220
10000081 Iguatemi-Salvador Fio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000032 lguatemi-Salvador Pio 25/10/199¢ 10 1,00 030
10000083 1guatemi-Sabvador Pao 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000084 Iguatemi-Salvador Pio 21710/ 1999 10 1,00 0,30
10600035 Iguatemi-Salvador Pao 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000086 Iguatemi-Salvador Pio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000087 lguatemi-Salvador Pio 21/10/199% 10 1,00 0,30
10000088 Tguatemi-Salvador Pio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10060089 Iguatemi-Sahador Pio 2171041999 10 1,00 0,30
10000050 Iguatemi-Salvador Pao 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000691 Iguatemi-Sahador Pio 2171071999 10 1,00 0,30
10000092 lguatemi-Saivador Pio 21/10/1999 10 1,00 030
10000093 | Iguatemi-Salvador Fao 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000094 Iguatemi-Salvador Pao 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000095 Iguatemi-Saivador Pio 21/10/1999 10 1,00 0,30
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16000056 Lguatemi-Salvador Pio 21/10/1999 5 0,50 0,15
10000097 Iguatemi-Salvador Pio 21/10/199% 5 9,50 0,15
10000093 lguatemi-Sahvador Pio 21/10/1999 5 4,50 0,15
10000099 Iguatemi-Sabador Pio 2171011999 5 050 0,15
10000100 1guatemi-Salvador Pio 21/10/1999 5 050 0,15
10000101 [guatemi-Salvador Pio 21710/ 1999 5 0,50 0,15
10000102 Lguatemi-Salvador Pio 21/10/1999 5 450 0,15
10000103 Iguatemi-Salvador Pio 21/10/1999 5 0,50 0,15
10000104 Iguatemi-Salvador Pio 21/10/1999 5 8,58 0,15
10000105 Iguatemi-Salvador Fao 21/10/1999 5 0,58 0,15
10000106 Iguatemi-Salvador Leite 21/10/1999 3 28 2,10
10107 lguatemi-Salvador Leite 21/10/1999 3 iy, ] 2,0
10000108 | Iguatemi-Salvador Leite 21/10/1999 3 2,7 2,10
10000109 Iguatemi-Salvader Leite 21/10/1999 3 2% 2,19
10000110 Iguatemi-Salvador Leite 21710/ 1999 3 20 2,19
10060111 Iguatemi-Salvador Laite 21/10/1999 2 1,50 1,40
10000112 Iguatemi-Sahvador Leite 21710/ 1999 2 L% 1,40
10000113 lguatemi-Salvador Leite 21/10/1999 2 L3 1,40
10060114 Iguatemi-Sahvador Leite 21/10/1999 2 1% 1,40
10000115 | Tguxtemi-Sabvador Leite 21/10/1999 2 1,90 1,40
10000116 Iguatemi-Salvador Leite 21/10/199% 2 L% 1,00
10060117 Iguatemi-Salvador Leite 21/10/199% 2 1. 1,40
10000113 Iguatemi-Salvador Leite 21/10/199% 2 . 1,40
10060119 Iguaremi-Sabzador Leite 21/10/199% 2 1,80 140
10000120 Iguatemi-Sah-ador Ledte 21/10/199% 2 1.0 1,40
10000121 lguaremi-Salvador Leite 2171071999 i 0,90 0,70
10000122 Iguatemi-Sahvador Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000123 1guatemi-Sakvador Leite 21/19/1999 1 0,90 0,70
10000124 Lguaremi-Salvador Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10060125 Iguatemi-Salvador Leite 21/10/19%9 1 0,90 0,720
10000126 lguatemi-Salvador Leite 21/10/1999 1 0,90 0,10
10000127 Tguatemi-Salvador Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000128 [guatemi-Salvador Lasite 21/10/1999 1 0,99 0,10
10000129 Iguatemi-Salvador Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000130 Iguatemi-Sahador Leite 21/10/1999 1 0,9 0,70
10000131 Iguatemi-Salvador logurte 21/10/1999 1 3,00 220
10000132 Iguacemi-Salvador Iogurtc 21/10/1999 t 3,00 2,20
10000133 Iguatemi-Salvador Iogurte 21/10/199% 1 3,00 220
10000134 Iguatemi-Salvador logurtc 21/10/1999 1 3,00 220
10000135 Iguatemi-Salvador logurte 21/10/199% 1 3.0 2,20
10000136 Iguatemi-JPessoa Pio 21710/1999 10 1,00 0,30
10000137 Iguatemi-]Pesson Pio 21/16/1999 10 1,00 0,30
10000138 { Iguatemi-JPessoa Pio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10600139 Iguatemi-JPessoa Pio 21/10/199% 10 1,00 9,30
10000140 Iguatemi-JPessoa Pio 21/16/199%9 10 1,00 030
10000141 | Tguatemi-JPcssoa Pao 21/10/1999 1 1,00 0,30
10000142 lguatemi-JPessoa Pao 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000143 Iguatemi-]Pessoa Pao 21/10/1999 10 1,00 0,50
10000144 | Iguatemi-JPesson Fio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000145 | IguatemiJPessoa Pio 21/10/1999 10 1,60 0,30
10060146 Iguatemi-JPessoa Pio 25/10/1999 10 1,00 0
10060147 Iguatemi-JPesson Pio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000148 Iguatemi-JPessoa Pio 21710/1999 10 1,00 0,30
10000149 Iguatemi-JPessoa Pio 21/19/19%% 10 1,00 0,38
10000150 Iguatemi-JPessoa Pio 21/10/199% 10 1,00 0,30
10000151 Iguatemi-JPessoa Pio 21/10/19%9 1o 1,00 0,30
10000152 Iguatemi-JPessoa Pio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000153 Iguatemi-JPessoa Fio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000154 Iguatemi-JPessoa Piao 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000155 | Jguatemi-JPessoa Pio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000156 | Iguatemi-JPessoa Fio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000157 Iguatemi-]Pessoa Pio 21/10/1999 10 [ ) 0,30
10000158 Iguatemi-JPessoa Pio 231/10/199% 10 1,00 0,30
10000159 | Iguatemi-JPessoa Fio 21/10/1999 10 1,00 0,30
10000160 lguatemi-]Pessaa Pao n/e/1999 10 1,00 0,30
10000161 Iguatemi-]Pessoa Pao 21/10/1999 5 050 0,15
10000162 | Igustemi-JPessoa Fao 21/10/1999 5 030 0,15
10000163 Iguatemi-JPessoa Piio 21/10/1999 5 0,50 0,15
10000164 Iguatemi-]Pessoa Pio 2171071999 5 0,50 0,15
10000165 |  Iguatemi-JPessoa Pio 21/10/1999 5 0,50 0,15
10000166 | Iguatemi-)Pessoa Pio 21/10/1999 3 0,50 0,15
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10000167 | Iguatemi-jPessoa Pao 2171071999 5 0,50 0.5
10000168 Iguaremi-JPessoa Fao 21/10/1999 5 0,50 0,55
10080169 Iguatemi-JPessoa Fio 21/10/1999 5 0,50 0,15
10000170 |  Iguatemi-JPessoa Pio 21/10/1999 5 0,50 0,15
10000171 Iguatemi-JPessoa Leite 21/10/1999 1 0,90 4,70
10006172 Iguatemi-JPessoa Leite 2171041999 1 0,90 a,70
10000173 Iguatemi-]Pessoa Leite 21/50/1999 1 0,90 0,70
10000174 |  lguatemi-JPesson Leite 21710/ 1999 1 0,90 0,70
10000175 Jguatemi-JPessoa Leine 21/10/1999 i 0,90 8,70
10000176 Iguatemi-JPessoa Leite 21/10/199% 1 0,90 9,70
10000177 Iguatemi-| Pessoa Leite 21/10/1999 1 0,90 04,70
10000178 Iguatemi-JPcssoa Leite 21/10/19%9 1 0,90 0,70
10000179 Iguatemi-] Pessoa Lasite 21/10/199% 2 1,80 140
10006180 {guatemi-JPessoa Leite 21/10/1999 2 1,30 1,40
10000181 | Iguaremi-JPessoa Leite 2171071999 2 1,80 1,40
10000182 Iguatemi-]Pessoa fogurte 21/10/1999 1 300 2,20
10000183 |  Iguatemi-JPessoa logurte | 2171071999 1 3,00 220
10000184 Iguaremi-JPessoa logurte 21/10/199% I 3,08 2,20
10000185 lguatemi-JPessoa logurte 21/10/1999% i 3,00 2,20
10000186 Iguaremi-JPessoa logurte 21/10/199% 1 3,00 2,20
10000187 lguatemi-JPessoa logurte 21/10/199% 2 6,00 4,40
10000188 Iguatemi-|Pessoa logurte 21/10/199% 2 6,00 4,40
10000189 Iguatemi-)Pessoa logurte 21/10/199% 2 6,00 4,40
100001%0 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/199% 10 0,50 0,30
10000191 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/ 1999 10 0,50 0,30
16000192 Iguatemi-CGrande Pao 21/10/1999 10 04,50 0,30
10000193 Iguatemi-CGrande Pio 21/18/19%9 10 4,50 0,30
10000194 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 4,50 0,30
10000195 | Iguatemi-CGrande Fio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10000196 Iguatemi-CGrande Pio 2171071999 10 0,50 0,30
10000197 Iguatemi-CGrande Pio 21/19/19%9 10 9,50 0,30
10000193 Iguatemi-CGrande Pio 21/16/1999 10 4,50 0,30
10000199 lguatemi-CGrande Piio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10060200 | lguatemi-CGrande Fio 2175071999 10 0,50 0,30
10000201 1guatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10000202 Iguatemi-CGrande Fao 21/10/1999 19 0,50 0,30
10000203 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 9 0,50 430
10060204 lguatemi-CGrande Pio 2171071999 10 0,50 4,30
10000205 lguatemi-CGrande Fio 21/10/199% 10 0,50 0,30
10000206 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/199% 19 0,50 6,30
10000207 Ipuatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 0,50 030
10000208 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10000209 Tguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10000210 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10000211 Iguatemi-CGrande Pio 21/18/1999 10 0,50 0,30
10600212 Iguatemi-CGrande Pao 21/18/199 10 0,50 0,30
10000213 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/19%9 10 9,50 0,30
10000214 Iguatemi-CGrande FPio 2171071999 10 0,50 0,36
10000215 Igustemi-CGrande Pio 2171071999 1 0,50 030
106000216 Iguatemi-CGrande Fio 21/10/199% 10 0,50 5,30
10000217 Iguatemi-CGrande Fio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10000218 lguatemi-CGrande Pio 21/10/199% 10 0,50 0,30
10000219 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/199% 10 0,50 0,30
16000220 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10000221 Iguatemi-CGrande Pao 21/10/199% o 0,50 0,30
10000222 1guatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10000223 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 0,50 0,30
10000224 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 10 0,50 030
10000225 lguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 0,45
10000226 lguatemi-CGrande Pan 21/10/1999 L5 0,75 0,45
10000227 lguatemi-CGrande Pao 21/10/1999 L5 0,75 0,45
10000228 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 i5 0,75 0,45
10000229 lguatemi-CGrande Pao 21/10/1999 15 0,75 045
10000230 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 8,45
10000231 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 045
10000232 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 9,75 0,45
10006233 1guatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 0,45
10000234 {guatemi-CGrande Pio 21/16/19%9 15 475 0,45
10000235 Iguatemi-CGrande Pio 21/19/1999 15 9,75 0,45
10006236 Iguatemi-CGrande Pio 21/10/19%9 15 9,75 0,45
100060237 {guatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 0,45




10000238 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,75 0,45
10000239 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 0,45
10000240 | JIguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 0,45
10000241 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 0,45
10000242 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 0,45
10000243 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 0,45
10000244 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 15 0,75 0,45
10000245 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 3 0,25 0,15
10000246 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,25 0,15
10000247 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,25 0,15
10000248 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,25 0,15
10000249 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,25 0,15
10000250 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,25 0,15
10000251 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,25 0,15
10000252 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,25 0,15
10000253 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,25 0,15
10000254 | Iguatemi-CGrande Pio 21/10/1999 5 0,25 0,15
10000255 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000256 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000257 | lguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000258 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000259 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000260 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000261 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000262 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000263 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000264 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000265 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000266 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000267 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000268 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000269 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000270 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000271 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000272 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000273 | lguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000274 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000275 Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000276 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000277 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000278 | Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000279 Iguatemi-CGrande Leite 21/10/1999 1 0,90 0,70
10000280 Iguatemi-CGrande logurte 21/10/1999 1 3,00 220
10000281 | Iguatemi-CGrande Togurte | 21/10/1999 1 3,00 2,20
10000282 Iguatemi-CGrande logurte 21/10/1999 1 3,00 220
10000283 | Iguatemi-CGrande logurte | 21/10/1999 1 3,00 220
10000284 | Iguatemi-CGrande lIogurte | 21/10/1999 1 3,00 2,20
10000285 | Iguatemi-CGrande logurte | 21/10/1999 1 3,00 2,20
10000286 | Iguatemi-CGrande logurte | 21/10/1999 1 3,00 2,20
10000287 | Iguatemi-CGrande logurte | 21/10/1999 1 3,00 2,20
10000288 | Iguatemi-CGrande | Manteiga | 21/10/1999 2 2,70 1,80
10000289 | Iguatemi-CGrande | Manteiga | 21/10/1999 2 2,70 1,80
10000290 | Iguatemi-CGrande | Manteiga | 21/10/1999 1 1,35 0,90
10000291 | Iguatemi-CGrande | Manteiga | 21/10/1999 1 1,35 0,90
10000292 Iguatemi-CGrande Manteiga | 21/10/1999 1 1,35 0,90
10000293 | Iguatemi-CGrande | Manteiga | 21/10/1999 1 1,35 0,90
10000294 | Tguatemi-CGrande | Manteiga | 21/10/1999 1 1,35 0,90
10000295 | Iguatemi-CGrande | Manteiga | 21/10/1999 1 1,35 0,90
10000296 Igu i-CGrand Manteiga | 21/10/1999 1 1,35 0,90
10000297 | Ig i-CGrand Manteiga | 21/10/1999 1 1,35 0,90
Tabela 20 tMovimento
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