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Resumo

Este trabalho tem como objetivo resolver o problema da fragmentagéo
vertical de um data warehouse através da escrita de um algoritmo baseado em
grafos de derivacédo. Segundo Ciferri [Ciferri02], utiliza-se grafos de derivagéo por
consistir de uma representacdo apropriada para o armazenamento dos dados do
data warehouse em diferentes niveis de agregacédo. Para critério de fragmentacéo,
por razdes semanticas, serdo considerados os atributos relativos a dados

financeiros, que sdo de extrema importancia para uma empresa.
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Abstract

This work aims to solve the problem of vertical fragmentation for a data
warehouse through the writing of algorithm based on derivation graphs. As pointed
out by Ciferri [Ciferri02], derivation graphs are used for consisting of an appropriate
representation for storing data of a data warehouse in different aggregation levels.
For fragmentation criterion, for semantic reasons, it will be considered attributes

related financial data because they are of paramount importance for any company.
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1. Introducéo

O desenvolvimento da tecnologia da informacéo, aliado a globalizacéo e ao
aumento da competitividade, nos mais diversos setores esta facilitando a
integracdo entre o mercado produtor e consumidor. A cada negdcio realizado, ou
seja, a todo o momento, uma grande quantidade de dados € gerada e

armazenada, passando a ser um importante recurso da empresa.

Um dos principais problemas € que os processos de tomada de decisdo na
maioria das vezes envolvem uma grande quantidade de dados, caracterizando-se
pela necessidade de determinar relacionamentos complexos entre variaveis.
Sistema de Suporte a Decisdo (SSD) é um sistema computacional integrado,
interativo, consistindo de ferramentas analiticas e capacidades de gerenciamento
da informacgao, projetado para auxiliar tomadores de decisdo na solucado de

problemas relativamente grandes e ndo estruturados.

Data warehouse vem sendo consideravelmente utilizado nos ultimos anos,
com o objetivo de fornecer um ambiente adequado a estas analises. Segundo
Inmon [Inmon97a], um data warehouse é um conjunto de dados baseados em
assuntos, integrado, nao-volatil, e variavel em relagdo ao tempo, de apoio as

decisbes gerenciais.

A tecnologia de data warehouse vem sendo utilizada como uma ferramenta
de suporte aos sistemas gerenciais de tomada de decisdes, proporcionando
descobertas de conhecimentos relevantes que podem ser de extrema importancia

para as organizacgoes.
De acordo com Ciferri [Ciferri02], data warehouse representa uma Unica

base de dados centralizada. Distribuir os dados armazenados nessa base de
dados levando-se em consideracao as caracteristicas intrinsecas de aplicagfes de
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data warehousing apresenta varias vantagens, porém introduz novos desafios a
ambientes de data warehousing. Dentro deste contexto, foi proposto o sistema

WebD?W que enfoca a distribuicdo dos dados do Data Warehouse.

Por ser um ambiente que contém informacdes importantes sobre toda a
empresa o data warehouse necessita de algum tipo de seguranca e somente
poucos usuarios tém autorizacdo para ver dados em qualquer lugar do data
warehouse [Singh97].

O processo de proteger um bem valioso da organizagao contra acesso néo
autorizado e fazer o dado disponivel para qualquer um dentro da empresa pode
ser bastante caro. Desta forma, seria interessante abordar uma fragmentagao
vertical do data warehouse focada tanto em dados financeiros quanto em

confidenciais de uma empresa.

1.1. Objetivo

Este trabalho tem como principal objetivo desenvolver um algoritmo com a
finalidade de resolver o problema da fragmentacgéo vertical de um data warehouse
em termos dos dados financeiros ou confidencias da empresa. Além de aumentar
a seguranca dos dados financeiros da empresa, que sédo de extrema importancia
para a organizacdo, também h& um ganho de desempenho no acesso a esses
dados.

1.2. Estrutura do Trabalho

O trabalho se encontra divido em cinco capitulos. O primeiro capitulo tem
como objetivo mostrar a idéia geral do trabalho, o objetivo a ser atingido e a
estrutura de divisdo dos capitulos. No segundo capitulo serdo descritos 0s
detalhes de um ambiente de data warehouse. O capitulo 3 tem como objetivo
descrever a arquitetura do Sistema WebD?W e seus principais componentes. O
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capitulo 4 descreve o algoritmo proposto para a fragmentagéo vertical dos dados
do data warehouse de acordo com os dados financeiros ou confidenciais da
empresa, baseado em grafos de derivacdo. O capitulo 5 apresenta as
consideracdes finais e sugestbes de trabalhos futuros.
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2. Data Warehouse

Devido a rapida evolucdo da tecnologia de informacdo (Tl) e a
disseminagcdo do uso de computadores ligados entre si, a maioria das
organizacdes de médio e grande porte faz algum uso de sistemas informatizados

para realizar seus processos mais importantes.

Uma enorme quantidade de dados relacionados aos negdcios da empresa
é formada com o passar do tempo, porém esses dados sdo desintegrados entre si.
Estes dados armazenados servem como subsidio estratégico no seu estado

original para a tomada de decisfes.

Os sistemas tradicionais de informatica ndo sdo desenvolvidos com a
finalidade de gerar e armazenar informacfes estratégicas. Suas bases sao
formadas de dados cruciais a operacéo da organizacdo. Em termos de deciséo, o0s
dados de certa forma sdo vazios e sem valor transparente para 0 processo
gerencial das organizacdes. Estas decisbes normalmente sédo tomadas baseadas
na experiéncia dos administradores, quando pode, também, ser fundamentadas
em fatos histéricos que foram armazenados pelos diversos sistemas de

informacéo utilizados pelas organizacoes.

Um DW é projetado para que os dados possam ser armazenados e
acessados de maneira que nao figuem restritos a tabelas e linhas relacionais.
Como o DW esta separado dos bancos de dados operacionais, as consultas dos
usuarios ndo impactam nestes sistemas, que ficam resguardados de alteracdes

indevidas ou de perdas de dados.
O DW contempla a base e 0s recursos necessarios para um Sistema de

Apoio a Decisdo (SAD) e, principalmente, Sistemas de Informag¢des Executivas
(SIE) eficientes, fornecendo dados integrados e historicos que atendem desde a
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alta direcdo, que necessita de informagBes mais resumidas, até as geréncias de
baixo nivel, em que os dados detalhados ajudam a observar aspectos mais taticos
da empresa. Nele, os executivos podem obter de modo imediato respostas para
perguntas que normalmente ndo as possuem em seus Sistemas operacionais e,
com isso, tomar decisdbes com base em fatos, e ndao apenas em intuicbes ou

especulacoes.

Desta forma, um DW prové um banco de dados especializado, que gerencia
o fluxo de informagdes a partir de banco de dados corporativos e fontes de dados

externas a organizacao.

2.1. Ambiente Operacional X Ambiente de Data Warehouse

O Ambiente de Data Warehouse (ADW) é fundamentalmente diferente do
ambiente convencional de processamento de transacdes, ou seja, 0 ambiente
operacional. As diferencas entre eles existem quanto aos sistemas, aos tipos de
usuarios, as tecnologias de suporte, ao volume de dados, ao historico, a utilizagdo
da informacao dentro do negocio e aos metadados.

O objetivo principal de um ambiente operacional é automatizar as principais
tarefas de uma empresa, trabalhando com sistemas orientados a processos (On-
Line Transaction Processing — OLTP). Enquanto que no ADW, o seu principal
objetivo é disponibilizar sistemas com capacidade de acessar e fornecer
informagcBes que proporcionem apoio a tomada de decisdo, corretamente e
eficientemente. Estes sistemas sdo chamados de sistemas ou ferramentas OLAP

(On-Line Analytical Processing).

O Quadro 1 apresenta as principais diferencas existentes entre o ambiente

operacional e o ADW [SinghO1].
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Quadro 1 - OLTP versus data warehouse

Topico ou Funcao

Operacional

Data Warehouse

Contelido dos dados

Valores atuais

Dados de arquivo,

sumarizados e calculados

Organizacao dos dados

Aplicacao por aplicagéao

Areas de assunto ao

longo da empresa

Estrutura dos dados;

formato

Complexa;adequada para
computacédo operacional

Simples;adequada para

analise empresarial

Probabilidade de acesso Alta Moderada a baixa

Atualizacao dos dados Campo a campo Acessados e
manipulados sem

atualizacéo direta

Uso Processamento repetido | Processamento analitico
e altamente estruturado e altamente
desestruturado

Tempo de resposta Fracédo de segundos Segundos a minutos

2.2. Data Marts

Para Inmon [Inmon97a], um data mart pode ser definido como um SGBD
multidimensional que fornece uma estrutura bastante flexivel de acesso aos
dados. Enquanto o data warehouse extrai, transforma e limpa os dados dos
sistemas transacionais, mantendo-os integrados em quantidades massivas e em
seu nivel mais baixo, o data mart se serve destes dados, extraindo dados para um
departamento ou uma area de negécio, oferecendo flexibilidade e controle ao
usuario final, pois com o data mart é possivel fatiar e agrupar dados de diversas

maneiras.

Data mart (DM) é um subconjunto do data warehouse, direcionado a um

departamento ou area de negdcio. Para Kimball [Kimball98b], o conjunto de todos
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os data marts da organizagdo, construidos de forma incremental, compartilhando
dimensdes e fatos comuns, segundo um planejamento prévio, formam o data

warehouse l6gico da organizagéo.

O DM é uma colecéo de assuntos de uma determinada area, baseado nas
necessidades de um departamento ou setor de uma empresa. Por exemplo, uma
empresa terd um DM para o departamento financeiro e outro para o departamento
de marketing.

Normalmente, todos os DM possuem hardware, software, dados e
programas proprios. Esta caracteristica de independéncia torna dificil o controle e
coordenacéo dos dados localizados em DM diferentes. Devido a esta dificuldade,
torna-se necessario a elaboracdo de um DM que trabalhe como um grande
centralizador, ou de uma ferramenta que permita centralizar os dados distribuidos
pelos diferentes DM. Segundo Inmon [Inmon98], os DM apresentam as seguintes

caracteristicas:

Sdo especificados para atender a uma area ou conjunto de areas de
interesse;

Empregam normalmente um esquema estrela no projeto de banco de
dados. Esta modelagem é elaborada com base nas exigéncias dos usuarios
finais;

Contém uma quantidade razoavel de informagfes histéricas, normalmente,
menor que o volume histérico do DW;

Apresentam uma granularidade, normalmente, maior que a do DW. Esta
granularidade tem o propésito de atender as necessidades do usuario final;
e

Apresentam um armazenamento dos dados altamente indexado.

Existem dois tipos de DM, o DM dependente e o DM independente. O
Quadro 2 apresenta as diferencgas entre os dois tipos de DM [Inmon98].
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Quadro 2 - Diferencas entre DM dependente e DM independente

DM Dependente DM Independente

Fonte de dados é o data warehouse Fonte de dados sao os sistemas
operativos do ambiente operativo.

Carga centralizada. Todos os DM séao Carga descentralizada. Cada DM é
atualizados pela mesma fonte. atualizado de forma separada e
exclusiva a partir do ambiente

operativo.

Arquitetura de facil crescimento Dificil aproveitamento dos dados
existentes. A arquitetura dificulta o

crescimento.

Um dos principais problemas encontrados nos DM independentes esta no
fato de suas deficiéncias se manifestarem com a construgdo de multiplos DM
independentes, ou seja, apos a implementacédo de alguns DM € possivel perceber

o problema.

2.3. Data Warehouse X Data Marts

Nos primordios do ADW, muitos desenvolvedores de ferramentas de DM
pregavam que o0s conceitos de DW e DM apresentavam o mesmo significado

[Inmon98].

Este ponto de vista errado propiciou que varias empresas desenvolvessem
0 ADW a partir dos DM, sem se preocuparem muito com o desenvolvimento de um
DW e com o controle dos dados. As observacdes destas experiéncias
demonstraram que a auséncia de um DW implica, dentre outras [Inmon98]:

Redundancia de grande volume de dados detalhados e histéricos de um

DM para outro;
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Resultados incompativeis e irreconciliaveis de um DM para o outro; e

Uma interface intratavel entre os DM e o ambiente operativo.

Atualmente, muitos desenvolvedores de software apresentam o DW como

uma colec¢do de DM integrados. Porém, a integracao de multiplos DM néo consiste

em uma simples tarefa. Os DM s&o desenvolvidos com a finalidade de atender a

usuarios especificos, como, por exemplo, um departamento ou setor, sem

necessitar da integragdo com outros DM.

O Quadro 3 apresenta as principais diferencas entre Data Warehouse e

Data Marts [Inmon98].

Quadro 3 - Diferencas entre o Data Warehouse e o Data Mart

Data Warehouse

Data Mart

Corporativo

Departamental

Granularidade em baixo nivel. Dados

bem detalhados

Granularidade em alto nivel

Estrutura normalizada (com tratamento)

Emprega o esquema estrela como

estrutura de dados

Grande volume de histoérico de dados

Nao armazena grande volume de

dados historicos

Emprega tecnologia orientada ao
armazenamento de grandes volumes

de dados

Emprega tecnologia multidimensional

excelente para acesso e andlise

Modelagem de dados com o propdsito
de atender a corporacao

Modelagem de dados com o objetivo de

atender a um usuaério final

Levemente indexado

Altamente indexado
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2.4, Caracteristicas do data warehouse

Data warehousing é um conjunto de ferramentas e técnicas de projeto, que
guando aplicadas as necessidades especificas dos usuéarios e aos bancos de
dados especificos permitirA que planejem e construam um data warehouse
[KimballQ0].

De acordo com Inmon [Inmon97a], para dar suporte ao processo gerencial
de tomada de decisdo, um data warehouse deve possuir as seguintes

caracteristicas:

Orientado por assuntos - consiste em uma das caracteristicas mais
importantes do data warehouse, pois toda modelagem do data warehouse é
voltada em torno dos principais assuntos da empresa, como: vendas,
servigos, entre outros. Enquanto todos os sistemas transacionais est&o
voltados para processos e aplicacbes especificas, os DW objetivam
assuntos, ou seja, um conjunto de informacgdes relacionadas com uma

determinada area estratégica de uma empresa;

Integracdo - € através dessa caracteristica que € definida uma
representacdo Unica para os dados de todos os sistemas que formardo a
base de dados do data warehouse. Por isso, uma boa parte do trabalho na
construcdo de um data warehouse estd na andlise dos sistemas
transacionais e dos dados que eles contém. Esses dados geralmente
encontram-se armazenados em varios padrées de codificacdo. Isso se deve
aos inumeros sistemas existentes nas empresas, e ao fato deles terem sido
projetados por diferentes analistas. Isso quer dizer que os mesmos dados
podem estar em formatos diferentes. Os dados referentes aos géneros
masculino e feminino podem estar representados de formas diferentes,

como: M (masculino) e F (feminino), ou H (homem para masculino) e M
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(mulher para feminino). As mesmas informagcfes estdo em formatos
diferentes, e isso em um DW, ndo pode acontecer. Portanto, é por isso que
devera existir uma integracéo de dados, definindo-se uma maneira uniforme

de se armazenar 0s mesmos, € isso gera bastante trabalho;

Variavel no tempo - é outra caracteristica de um data warehouse. Os data
warehouses sdo variaveis em relacdo ao tempo, ou seja, eles mantém o
histérico dos dados durante um periodo de tempo muito superior ao dos
sistemas transacionais. Em um sistema transacional, a finalidade € de
fornecer as informagbes no momento exato. Ja no data warehouse, o
principal objetivo é analisar o comportamento das mesmas durante um
periodo de tempo maior. Assim, 0s gerentes tomam as decisées em cima

de fatos e ndo de intuicdes; e

N&o volatilidade - no data warehouse existem somente duas operacoes: a
carga inicial e as consultas aos dados. Isso porque o0 carregamento e 0
tratamento dos dados sdo diferentes em relagcdo aos sistemas
transacionais. Por exemplo, em um sistema de contabilidade pode-se fazer
alteracdes nos registros. Ja no DW, o que acontece € somente a leitura dos

dados na origem e a gravagéao deles.

Antes dos dados serem inseridos no data warehouse, eles sempre passam
por filtros. Com isso muitos deles jamais saem do ambiente transacional. A maior
parte dos dados é fisica e radicalmente alterada quando passa a fazer parte do
DW. De acordo com Inmon [Inmon99], dificilmente ocorre a redundancia de dados

entre os dois ambientes, resultando em menos de 1 por cento de duplicagdes.

A localizacdo dos dados pode estar fisicamente armazenada de trés

formas:
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Centralizado - banco de dados num DW integrado, com a finalidade de
maximizar o poder de processamento e agilizar a busca dos dados. Esse
tipo de armazenamento é bastante utilizada. Porém, h& o inconveniente do
investimento em hardware para comportar a base de dados muito
volumosa, e o0 poderio de processamento elevado para atender

satisfatoriamente as consultas simultaneas de muitos usuarios;

Distribuido - varios DM, armazenados por areas de interesse. Por exemplo,
os dados financeiros num servidor, dados de marketing noutro e dados da
contabilidade num terceiro lugar. Essa pode ser uma saida interessante
para quem precisa de bastante desempenho, pois isso ndo sobrecarrega
um Unico servidor, e as consultas poderdo ser sempre atendidas em tempo

satisfatorio; e

Niveis de detalhes - as unidades de dados sdo mantidas no DW.
Armazenam-se dados altamente resumidos em um servidor, dados
resumidos noutro nivel de detalhe intermediario no segundo servidor e 0s
dados mais detalhados (atdmicos), num terceiro servidor. Os servidores da
primeira camada podem ser otimizados para dar suporte a um grande
namero de acessos e um baixo volume de dados, enquanto alguns
servidores nas outras camadas podem ser adequados para processar
grandes volumes de dados, mas prevendo um baixo nimero de acessos.
Cada nivel de detalhe possui um horizonte de tempo definido para a
permanéncia dos dados. Entéo, o fato dos dados serem transportados para
niveis mais elevados ndo implica na excluséo do nivel anterior. O processo
de envelhecimento ocorre quando este limite é ultrapassado, e portanto 0s
dados podem ser transferidos para meios de armazenamentos alternativos

ou passar de dados detalhados atuais para dados detalhados antigos.

A credibilidade dos dados tem um alto grau de importancia para o sucesso

de qualquer projeto. Qualquer discordancia pode causar problemas graves quando
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se deseja extrair dados para suportar decisfes estratégicas para o negdcio das
empresas. Dados de ma qualidade resultam em um suporte a decisdo de baixo

nivel com alto risco para o negécio da empresa.

2.5. Granularidade

Consiste no nivel de detalhe dos dados existentes em um data warehouse.
Quanto maior for o nivel de detalhes, menor sera o nivel de granularidade. O nivel
de granularidade afeta diretamente o volume de dados armazenados no DW, e ao
mesmo tempo o tipo de consulta que pode ser respondida.

O espaco em um disco e o numero de indices necessarios sdo menores
guando se tem um nivel de granularidade muito alto, porém ha& uma
correspondente diminuicdo da possibilidade de utilizacdo dos dados para atender
a consultas detalhadas.

A Figura 1 exemplifica o conceito de granularidade, utilizando-se os dados
histéricos das vendas de um produto. Cada uma das vendas ocorridas para este
produto € caracterizada por um nivel de granularidade muito baixo, entretanto os
somatérios das vendas ocorridas por més podem ser caracterizados por um nivel

muito alto de granularidade.
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Niveisde Granularidade

Baixa Alta

—
S

Produto Data Qtd Valor MésAno Produto Qtd Valor
Al 13/9/04 20 100,00 09/04 Al 50 250,00
Bl 14/9/04 10 200,00 09/04 B1 10 200,00

Al 16/9/04 10 50,00
Al 16/9/04 20 100,00

p/

Figura 1 - Niveis de granularidade

E possivel responder a qualquer consulta com o nivel de granularidade
muito baixo, mas exige uma maior quantidade de recursos computacionais. Como
em um data warehouse, um evento isolado é raramente observado, € mais

provavel que ocorra a utilizacdo da visdo de um conjunto de dados.

Um nivel intermediario na estrutura do data warehouse é formado por
dados levemente resumidos. Na passagem para este nivel, os dados sofrem
modificacdes. Por exemplo, se as informagdes nos dados detalhados atuais séo
armazenadas por dia, nos dados levemente resumidos estas informagdes podem
estar armazenadas por semanas. Neste nivel, o horizonte de tempo de
armazenamento normalmente fica em cinco anos e apos este tempo, os dados
sofrem um processo de envelhecimento e podem passar para um meio de

armazenamento alternativo.

Os dados altamente resumidos sdo compactos e devem ser de facil acesso,
pois fornecem informacgfes estatisticas valiosas para os SIE, enquanto que nos
niveis anteriores ficam as informacdes destinadas aos SAD, que trabalham com

dados mais analiticos procurando analisar as informagdes de forma mais ampla.
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Um dos aspectos mais criticos no planejamento de um DW é conseguir o
equilibrio no nivel de granularidade, pois na maior parte do tempo ha uma grande
demanda por eficiéncia no armazenamento e no acesso aos dados, bem como
pela possibilidade de analisar dados em maior nivel de detalhes. Quando uma
organizagao possui grandes quantidades de dados no DW, faz sentido pensar em
dois ou mais niveis de granularidade, na parte detalhada dos dados. Na realidade,
a necessidade de existéncia de mais de um nivel de granularidade é tdo grande,
que a opcao do projeto que consiste em duplos niveis de granularidade deveria

ser 0 padréo para quase todas as empresas.

O chamado nivel duplo de granularidade se enquadra nos requisitos da
maioria das empresas. Na primeira camada de dados ficam os dados que fluem
do armazenamento operacional e sdo resumidos na forma de campos apropriados
para a utilizacdo de analistas e gerentes. Na segunda camada, ou nivel de dados
historicos, ficam todos os detalhes vindos do ambiente operacional. Como ha uma
verdadeira montanha de dados neste nivel, faz sentido armazenar os dados em

um meio alternativo como fitas magnéticas.

Com a criagdo de dois niveis de granularidade no nivel detalhado do DW, é
possivel atender a todos os tipos de consultas, pois a maior parte do
processamento analitico dirige-se aos dados levemente resumidos que sao
compactos e de facil acesso. E para ocasides em que um maior nivel de detalhe
deve ser investigado, existe o nivel de dados historicos. O acesso aos dados do
nivel histérico de granularidade é caro, incbmodo e complexo, mas caso haja

necessidade de alcancar esse nivel de detalhe, ele estara disponivel.

2.6.  Arquitetura de um data warehouse

De acordo com Singh [Singh01], arquitetura € um conjunto de regras que
regulamentam uma estrutura para um produto ou projeto de um sistema. Os

fundamentos da arquitetura de DW sao muito mais importantes do que as
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ferramentas especificas para implementacdo da mesma. O principal fundamento
de qualquer DW é ter flexibilidade suficiente para que a organizacdo de acordo
com as suas necessidades possa modificar e analisar os seus dados. A
arquitetura de DW deve ser custo-eficiente, adaptavel e de facil implementacdo. A
Figura 2 mostra quais componentes de uma arquitetura devem ser considerados

antes da implementacao de um data warehouse.

Dados Oper acionais e Exter nos

— —
(02 ] [Tsvese | (o ] (o] [T ] [Ciws ] [vsaw ] [
Acessar Transformar Distribuir Armazenar Localizar APAF;':W; e
|
o Dados Limpar Organizar Dados C;g;ll,tae Localizar
peracionais o’ . Rdacionais orio
& Extamas Reconciliar Combinar Coches Andlise
Aprimorar Multiplas especializados Multidimensional
Sumarizar Fontes Mltiplas DataMining
Agregar Poupar sob Plataformas e
Sumarizar Demanda Hardware
Fluxo >

Figura 2 - Componentes de uma arquitetura que devem ser considerados antes da
implementac&o do data warehouse [SinghO1]

Kimball [Kimball98a] destaca a importancia do plano de arquitetura na
construcdo do projeto de data warehouse como ferramenta de comunicagéo,

planejamento e flexibilidade, que facilita o aprendizado e aumenta a produtividade.

O projeto de arquitetura do data warehouse deve ser voltado para satisfazer
a necessidade de informacdo da organizacdao, ndo se restringindo por nenhuma
tecnologia. Uma arquitetura fisica de cliente/servidor possibilita separar a
aquisicdo de dados, os requerimentos de processamento, bem como 0 acesso a

dados e as func¢des de processamento de manipulagéo de dados [Inmon99].
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2.6.1.Arquitetura genérica de um data warehouse

A escolha da arquitetura é uma decisdo gerencial do projeto e esta
relacionada com a infra-estrutura disponivel e com o ambiente de negdcios. Uma
outra decisdo importante € a abordagem de implementacéo, que provoca impactos
guanto ao sucesso de um data warehouse.

Deve-se realizar uma analise detalhada em relacdo a escolha da arquitetura
e a abordagem de implementacgéo, analisando quanto tempo € necessario para a
execucdo do projeto, o retorno do investimento, as vantagens na utilizacdo das
informacgdes, a satisfacdo dos usuarios executivos e finalmente, quais recursos

serao necessarios para a implementacdo de uma arquitetura.

A Figura 3 representa uma arquitetura tipica de um ambiente de data

warehousing [Ciferri02].
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gerenciamento
e
administragao do ambiente

componente de andlise e consulta

data warehouse
data marts

@onente deintegracéo e

A

gerenciador de
metadados

bancos de dados
operacionais

fontes externas sistemas

dearquivo

repositério de
metadados

Provedores de I nformagéo

Figura 3 - Arquitetura tipica de um ambiente de data warehousing [Ciferri02]

Os dados operacionais estéo localizados nos provedores de informacéo, os
quais contém dados em diferentes modelos e formatos. O componente de
integracdo e manutencdo é responsavel pela extracdo, traducdo, filtragem,
integracdo e armazenamento dos dados no data warehouse, além disso, ele

também deve manter o data warehouse consistente.
Além do data warehouse principal, podem existir por¢cdes de dados do

mesmo, ou seja, um conjunto de data marts que representam os fragmentos ou

réplicas do data warehouse principal. E através do componente de andlise e
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consulta que as consultas dos usuarios de SSD sédo submetidas e redirecionadas
ao data warehouse principal ou aos data marts.

O gerenciador de metadados controla o repositorio de metadados, que
contém todas as informacbes estruturais e semanticas dos provedores de

informagéao e do data warehouse.

Além desses componentes apresentados, a arquitetura também
disponibiliza ferramentas para o gerenciamento e administragdo do ambiente. E
através dela que o sistema € controlado, executando tarefas de extrema
importancia como o0 gerenciamento dos metadados e de seguranca, testes de
qualidade dos dados, backup, auditoria e a descricdo da utlizacdo do data
warehouse para o controle do tempo de resposta e da utilizagdo dos recursos.

2.7. Estratégias para a implementacéao de data warehouse

Basicamente existem trés estratégias na fase de planejamento arquiteténico
para o desenvolvimento de uma data warehouse, a estratégia top-down, a bottom-
up e a intermedidria. A selecdo da estratégia € de fundamental importancia na
escolha da tecnologia adequada para o desenvolvimento do ambiente de data

warehouse.

2.7.1.Estratégia Top-Down

Inicialmente, cria-se um data warehouse. Depois € realizada a
fragmentacdo do mesmo em varias partes, gerando diversos bancos de dados
orientados por assunto, ou seja, pequenos bancos de dados departamentais que

consistem os data marts.
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O data warehouse faz a integracéo dos dados utilizando todos os recursos
existentes numa organizacdo, como também todos os dados necessarios para o

suporte a decisao.

Esta estratégia apresenta varias vantagens importantes no ambiente de

data warehouse, como as mostradas abaixo:

Facilidade de manutencao devido a todos os data marts serem originados a
partir do data warehouse;

Possibilidade de extracdo de niveis menores de informagBes a partir do
data warehouse, devido ao mesmo concentrar todos 0s negoécios da
empresa; e

Necessidade de apenas um Unico conjunto de aplicacdes para realizar a
extracao, limpeza e integragcao dos dados.

Porém, esta estratégia possui algumas desvantagens, como:

Longo periodo de implementacao;

Taxa de risco elevada; e

Possivel frustracdo das expectativas dos usuarios devido ao longo projeto,
possibilitando o abandono do projeto.

2.7.2.Estratégia Botton-Up

Nessa estratégia, o data warehouse é construido a partir da integracao dos
data marts independentes. Varias organizagbes preferem inicialmente criar um
banco de dados em uma determinada area ou departamento, ou seja, 0s data
marts. Assim, é possivel manter todos os bancos de dados departamentais e
integra-los para desenvolver o data warehouse. Os custos de desenvolvimento de

um data warehouse que utiliza esta estratégia sdo bem menores.
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Esta estratégia possui as seguintes vantagens:

Rapido desenvolvimento;

Alto nivel de confiancga;

Rapida apresentacéo dos resultados; e

Permite que o0s principais negocios da empresa sejam analisados

inicialmente.

Apesar das vantagens apresentadas acima, esta estratégia também

apresenta algumas peculiaridades. Entre elas, pode-se destacar:

Necessidade de um maior controle do negécio da empresa,;

Maior quantidade de trabalho a ser realizado pelos desenvolvedores para
extrair e combinar as fontes individuais;

Deve-se organizar esforgos e recursos de varias equipes; e

Data marts desvinculados do ambiente podem ser produzidos.

2.7.3.Estratégia Intermediaria

Esta estratégia tem o objetivo de integrar a estratégia Top-Down com a
Bottom-Up. Nesta abordagem, efetua-se a modelagem de dados do data
warehouse, sendo 0 passo seguinte a implementacdo de partes desse modelo.
Essas partes sdo escolhidas por area de interesse e constituem os data marts.
Cada DM gerado a partir do modelo de dados do DW é integrado no modelo fisico
do data warehouse. A principal vantagem desta estratégia € a garantia de
consisténcia dos dados. Essa garantia é obtida em virtude do modelo de dados
para o DW ser Unico, possibilitando realizar o mapeamento e o controle dos dados
[Hackney98].
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2.8. Metadados

Singh [Singh97] fala que os metadados sao o principal componente do Data
Warehouse. A definicho mais comum que se encontra na literatura sobre
metadados é que eles representam "dados sobre dados". De uma forma um pouco
mais completa pode-se dizer que o metadado € a "descri¢cdo do dado, do ambiente

onde ele reside, de como ele é manipulado e para onde € distribuido”.

Metadados sdo uma abstracdo dos dados, e permite que os dados
armazenados em varios formatos tenham um determinado significado. Eles
descrevem ou qualificam outro dado, incorporando, a este, um significado. Sem

metadado, a informacéo se restringe a um conjunto de dados sem significado.

Com a utilizacdo de metadados € possivel avaliar o impacto das mudancas
nos sistemas transacionais. Consequentemente a manutencao desses sistemas
se torna menos complexa. Assim, 0s metadados assistem o0 processo de

construgao e manutencéo do Data Warehouse.

O processo de construgdo de um DW é constituido de varias tarefas, onde
a extracdo de dados € uma delas. Assim, a integracéo de todos os dados exige o
conhecimento dos seus significados, estruturas, locais de armazenamento e
sistemas que os mantém atualizados. Os metadados devem possuir todo esse

conhecimento.
A caréncia de metadados integrados, competentes em descrever os dados
totalmente, dificulta ainda mais a integracédo e o compartilhamento dos dados nas

empresas.

Os metadados assumem um papel de extrema importancia no processo de

transformacé@o dos dados, pois através deles, serdo armazenadas as légicas das
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transformagdes e os mapeamentos entre os dados dos sistemas transacionais e

aqueles mantidos no DW.

Dentre as fun¢gBes dos metadados, pode-se destacar as seguintes:

Aumentar a produtividade do DW, pois uma vez definido, um atributo
podera ser reutilizado [Inmon97b];

Permitir ao usuéario final e aos desenvolvedores, uma "navegacao” pelos
dados. Isto torna possivel descobrir a origem de uma informagcdo e as
regras empregadas para integra-la no ADW [Melo97];

Permitir ao DW e aos DM, apresentarem atributos com termos empregados
pelos analistas de suporte e apoio a decisao;

Gerenciar 0 mapeamento entre o ambiente operativo, o DW e os DM. A
geréncia de mapeamento de dados engloba as conversoes, filtragens,
alteracbes estruturais e qualquer outra informacdo necessaria ao rigoroso
acompanhamento das transformacgoes; e

Manter o acompanhamento das alteracdes estruturais dos dados ao longo
dos anos.

Para garantir o cumprimento dessas fungdes, os metadados devem manter

informacgdes sobre [Inmon97a, Melo97]:

Estrutura de dados, segundo a visdo do programador;

Estrutura de dados, segundo a visdo do usuario final;

Fonte de dados que alimentam o DW;

Transformacodes sofridas pelos dados no momento de sua migragéo para o
DW;,

Transformacodes sofridas pelos dados no momento de sua migragéo para o
DM;

Modelo de dados;

Relacionamento entre o modelo de dados, o DW e os DM; e
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Historico de extragdes.

2.8.1.Metadados técnicos X Metadados de negocios

Metadados técnicos proporcionam aos desenvolvedores e usuarios técnicos
de sistemas de suporte a decisdo, a confianca de que o dados estdo corretos.
Eles sdo criticos para a manutencdo e o crescimento continuos de um data
warehouse. Sem metadados técnicos, a tarefa de analisar e programar mudancgas

em um SSD é significativamente mais dificil e consome mais tempo.

Os metadados de negécios séo as ligacdes entre 0 DW e 0s usuérios de
negocios. Esses dados fornecem uma espécie de mapa aos usuarios para que
eles possam acessar os dados, tanto no DW como nos DM. Os usuérios de
negocios sdo basicamente executivos ou analistas de negdcios e com isso tendem
a ser menos técnicos. Portanto, eles precisam ter o SSD definido para eles em
termos de negdcios. Os metadados de negbcios mostram em termos de negécios,
que relatérios, consultas, dados estdo no data warehouse, localizagdo dos dados,
confiabilidade dos dados, contexto dos dados, regras de transformag&o que foram

aplicadas e quais as origens desses dados.

Os projetos de data warehouse e data mart necessitam ter um repositério
de metadados como parte de seus objetivos principais, desde o inicio do projeto.
Esse repositério precisa ser construido com uma tecnologia confiavel e
considerando os usuérios de negdcios. Além disso, os metadados necessitam de
mecanismos para 0S Usuarios nao-técnicos poderem navegar e acessar as

informacdes no repositorio.

O repositorio de metadados ajuda significativamente o SSD a tornar as
informacdes no data warehouse e nos data marts mais visiveis, inteligiveis e
acessiveis aos usuarios. Em resumo, um repositorio pode viabilizar ou ndo um
DW.
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A Figura 4 mostra o esquema basico de um repositério de metadados com

a disting@o entre os metadados técnicos e os metadados de negocios.

erositério deM etadado)
T T
w w

M etadados de
M etadados T écnicos Negdcios
~
LY X

Administrador de Dados

Usuarios Técnicos Usuarios de Negocios
(Desenvolvedores e Andigas) (Executivos e Andistas de Negoci0s)

Figura 4 - Repositdrio de Metadados

2.9. Data warehousing virtual

No ambiente de data warehousing virtual, ndo existe fisicamente um data
warehouse, diferentemente de um ambiente de data warehousing convencional.
O data warehouse virtual utiliza o conceito de metadados com regras de negoécios.
A partir dos metadados sdo acessados os dados diretamente das bases
operacionais. Isto provoca uma reducdo nos custos, como também uma
diminuicdo no tempo de implementagcdo, ou seja, sao mais simples de

implementar.

E através de ferramentas de andlise e consulta, que os dados operacionais
sdo pesquisados nos provedores de informacdo e retornados para 0s usuarios
como se os dados tivessem sido obtidos de um data warehouse consolidado.



A Figura 5 apresenta a arquitetura basica de um data warehousing virtual,
onde nédo estdo presentes alguns componentes importantes do data warehousing

convencional.

camada de acesso aos dados

bancos de dados
operacionais

sstemas
dearquivo

Provedores de I nformagéo

Figura 5 - Arquitetura basica de uma ambiente de data warehousing virtual

2.10. Data warehousing virtual X Data warehouse convencional

Segundo Ciferri [Ciferri02], ambientes de data warehousing virtuais séo
muito menos robustos do que ambiente de data warehousing convencionais.
Assim, os data warehousing virtuais apresentam algumas desvantagens e

limitacGes em relagéo aos data warehousing convencionais.

Os ambientes de data warehousing virtuais no geral oferecem
funcionalidades analiticas mais simples e limitadas comparando-se com a dos
ambientes de data warehousing convencionais. Além disso, os dados obtidos por
estes ambientes sdo altamente volateis e ndo orientados a assunto, prejudicando

as analises comparativas complexas e de tendéncia.
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No processo de carregamento dos dados nos data warehousing
convencionais ocorre uma limpeza dos dados, resultando em dados sobre o
negocio com uma maior qualidade. Como nos data warehousing virtuais, os dados
sdo obtidos diretamente dos provedores de informacdo, a qualidade dos dados
fica dependente da qualidade dos dados dos provedores de informacdo, que
podem conter dados incorretos. Como resultado, os usuarios podem receber

respostas indesejadas.

O processo de integracao dos dados operacionais em ambientes de data
warehousing convencionais é realizado pelo componente de integracdo e
manutengcdo. Como ndo existe este componente na arquitetura dos ambientes de
data warehousing virtuais, o processo de integracdo dos dados deve ser
manipulado pelas ferramentas de andlise e consulta. Cada ferramenta pode
solucionar os conflitos estruturais existentes entre os provedores de informagéo,

porém, isto introduz incompatibilidade e redundancia de esforc¢os.

Nos ambientes de data warehousing convencionais, o data warehouse
contém tanto dados detalhados, como também dados resumidos, ou seja,
agregados. Porém, nos ambientes de data warehousing virtuais, s6 existem dados
detalhados, que sao acessados diretamente a partir dos provedores de
informagéao. Os dados operacionais ndo sdo estruturados com a finalidade de se
obter um bom desempenho no processamento de consultas OLAP, provocando
um aumento nos custos de entrada/saida e de processamento. Assim, o tempo de
resposta aos usuarios de SSD sdo maiores nos ambientes de data warehousing

virtuais.

Como nos ambientes de data warehousing virtuais ndo ocorre a separagao
entre os ambientes operacional e informacional da empresa, ao contrario do
ambiente de data warehousing convencional, o desempenho do ambiente

operacional também é comprometido. Isto ocorre porque as consultas OLAP
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disputam pelos mesmos recursos com as transacdes OLTP, resultando em

maiores tempos de resposta aos USUArios.

2.11. Modelos de dados

A modelagem dimensional é uma técnica de modelagem de dados voltada
especialmente para a implementacdo de um modelo de dados que permita a
visualizacdo de dados de forma intuitiva e com altos indices de performance na
extracdo de dados [Kimball98b]. Este modelo proporciona uma representagao
ideal do banco de dados consistente, determinando como o usuério visualiza e
navega pelo data warehouse. O modelo dimensional é baseado em trés

elementos:

Fatos - consiste em uma colecao de itens de dados composta de dados de
medida e dados de contexto. Dados de medida sdo as medi¢Bes numéricas
do negdcio e os dados de contexto sdo chaves estrangeiras apontando
para cada uma das dimensdes. Cada fato pode representar uma
determinada transacéo ou evento do negocio ocorrido em um determinado
contexto obtido pela interseccéo das dimensdes;

Dimensdes - se referem ao contexto em que um determinado fato ocorreu,
tais como periodos de tempo, produtos, clientes e fornecedores. Estes
elementos descrevem o contexto de um fato especifico e classifica as
medic¢Oes ativas de uma organizagao; e

Medidas - sao atributos que quantificam um determinado fato,
representando a performance de um indicador em relagdo as dimensdes
que participam do fato. O contexto de uma medida € determinado em
relacdo as dimensdes que participam do fato.

Um cubo pode representar um modelo dimensional para a visualizacao dos
dados, permitindo que cada dimensdo do cubo represente o contexto de um fato

7

especifico. A representacdo das medidas de um fato determinado € realizada
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através da interseccdo entre as dimensfes do cubo. Um cubo possui trés
dimensdes, porém, no modelo dimensional a metafora do cubo pode possuir
varias dimensbes, de acordo com a necessidade de se representar um

determinado fato.

2.12. Tendéncias do mercado de data warehouse

O mercado de data warehouse é um dos mais ativos no momento,
considerando-se que a maior parte dos fornecedores de sistemas de
gerenciamento de banco de dados e ferramentas estéo langando produtos novos
e mais sofisticados em quantidade consideravel [Kimbll00].

E nestes produtos de software que se espera que ocorram 0S grandes
avangcos na area, especialmente com relacdo a melhoria de desempenho e
qualidade das ferramentas para o usuério final. Kimball [Kimball96] lista alguns

dos pontos que deverdo melhorar significativamente nos préximos anos:

Otimizacao das estratégias de execucao para consultas de juncdo em
esquema estrela;

Indexacao de tabelas de dimenséo, em especial tabelas de muitos milhdes
de linhas;

Acesso e indexacao da chave composta de grandes tabelas de fatos;
Extensdo de SQL para processar consultas do estilo OLAP;

Suporte a processamento paralelo;

Ferramentas para projeto de bancos de dados multidimensionais;
Ferramentas para extracdo e administracéo; e

Ferramentas de consulta do tipo data mining para o usuario final.
O desenvolvimento de servidores paralelos de BD poderd viabilizar o

suporte a data warehouses cada vez maiores, permitindo um processamento mais

rapido de suas dispendiosas consultas. O processamento paralelo acelera
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dramaticamente o processamento distribuindo a execucdo de uma tarefa por
multiplos processadores. Avanc¢os no sentido de tratar também dados multimidia

virdo ampliar a fronteira de suas aplicagdes.

O data warehouse devera também ser viabilizado no ambiente da Web. O
baixo custo por usuario e o acesso facilitado da Web ja atingiram as mais diversas
areas de aplicacdo, podendo j& se ver iniciativas por parte dos fornecedores no
sentido de viabilizar o acesso aos data warehouses via Web.

2.13. Seguranca dos dados no data warehouse

Ninguém em uma organizacdo € mais bem equipado para qualificar
usuarios e conceder direitos de acesso ao DW do que a propria geréncia do data
warehouse. Logo ela deve gerenciar ativamente a seguranca do DW, dominando o
assunto para que possa orientar especialistas em seguranca [Kimball98b].

Uma das ironias do trabalho da geréncia de DW é a tenséo entre o dever de
publicacdo e o dever de protecdo. A geréncia de DW tem sido confiada com os
dados da organizacdo, mas pode ser responsabilizada se eles forem perdidos ou
roubados [Kimball0Q].

Para garantir a seguranca do DW é necessario utilizar ferramentas de
ambiente de rede que d&o suporte para seguranca, como: criptografia, firewalls,
servidores de diretdrio, entre outros. Além dessas ferramentas, deve-se
estabelecer uma politica de controle de acesso ao DW, restringindo o acesso aos
dados de acordo com o nivel de permissao do usuario.

Segundo Kimball [KimballOO], para aumentar o nivel de seguranca dos

dados, devem ser seguidos alguns elementos, como:

Consciéncia;
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Suporte a executivos;

Policiamento;

Vigilancia;

Desconfianga; e

Renovacao.

De acordo com Kimball e Merz [KimballOO], a estrutura de seguranca do

data warehouse deve se basear em quatro elementos:

Dois fatores para autenticagao;

Uma conexao segura;

Definigéo forte dos papéis do usuério; e

Acesso a todos os objetos do Warehouse controlados por papéis.

Os gerentes de DW devem proteger as informacdes da organizagdo, como
também publica-las. Eles devem tomar medidas para acabar com os problemas
pré-existentes da organizacdo e devem tomar decisdes estratégicas, planejando e
atualizando as medidas no decorrer do tempo.

Para aumentar a seguranca no acesso aos dados, uma senha de acesso
deve ser fornecida ao usuério, além de um cartdo magnético de identificacéo,
aperfeicoando assim a autenticagdo do usuario. Com isso, sédo definidos os dois

fatores para a autenticacdo do usuario.

E de fundamental importancia que a conexdo seja segura, ndo permitindo
gue nenhum aplicativo consiga monitorar os dados que trafegam pela rede. Para
isto, as comunicagdes nas redes LAN (Local Area Network) devem ser
criptografadas e para redes WAN (Wide Area Network) deve ser utilizado técnicas
de VPN (Virtual Private Network).

Os usuérios devem ser organizados em grupos de interesse, fornecendo

assim direitos de acesso de informa¢gBes no DW para cada classe de usuario,
onde os papéis dos usuarios sao definidos para cada grupo.
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2.14. Concluséao

Diversos séao os fatores que vém influenciando a absor¢cdo do DW pelas
empresas. Um dos pontos considerados fundamentais € a busca da vantagem
competitiva das empresas. Esta vantagem, atualmente, reside na capacidade de
tomar decisbes estratégicas e taticas de forma agil, com base nas informacgdes

disponiveis para os tomadores de decisdes das empresas.

Desta forma, foram apresentados neste capitulo conceitos relacionados ao
DW, como a arquitetura tipica de um DW com o0s seus componentes e suas
respectivas funcionalidades. Além disso, foi mostrado as principais estratégias de
implementagcéo de um DW, as diferencas entre o DW e DM, entre outros.

O capitulo 3 apresenta a arquitetura do sistema WebD?2W e seus principais

componentes, onde o principal objetivo é aumentar a disponibilidade dos dados no

ambiente distribuido.

41



3. Sistema WebD2W

O sistema WebD?W (Web Distributed Data Warehouse) foi projetado com
uma arquitetura cliente-servidor utilizando a Web como infra-estrutura para facilitar

a distribuicdo dos dados, como também o0 acesso aos mesmos.

Este sistema visa alcancar varios objetivos, que juntos proporcionardo uma
grande melhoria para os usuarios de sistemas de suporte a decisdo. Segundo
Ciferri [Ciferri02], um dos objetivos principais do sistema consiste em aumentar a
disponibilidade dos dados e do acesso aos mesmos. Isto € possivel através do
uso de metodologias e algoritmos para a distribuicAo dos dados do data
warehouse para diversos sites, aumentando o desempenho das consultas dos
usuarios de SSD. Com isso, é possivel aumentar a quantidade de consultas aos
dados, devido a utilizacdo da Web como infra-estrutura, pois os dados podem
estar replicados em diversos sites do ambiente de data warehouse.

Caso ocorra alguma falha em um site especifico, outro site que contém a
réplica dos dados pode fornecé-los quando requisitados pelos usuarios,
satisfazendo as necessidades desse usuario. Porém, isto introduz um problema,
gue consiste em manter a consisténcia dos dados, ou seja, os dados distribuidos
devem estar sempre atualizados. Para isso, o sistema deve atualizar todas as

réplicas dos dados caso ocorra alguma atualizagdo em algum site.

Além disso, o sistema também deve garantir as transparéncias de
fragmentacdo, de replicacdo e de localizacdo. Isto significa que os usuérios de
SSD podem realizar consultas OLAP no ambiente de data warehousing distribuido
como se 0 ambiente fosse constituido de apenas um data warehouse centralizado.
Devido a distribuicdo dos dados em diversos sites e a possibilidade de acesso
local aos sites, 0 sistema aumenta o desempenho no processamento de consultas
OLAP.
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Como resultado, o sistema prové suporte a um nimero elevado de usuarios

através da utilizagdo da Web como meio de acesso aos dados.

3.1. Arquitetura

A estrutura do Sistema WebD2W é definida através de uma arquitetura,
identificando cada componente, os inter-relacionamentos entre eles e suas
respectivas funcionalidades.

Esta arquitetura € proposta como uma extensdo de uma arquitetura
genérica de data warehousing, possuindo assim novos componentes, dos quais
pode-se destacar: o componente de distribuicdo, o componente de consulta do
ambiente distribuido e o componente de manutencdo do ambiente distribuido.

O sistema WebD?W define o data warehouse global como sendo o data
warehouse que contém os dados que serao distribuidos para os diversos sites. De
acordo com Ciferri [Ciferri02] esses dados devem ser processados antes de serem
armazenados no data warehouse global. O componente de integracao e extragao
€ quem realiza a extracdo, traducédo, limpeza e integracdo dos dados acessando

0s provedores de informacao, para depois carregar o data warehouse global.

O data warehouse distribuido é formado pelo data warehouse global, que
fica armazenado separadamente em um site especifico, € um conjunto de
unidades de distribuicdo, que pode ou ndo ser um conjunto de data marts. Essas
unidades contém os fragmentos ou réplicas do data warehouse global.

A Figura 6 mostra a arquitetura e identifica todos os componentes e o fluxo

de informacéao entre eles [Ciferri02].
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Figura 6 - Arquitetura basica do Sistema WebD2W [Ciferri02]




3.2.  Aimportancia do data warehouse global

O data warehouse global € fundamentalmente importante, pois ele contém
os dados mais atualizados do sistema. A partir dele é que os fragmentos ou
réplicas sdo gerados, e posteriormente, distribuidos nos varios sites do sistema.
Ele atua como uma base intermediaria entre as unidades de distribuicdo e os

provedores de informacéo.

Antes dos dados serem inseridos no data warehouse global, eles séo
previamente extraidos, traduzidos, filtrados e integrados dos provedores de
informagéo, como citado anteriormente. Caso a arquitetura nao oferecesse
suporte ao data warehouse global, seria necessario que as unidades de
distribuicdo se comunicassem diretamente com os provedores de informacéo na
fase de carga. Segundo Inmon [Inmon97a], diferentes unidades de distribuicdo
poderiam ser alimentadas diretamente e individualmente pelo mesmo provedor de
informacé&o, ao passo que diferentes provedores de informagao poderiam fornecer
os seus dados para a mesma unidade de distribuicdo. Consequentemente, cada
unidade de distribuicdo teria um conjunto de procedimentos para 0 Sseu
carregamento dos dados, podendo gerar redundancia e inconsisténcia, pois varias
unidades de distribuicdo poderiam ter acesso aos mesmos provedores de
informacdo. Isto resultaria em um custo adicional elevado ao sistema, devido a
fase de carregamento dos dados ser um processo de atividades extremamente
complexas e lentas.

A presenca do data warehouse global também € importante para dar
suporte a execucdo de consultas OLAP. Essas consultas sdo extremamente
longas e complexas, pois manipulam uma enorme quantidade de registros durante
suas execucbes. Como o Sistema WebD?W possui o data warehouse global e
varias unidades de distribuicdo, é possivel que os dados sejam acessados
paralelamente através da rede, acessando uma grande quantidade de dados ao
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mesmo tempo, evitando-se uma sobrecarga na rede e possivelmente melhorando

a performance das consultas dos usuarios de SSD.

3.3. Componentes

Nesta sec¢do, serdo descritos os principais componentes da arquitetura do
Sistema WebD?2W e as suas respectivas responsabilidades.

3.3.1.Componente de Distribuicao

Este componente realiza a fragmentacdo dos dados do data warehouse
global e faz as alocacdes dos fragmentos, ou seja, faz a distribuicdo dos dados
nos diversos sites do sistema. Tem como o principal objetivo aumentar a
disponibilidade dos dados do data warehouse. Ele é composto por quatro
mddulos, que serdo descritos abaixo.

O moddulo de Requisitos tem como responsabilidade determinar um
conjunto de regras que devem ser seguidas pelo projetista do data warehouse
distribuido com a finalidade de definir limitagbes para o0s processos de

fragmentacao, replicacao e alocagéo.

Depois dos requisitos terem sido definidos, o médulo de Fragmentacdo d&a
continuidade ao processo de distribuicdo dos dados, que € o objetivo principal do
componente de distribuicdo. Assim, este médulo tem como propoésito realizar o
particionamento dos dados, formando por¢des que contém um subconjunto de
dados do data warehouse global. O particionamento pode ser tanto vertical, que
consiste na fragmentacdo em relagcdo aos atributos, como horizontal, que
representa a fragmentacdo em relacdo as tuplas das relacbes de acordo com
restricbes estabelecidas. O algoritmo proposto neste trabalho se encontra nesse
modulo, cujo objetivo é realizar a fragmentacao vertical dos dados de acordo com
os dados financeiros da empresa.
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J4 o0 modulo de alocacéo identifica quais sites do sistema devem conter
guais fragmentos, ou seja, quais sdo os dados que devem ser alocados em cada
unidade de distribuicdo. Estes fragmentos podem ser replicados com o objetivo
de aumentar a disponibilidade dos dados, melhorando o desempenho das
consultas dos usuérios de SSD. Porém, a replicagdo dos dados requer um maior

controle para manter a consisténcia dos mesmos.
Finalmente, o médulo de Carga é responsavel pelo carregamento inicial dos
dados em cada unidade de distribuicdo. Também realiza a geréncia do processo

de replicacdo do repositorio de metadados.

A Figura 7 representa o relacionamento entre os médulos descritos acima,

gue pertencem ao componente de distribuicéo [Ciferri02].
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M etadados

Repositorio de
M etadados

Figura 7 - Componente de distribuic&o [Ciferri02]

3.3.2.Componente de Consulta

Este componente pode ser representado de acordo com duas perspectivas:
Acesso local a cada site que participa do ambiente distribuido - tem como
finalidade explorar a proximidade do dado com o usuario, ou seja, 0 usuario

pode estar localizado no mesmo site de uma determinada unidade de
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distribuicdo ou no site do data warehouse global, podendo acessar os
dados relativos as consultas no site local em que se encontra; e

Acesso global ao ambiente distribuido como um todo: quando o usuério de
SSD quer acessar o Sistema WebD2W, mas ndo se encontra em nenhum
site da unidade de distribuicdo e nem no site do data warehouse global, ele
deve acessar o sistema através da Internet, ou seja, 0 usuario se encontra

em um site que ndo contém dados do sistema WebD2W.

Uma das principais finalidades desse componente consiste em aumentar a
disponibilidade de acesso aos dados do data warehouse. Isto é possivel devido
aos modulos de acesso local e 0 de acesso global serem replicados e distribuidos

em diversos sites que compdem o ambiente de data warehousing distribuido.

As oportunidades oferecidas aos usuarios de SSD em realizar consultas
tanto de um site de uma unidade de distribuicdo, quanto no site do data
warehouse global ou de qualquer site que ndo armazene nenhum dado do
Sistema WebD2W contribuem para o aumento da disponibilidade de acesso aos
dados. Além disso, 0 acesso a esses dados deve ser de forma transparente, ou
seja, o sistema deve garantir a transparéncia de fragmentacao, replicacdo e
localizacdo. Os usuarios devem imaginar que as consultas submetidas ao sistema
sdo realizadas como se esse ambiente tivesse apenas um data warehouse

centralizado.
Caso um usuario de SSD submeta uma consulta OLAP ao sistema

WebD?W, esse componente redireciona a consulta ao site mais apropriado em

respondé-la, ou simplesmente gerencia o processamento distribuido da mesma.
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3.3.3.Componente de Manutencao

Tem como objetivo principal manter a consisténcia dos dados do data
warehouse distribuido. Ou seja, este componente realiza a manutencdo da

consisténcia intra-site e entre sites.

A consisténcia intra-site significa manter a consisténcia dos dados de cada
unidade de distribuicdo independentemente. Enquanto que a consisténcia entre
sites visa a manutencdo da consisténcia dos dados do data warehouse, ou seja,
manter consistentes entre si 0s fragmentos ou réplicas através dos diversos sites

do ambiente de data warehousing distribuido.

3.3.4.Componente de Integracao

Este componente tem como objetivo principal realizar a integracao de todos
os dados que se encontram nos provedores de informacdes, que podem ser
representados pelas fontes externas, sistemas de arquivos ou banco de dados

operacionais.

Para que a integracdo seja realizada com sucesso, € necessario que 0s
dados recolhidos dos provedores de informagcdo passem pelos processos de
extracdo, traducgdo, limpeza, e filtragem dos dados. Muitos problemas ocorrem
guando se deseja integrar dados heterogéneos, ou seja, com varios formatos
diferentes. Devido a esses problemas, este componente torna-se complexo, onde

esses processos realizados sdo custosos e extremamente dificeis.
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3.4. Ambiente Web

O data warehouse pode ser explorado e analisado via Web, trazendo varias
vantagens aos usuario, devido as qualidades das caracteristicas desta tecnologia.
Com a utilizagdo da Web como infra-estrutura, pode-se citar as seguintes

vantagens:

Facilidade de acesso aos dados de provedores de informacdo que ja
apresentam interface para a Web;

Facilidade de acesso aos dados do data warehouse por usuario de SSD;
Possibilidade de integracdo do ambiente informacional de empresas
modernas;

Distribuicéo facilitada de relatorios; e

Reducéo de custos relacionados com a implantacdo, operacdo e o uso do

ambiente de data warehousing.

Porém, novos desafios e dificuldades devem ser enfrentados com a
utilizagdo da Web como meio. Entre essas dificuldades, pode-se destacar as

seguintes:

Oferecer modelos de interface amigavel e de facil uso para os usuarios de
SSD;

Estabelecer técnicas de seguranca eficientes, como a criptografia dos
dados, a utilizacdo de firewalls, ou também programas de antivirus. Essas
técnicas sdo necessdarias para prevenir acessos indevidos, roubos e
destruicéo de informacoes; e

Aumentar a escalabilidade e a disponibilidade do sistema.
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3.5.  Aarquitetura na Web

A arquitetura proposta pelo Sistema WebD?W, consiste em uma arquitetura
de trés camadas, genérica e independente da aplicagdo. Devido a estas
caracteristicas, qualquer aplicacdo que almeje acessar 0 sistema pode ser
desenvolvida para ser disponibilizada via Web ou via qualquer outra arquitetura

cliente-servidor.

As funcionalidades de uma aplicacdo podem ser agrupadas em trés

componentes logicos:

Apresentacdo da aplicagdo - define a logica da interface do usuario.
Determina funcionalidades relacionadas a apresentagcédo dos dados na tela,
quais serdo as atividades de entrada e saida, valida todos os valores de
entrada e faz a verificagdo de tipos de dados;

Regras de negdcio - define todo o processamento logico da aplicacéo, ou
seja, constréi as regras de negdcio propriamente ditas e determina quais
sdo as praticas administrativas da organizacao; e

Gerenciamento de dados: realiza o controle da manipulacédo e do acesso
aos dados. As funcbes de manipulacdo dos dados compdem a parte da
aplicacdo que € responsavel pelo armazenamento e pela recuperagdo dos
dados. Enquanto que as atividades de acesso aos dados provéem 0 acesso
fisico aos dados.

Desta forma, torna-se possivel a substituicdo de qualquer um dos
componentes logicos da aplicagcdo sem que seja necessario modificar os demais
componentes, garantindo a independéncia da aplicagdo no acesso ao data
warehouse distribuido.
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A Figura 8 apresenta a arquitetura em trés camadas para a Web, onde a
primeira camada € composta pelo cliente Web que realiza a solicitagdo de
documentos para o servidor Web, como também formata e exibe os documentos
requisitados pelos usuarios. Ja na segunda camada, existem dois componentes: 0
servidor Web e a aplicagdo Web, os quais respondem aos pedidos dos clientes
Web, retornando os documentos requisitados. Finalmente, a Ultima camada é
composta pelo servidor de banco de dados e pelo banco de dados propriamente
dito.

Servidor de
| Banco de Dados

Servidor
Web

Aplicacéo
Web

Primeira Segunda Camada
Camada

Terceira Cada

Figura 8 - Arquitetura em trés camadas de integragdo Web com o banco de dados

3.6. Sites do Sistema WebD2W

Os usuarios de SSD acessam os dados do sistema WebD2W por meio dos
clientes Web através dos seguintes componentes: o site do data warehouse
global, sites das unidades de distribuicdo e o site do sistema WebD?W para a
internet.  Esses sites apresentam todos os componentes destacados na

arquitetura em trés camadas.
A Figura 9 mostra as possibilidades de acesso ao sistema WebD?W, onde

na situacao (a), os clientes Web estéo localizados na Intranet local e acessam o
sistema a partir do data warehouse global ou de uma unidade de distribuicao.
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Enquanto na situacdo (b), os clientes acessam o sistema através da Internet,
utilizando o site do sistema WebD?2W para a Internet. Este site tem com objetivo
principal evitar a sobrecarga de acessos externos a sites que armazenam dados
do data warehouse distribuido. Ele pode ser replicado para evitar problemas de
acesso a um unico site do sistema WebD2W para Internet, de forma que

aumentaria a disponibilidade de acesso aos dados do data warehouse distribuido.

Cliente
Web

Cliente
Web

Servidor de

Ste do data warehouse global

Situagdo a
Servidor
Web

Servidor de
data warehouse

Ste do sistema WebD2W
paraalnternet

Servidor
Web

Datawarehouse
global

| nternet

Cliente

Cliente

Cliente
Web

b

Servidor de
datawarehouse %

Unidade de
distribuicao

Ste de cada unidade de distribuicgo

Figura 9 - Sites do sistema WebD2W [Ciferri02]




3.7. Conclusao

Este capitulo teve como objetivo apresentar o sistema WebD?W, em termos da
arquitetura basica do sistema. Foram introduzidos os principais componentes da
arquitetura e suas respectivas funcionalidades. O componente de distribuicao foi
descrito com mais detalhes, pois 0 mesmo representa o principal componente
deste sistema. Além disso, é neste componente que se encontra o0 moédulo de
fragmentacdo, que é responsavel pela fragmentacdo dos dados do data

warehouse global.
O capitulo 4 apresenta o algoritmo proposto neste trabalho, o qual esta localizado

no modulo de fragmentagdo. Este algoritmo realiza a fragmentagcdo vertical dos
dados em termos dos dados financeiros ou confidenciais da empresa.
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4. Algoritmo de fragmentacao vertical

O objetivo desse capitulo é apresentar o algoritmo proposto para realizar a
fragmentacao vertical dos dados baseado em grafos de derivacdo. Estes dados
podem ser fragmentados em termos dos dados financeiros ou confidenciais da

empresa, que sédo de extrema importancia para a organizacao.

Este algoritmo foi fundamentado no Sistema WebD?W, onde fica localizado
no componente de distribuicdo, ou seja, no modulo de fragmentagdo com o
objetivo de fragmentar os dados para posteriormente serem distribuidos pelo
ambiente de data warehouse distribuido. A seguir, serdo explicados alguns
conceitos importantes que sédo fundamentais para a apresentagdo do algoritmo

proposto.

4.1. Caracteristicas da fragmentacao vertical

Fragmentacao vertical de uma relagdo consiste em gerar particoes da
relacdo original contendo subconjuntos de seus atributos. O principal objetivo é
aumentar o desempenho das aplicagcdes que acessam apenas 0s dados contidos
nos fragmentos obtidos. A fragmentacéo vertical foi originalmente investigada no
contexto de bancos de dados centralizados, tendo como principais objetivos
aumentar o desempenho das aplicacdes, através de uma redu¢do no numero de
acessos as paginas, e identificar sub-relagbes mais requisitadas para serem

armazenadas em subsistemas de memoria mais rapidos [Ozsu99].

E importante salientar a quest&o de replicagdo dos atributos que compdem
a chave priméria da relagdo. Sem isso, torna-se impossivel a reconstrucdo da
relacdo global original. A replicacdo da chave primaria também ocasiona um
grande beneficio para o controle de integridade do banco, no entanto, pode

dificultar os mecanismos de controle de concorréncia.
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A fragmentacao vertical apresenta uma maior dificuldade de ser tratada em
relacdo a fragmentacdo horizontal, devido a um numero maior de alternativas
disponiveis. Por exemplo, no caso da fragmentacdo horizontal, se o nimero total
de predicados simples for n, existem 2n predicados minterm que podem ser
definidos. No caso de fragmentacg&o vertical, se uma relagdo possui m atributos
gue ndo sdo chaves primarias, o0 numero de possiveis fragmentos é igual a B(m),
onde B € o m-ésimo numero de Bell. Para valores muito grandes B(m) se
aproxima de mm. Com isso, torna-se invidvel uma procura por solu¢des 6timas de

fragmentacdo vertical, sendo necesséria a investigacao de heuristicas.

Existem duas abordagens heuristicas propostas para fragmentacéo vertical:

Agrupamento - comeca atribuindo cada atributo a um fragmento e, em cada
etapa, faz-se a juncdo de alguns fragmentos, até que algum critério seja
satisfeito; e

Divisédo - comega com uma relagéo e define os particionamentos benéficos

com base no comportamento de acesso de aplicativos aos atributos.

4.2. Conceitos de grafos de derivacao

Um grafo G (V, E) é definido pelo par de conjuntos V e E, onde:

V - conjunto ndo vazio: os vértices ou nodos do grafo; e

E - conjunto de pares ordenados e=(v,w), v e w1 V: as arestas do grafo.
Um grafo orientado, também chamado de digrafo, representado por G (V,

E) € um conjunto finito ndo-vazio de V e E é um conjunto de pares ordenados de

elementos de vértices. E é dito conjunto de arcos ou de arestas. Um grafo
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orientado é aciclico, ou seja, ele possui ciclos, como também ndo possui arestas

multiplas [Cormen91].

De acordo com Ciferri [Ciferri02], um grafo de derivagdo G consiste em um
grafo orientado no qual V(G) representa um conjunto de visbes agregadas
(medidas numéricas agregadas), ao passo que E(V) representa um conjunto de
relagbes de dependéncia < entre essas visdes agregadas. Assim, se a aresta e
pertence a G representa uma relacdo de dependéncia entre dois vérticesve u €

G de forma que v < u, entdo inic(e) = u e term(e) = v.

A Figura 10 representa um exemplo de um grafo de derivagdo em termo

das dimensdes ncs.

Agregacdo Derivante Niveis de Agregacdo
Totd
inferior
0)
0
>
<
>
, LY,
w)
‘ >
o)
T
superior

Figura 10 - Grafos de derivacdo em termo das dimensdes ncs
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4.3. Dados financeiros e confidenciais

O algoritmo proposto apresenta dois critérios para realizar a fragmentacao
vertical dos dados: os dados financeiros ou os dados confidenciais de uma

empresa ou organizacao.

Os dados financeiros sdo de extrema importancia para as organizagoes,
pois através deles pode-se tomar decisfes estratégicas em uma empresa. Por
exemplo, através do dado financeiro nimero de vendas de um determinado
produto num periodo especifico € possivel tirar conclusées sobre a viabilidade do

produto.

Alguns dados financeiros sao representados em termos de medidas
numéricas, como por exemplo, salarios dos funcionarios de uma empresa, pois
através da soma deles é possivel calcular o custo com recursos humanos em uma
organizacao, por exemplo. A medida que os dados vao sendo agregados, eles v&o
se tornando mais resumidos. Dessa forma, o lucro obtido em um produto num més
€ menos agregado do que o lucro obtido em um produto durante um ano, ou seja,

€ mais detalhado, podendo retornar repostas mais especificas.

O Quadro 4 mostra os salarios dos funcionarios com 0s seus respectivos

cargos.
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Quadro 4 - Dados dos funciondrios de uma empresa

Nome Cargo Salério (R$)

Marcos Engenheiro 4.500
Maria Técnico 1.200
Joédo Assistente 1.000

Carlos Técnico 1.800
José Engenheiro 5.500
Ana Executivo 11.000
Mario Executivo 9.000

A partir desses dados, pode ser aplicada a média dos salarios dos
funcionarios da empresa. Dessa forma, os dados podem ser agrupados, ou seja,
resumidos fornecendo dados com menos detalhes. Agrupando os dados em
cargo, tem-se a média dos salarios por cargo. O Quadro 5 mostra o resultado
obtido.

Quadro 5 - Médias dos salérios dos cargos de uma empresa

Cargo Salario (R$)
Executivo 10.000
Engenheiro 5.000
Técnico 1.500
Assistente 1.000

Os dados confidenciais também s&o importantes em uma organizacéao. Por
exemplo, no contexto de um hospital, os resultados dos exames dos pacientes

devem ser confidenciais.
Assim, um paciente poderia realizar um exame de AIDS, e o resultado
obtido deve ser restrito ao mesmo. Com a fragmentacdo vertical dos dados dos

pacientes, poderia ser realizada uma analise em termos da ocorréncia dos
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resultados obtidos nos exames, ou seja, 0 numero de pacientes infectados com o
virus HIV. O Quadro 6 mostra os atributos de um paciente, resumidamente, de

forma a esclarecer a necessidade da fragmentacao vertical dos dados.

Quadro 6 - Dados de pacientes resumidos de um hospital

Nome Exame Resultado
Marcos HIV N&o infectado
Maria Tipo Sanguineo A’
Joéo Colesterol Taxa Elevada
Carlos HIV Infectado
José Tipo Sanguineo O-

Com a fragmentagé&o vertical dos dados mostrados no Quadro 6 acima em
termos dos dados confidenciais do paciente, ou seja, do tipo de exame com o seu
respectivo resultado, tem-se os dados mostrados no Quadro 7.

Quadro 7 - Dados de pacientes fragmentados em termos dos dados confidenciais

Exame Resultado
HIV N&o infectado
Tipo Sanguineo AY
Colesterol Taxa Elevada
HIV Infectado
Tipo Sanguineo O}y

Através da fragmentacéo é possivel determinar o tipo de exame que € mais
realizado no hospital, como também saber a porcentagem de pacientes infectados
com o virus HIV. Outro tipo de andlise que poderia ser realizada era saber a
guantidade de pacientes que estdo com o nivel de colesterol elevado, permitindo

fazer um estudo comparativo entre os dados obtidos dos anos anteriores.
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4.4.  Algoritmo de fragmentacao vertical proposto

Nesta secdo, serd apresentado o algoritmo de fragmentacdo vertical
utilizando grafos de derivacdo. Este algoritmo realiza a fragmentacdo dos dados
de acordo com as dimensdes que podem representar dados financeiros ou

confidenciais da organizacao.

4.4.1.Entradas do algoritmo FV

A seguir serdo apresentadas as entradas do algoritmo de fragmentacgao

vertical.
Entradas:

O grafo de derivacdo G a ser fragmentado, representado pelo esquema do
data warehouse global; e

O conjunto de dimensbes a serem fragmentadas, que podem ser
representadas, por exemplo, em termos de dados financeiros ou

confidenciais.

O grafo de derivagdo total, que representa o data warehouse global, &
representado por G (V, E), onde:

V (G) = {v}, V3 ..., Vv"}, n € N*

E (G) ={e’, €% ...,e™, onde m € N.

O primeiro vértice representa a agregacao derivante total, ou seja, a partir
de v! é possivel derivar todas as dimensdes do data warehouse. Logo, a partir de
v!, o algoritmo proposto vai realizar a fragmentacdo e como resultado, ele
produzira k novos grafos de derivacédo (G*, G2 ..., G¥) de acordo com o niimero de

dimens6es a serem fragmentadas. A medida que o vértice v' vai sendo derivado,
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ele vai gerando descendentes mais agregados até chegar ao vértice v", que
corresponde ao vazio, ou seja, 0 mais agregado, que representa 0 namero de

ocorréncias.
Como exemplo, para o grafo representado na Figura 10:
V(G) = {ncs, nc, ¢s, ns, n, ¢, s, vazio}
E(G) = {ncs_nc, ncs_cs, ncs_ns, nc_n, nc_c, €s_c, €S_S, NS_n, Nns_s,

n_vazio, c_vazio, s_vazio}

O conjunto de dimensdes a serem fragmentadas é representado por CD" =
{df*, df?, df*, ..., df}, onde k € N*.

A funcéo de agregacéo das dimensdes fornecida pelo algoritmo consiste na

funcdo que determina as suas respectivas ocorréncias.

4.4.2.Detalhamento do algoritmo FV

Ser& apresentado o processo de fragmentacdo do algoritmo, como também
0os demais processos pertencentes ao mesmo. No final, ap6s o processo de
fragmentacdo, o algoritmo constréi as arestas, ou seja, as relagbes de

dependéncias existentes entre as agregacoes.

O Quadro 8 apresenta o pseudocddigo do algoritmo proposto.
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Quadro 8 - Pseudocddigo do algoritmo de fragmentacéo vertical

Al goritnmo FV

Ent r adas:

®» GV, E;

Il
Il
Il
Il

o grafo de derivacao a ser fragnmentado, onde:

os vértices sdo: V(G = {v! v? ..., v}, onde n € N,
onde v! representa a agregacdo derivante total.

as arestas sdo: E(G = {e!, e ..., eM, onde me N,

m CD" = {dfl df? ..., df"}, onde w € N+;

Il
Il
Il
Il
Il
Il
Il
Il
Il
Il
Il
Il
Il
Il

o0 conjunto de di nensdes a serem fragnent adas.

Est as di nensbes podem por exenpl o, representar

dados financeiros ou confidenciais da enpresa.

Devi do aos dados financeiros ou confidenciais nédo
poderem ser todas as vezes representados emternos

de nmedi das nunericas, o algoritno proposto néo

recebe conop entrada um conjunto de fungdes de
agregacao, e sim define cono padréao a funcédo de
agregacao de ocorréncias. No caso do exenpl o nostrado
nos Quadros 6 e 7, o algoritno determ na a ocorréncia
de paci entes que estao infectados como virus HV,

ou seja, determina o nunero de paci entes que estéao

i nfectados, pois ndo temsentido aplicar uma funcéo
de agregacdo, por exenplo, de nedia nesse contexto.




Sai das:

B CG={G(V, EY,...,G (VW EY,...,G (W, E}, onde
1 <k fw
/1 conjunto de k grafos de derivacao fragnmentados
/1 de acordo com as di nensdes passadas conpb par anetro.
/'l Esses fragnmentos séo representados emdiferentes
/'l niveis de agregacao de suas di nensdes.
/1l Cada grafo consiste numa visdo materializada.

/1l Parte da execucdo do al goritno.
| ni ci O:
/'l primeiramente, faz-se o vértice inicial v seja o
/1 vl1l, ou seja, o0 vértice de agregacao derivante total
v < vl
/| para cada vértice a ser analisado, verifica se
/1 o mesnp contém apenas as di nensdes que pertencem
/] a COF Caso ele contenha, este vértice
/'l ser&a fragnmentado, gerando os seus niveis de
/'l agregacdo. Cono tanmbém o al goritno
/'l verifica se o vértice analisado contém
/1 todos as dimensdes que contém em vl menos
/1 as dimensdes que pertencema CD. No exenpl o
/1 dos Quadros 6 e 7, seriam gerados o0s
/1 fragmentos que contém os nones dos pacientes
/'l e outro comos exanes e resultados.
/1 Dessa forma, o algoritno gera dois grafos
/'l representando os fragnentos.
/1 A partir desses grafos, o algoritnp gera os
/'l grafos de reconstrucdo que contém
/'l os diferentes niveis de agregacdo da di nenséo.
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/'l Nessa fase, a seguir, sao gerados dois fragnentos,
/1 um que contémtodas as di nensdes que pertencem
// a CD" e outro que contémtodas as di mensdes
/] do vértice inicial e ndo contém as di nensées de CD.
Se v cont ém apenas CD
Entéo // fragnente o veértice
f¥ — v fragnentado com apenas as di nensées
de CD;
fk*1 _ v fragnentado comtodas as di nensdes
de v! menos as de COf;

Fi m Se

/'l para cada fragnento gerado, instancia-lo
/'l emumvértice e fazer a associ agdo do nmesno a

/1 umgrafo de derivacido G

Repita
Faca

/1 é criado umveértice, instanciado e associ ado
/1 como fragnento que esta sendo

/1 analisado no nonento.

i nstanci ar vk com f¥;

associar vk a VK(G9);

At é ndo existirem fragnmentos

/'l Depois de criar os fragnentos, € necessario

/1l reconstruir, ou seja, realizar o processo de

/'l reconstrucdo. Este processo é responséavel por

[/l garantir que os fragnentos contenham todas

/| as agregacOes, obtendo todas as formas de

/'l conbi nagcbes de agregacdo em funcédo das di nensdes
/1 do conjunto CD.
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Repita

Faca

/'l gera-se umconjunto de vértices derivados

/1 do grafo fragmentado a partir do vértice v
CV — adicione os vértices que representam as
conbi nacdes das di nensbes de v* onde di nenséo
nf esta presente;

/'l enquanto existiremvértices no conjunto

/'l agregado.

Repita
Faca

/| associa o vértice vk comp ancestral ao
/'l vértice agregado em gquest ao.
associ e v conp ancestral direto (pai) do
vértice v? do conjunto de vértices CV
/'l insere os valores no vértice em questao
/1 de acordo com seu ancestral vk e
/'l a funcdo de agregacéao
/'l que representa o nunero de ocorrénci as.
determ nar os val ores
a serem ar mazenados em v?
de acordo com seu ancestral vk e comf _ag(nf);
/| associa o vértice agregado ao
/1 grafo fragmentado G
associar vZ a V¥(G&);

Até ndo existiremvertices em CV

/'l Refaz todo o procedi mento de criacéo
/1 do conjunto de vértices para cada descendente
/'l que representa a conbi nagcdo das di nensdes,

/1l até que ndo existam nmai s descendent es.
Repita
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refaca o procedi nento de criacdo do conjunto
de vértices derivados para cada descendente
do conjunto CV até que ndo existam nmai s
descendent es;

At é ndo existiremvértices fragmentados vk

/'l Depois de realizar a fragnentacdo e fazer todas
/| agregacdes, € necessario criar as arestas, ou seja,
/'l as dependénci as entre as agregacbes cri adas.
/1 O conjunto de agregacfOes geradas é representado por:
I G,... &... &
Repita

/[l cria a aresta e associa ao grafo em quest ao.

crie uma aresta, de forna idéntica a e e

associe a EY(G);

At é ndo existirem agregacdes G

/1 Fimdo Al goritno de Fragnmentacédo baseado
/1 em grafos de derivacao.

Fim

4.4.3.Exemplo de aplicacdo do algoritmo

Nesta secéo, serd mostrado um exemplo utilizando o software desenvolvido
com o proposito de implementar o algoritmo proposto neste trabalho. Este
software foi implementado através do JBuilderX utilizando a linguagem de
programacao Java, devido as suas vantagens, como: portabilidade, seguranca e

eficiéncia.
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Este software apresenta uma interface amigavel e simples, onde o usuario
pode visualizar o grafo de derivacdo gerado a partir das dimensdes fornecidas,
como também, o script de geracdo de tabelas correspondente ao conjunto de

vértices que fazem parte do conjunto de dimensdes a serem fragmentadas.

Devido a necessidade de proteger os dados de uma organizagdo, o
exemplo a ser utilizado nessa secao representa uma fragmentacao vertical de
uma tabela simplificada correspondente a um paciente de um hospital. O paciente
possui 0s seguintes atributos: nome, convénio, exame, resultado e prontuario. A
fragmentacdo sera realizada em termos de dados confidenciais, ou seja, dos
dados: exame, resultado e prontuéario, que sdo informacgdes restritas ao paciente, e
logicamente, para a equipe médica que tem acesso a essas informacgdes. Esta
fragmentacdo permite aumentar a seguranca desses fragmentos que contém o0s

dados confidenciais, que sao extremamente importantes.

Como resultado, sera gerado um grafo de derivagdo a partir da agregacao
derivante total, que no caso sera: “ncerp”, onde “n” representa o nome, “c’ 0
convénio, “e” o exame, “r’ o resultado e “p” o prontuario. Serdo mostrados 0s
scripts para a criagdo de tabelas em SQL dos vértices que estiverem na cor verde,
isto porque eles representam os fragmentos que contém as dimensdes
correspondentes aos dados confidenciais, como também, os que contém todas as
dimensdes da agregacéao derivante total menos o conjunto de dimensdes a serem

fragmentadas.

A Figura 11 representa a fragmentacéo feita para o exemplo proposto, onde

€ gerado um fragmento com as dimensdes “nc” e outro com as dimensodes “erp”.
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Figura 11 - Fragmentacéo resultante do exemplo aplicado

A partir disso, sdo gerados todas as agregacfes de cada fragmento até
chegar ao vértice vazio, que representa o maior nivel de agregacdo. A agregacao

é realizada de acordo com a medida numérica de ocorréncia.

A Figura 12 e Figura 13 representam os grafos de derivacdo de cada
fragmento gerado.

Figura 12 - Grafo de derivagéo do fragmento “nc”
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Figura 13 - Grafo de derivagéo do fragmento “erp”

A Figura 14 mostra o screenshot do grafo de derivacdo obtido nessa

fragmentacao.
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Figura 14 - Screenshot do software que realiza a FV do exemplo

A partir da Figura 14, pode-se perceber que sdo gerados os descendentes

da agregacgdo derivante total até se chegar aos vértices que contém “erp” e no

vértice que contém “nc”. Estes vértices representam os vértices fragmentados,

onde ele e os seus descendentes sdo marcados com a cor verde.

Depois de determinar os dois vértices fragmentados, € preciso realizar a

agregacdo dos valores. Essa agregacdo se faz através de uma funcdo de

agregacao, que no caso do algoritmo proposto, é realizada por verificagdo de

ocorréncia. Assim, o Ultimo vértice vazio corresponde ao maior nivel de

agregacao. Este vértice pode representar, por exemplo, o nimero de pacientes

infectados com o virus HIV, o tipo de exame que esta sendo mais realizado e o

tipo sanguineo que é mais comum.

72



A Figura 15 apresenta o script gerado para os veértices fragmentados.

KN - Migmeline da Teagimustagos Parijcol
Grguess  Edi

Cagitnl v i TR o0 n-e-:;.-;..l;.;,'

CREATE TABLE T 1 A
LE e THTEGER WOT WLL.,
CHAVE_NTNE DORINIOD_RONE WOT WIBLL,

CHAVE_CONVEWI) EOMINIO_COMVENED MOT WULL,
CCORRENTIA DONINI0_CORFEBGIA,
PRIMAFY EET [CO0_HC|,
FOFELKG KEV [CHAYE_MORE] FEFEREMCEF TAEELA DIMENEAD WOME [CHAVE_FRODITO) ,
FORELNG KEY [CHAVE_COMVENEO) REFERENCES TAEELA DIMEN3AD CONVENIO {CHAVE_CONVENIO)
14

INSEFT [NTO BC [COD KO, CHAVE NOME, CHAVE CORVENIO)
FELECT G.COC_NC, &.CHAYE ROME; G.CHAYVE_CONVERIO FAOM NCERF [y

CPEATE TAELE ERF 1

onn_ERP INTEGER: BOT WOLL,
CHAVE EXAME CORININ _EXANE BOT WILL,
CHAVE_FERULTADD CONTRED BESULTACD — ROT WOLL,
CHAVE _FRONTOARLO CONIREO FRONTUARIOD ROT NOLL,
G OPEENCIA CANINED_DCORFERCIA,

FRETNARY KEY [CO0_ERF),

FORETHG FEV [CHAVE E-ANE| FEFERENCER TRBELA DIFEREAD EXANY (CHAVE EXAME),

FORELHG EEW [CHAVE BESULTADO] REFERENCE3 TABELA DIMERAAD REJILTAN [CHANE BESULTAEO] ,
FORELNG KEV [CHAVE FOETIMARIN| REFERENCES TABELA DIMENIAD FRONTUARTO (CHAVE FRONTUARLO)

INSEFT INTO EFF (COP _ERF, CHMAVE DANE, CHRVE FESILTRIN, CHAVE FROWNTIRAREIO|
FELECT ©.COC_ERF, E.CHAVE ESGANE, E.CHAVE_FESULTADOD, &.CHAYE FRONTIMRIO FROR HCERF 6

CHEATE TABLE ER

op_ER INTEGER ROT HULL,
CHAVE_ESTAAE DOMTNIN_EXARE ROT HULL,
CHAWE _FE STLTADD DOMINTO FESULTADG  NOT NULL,
LURRENC TA DOINIY_OCOPRENCLA,

MRTHARY FEY |COD _ER]
FOREIR: FET |CHAVE EXAME] FEFERENCES TREELA DTFENSAD ECAME (CHAVE FORNE),
FOREIRG FEY |CHAYE RESNILTACD) BEFERENCER TAHELL DTRENEAN _FEFULTADD |CHAYE _FESULTADD)

| £

Figura 15 - GUI do script gerado pelo software do exemplo proposto

4.4.4.Vantagens e desvantagens do algoritmo

A principal vantagem oferecida pelo algoritmo proposto consiste na
seguranca, de forma que os fragmentos gerados em relagdo aos dados
financeiros ou confidencias de uma empresa podem ser alocados em sites
extremamente seguros. Alem disso, por haver um ganho de performance em
relagdo ao acesso aos dados, pois os dados podem ser alocados em sites
diferentes, possibilitando o acesso paralelo a0os mesmos.
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Porém, este algoritmo apresenta a desvantagem de nao analisar os dados
gue estdo sendo utilizados mais frequentemente. Consequentemente, um conjunto
de dados que esta sendo acessado com muita frequiéncia pode ser fragmentado,
necessitando reunir esses dados quando forem requisitados.
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5. Conclusodes e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um algoritmo de
fragmentacao vertical de dados, baseado em grafos de derivagéo, com o intuito de
aumentar a seguranca dos dados relevantes de uma organizagao, ou seja, de

dados financeiros ou confidenciais.

De acordo com Ciferri [Ciferri02], data warehouse representa uma Unica
base de dados centralizada. Distribuir os dados armazenados nessa base de
dados levando-se em consideracao as caracteristicas intrinsecas de aplica¢cfes de
data warehousing apresenta varias vantagens, porém introduz novos desafios a
ambientes de data warehousing. Dentro deste contexto, foi proposto o sistema

WebD?W que enfoca a distribuicdo dos dados do Data Warehousing.

Dessa forma, foi utilizada como base a arquitetura proposta por Ciferri
[Ciferri02], onde o componente principal é o componente de distribuicdo. E nele
que este algoritmo se encontra, pois € através do moédulo de fragmentacéo,
presente neste componente, que a fragmentacdo dos dados é realizada. Apés a
fragmentacdo, os dados s&o distribuidos com o objetivo de aumentar a
disponibilidade e o acesso aos mesmos.

O resultado obtido neste trabalho foi além do desejado, pois além de toda
fundamentacdo tedrica do algoritmo, foi desenvolvido um programa capaz de
realizar o algoritmo proposto.

Em continuidade ao trabalho desta pesquisa, recomenda-se o
desenvolvimento de um algoritmo que aborde os dois tipos de fragmentagéo
(misto), ou seja, um algoritmo que realize a fragmentacéo horizontal dos dados, de
acordo com um conjunto de restricbes, e a fragmentacéo vertical, analisando os

dados que estdo sendo acessados mais frequentemente. O objetivo principal seria
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aumentar a disponibilidade dos dados, como também, a performance no acesso
aos dados.
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