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RESUMO

Extracdo, transformacgéo e carga de dados operacionais em tempo real sdo algumas
das caracteristicas mais proeminentes da proxima geracdo de ferramentas de
Inteligéncia de Negdcio (Bl 2.0). Este trabalho apresenta uma proposta para carregar
dados operacionais utilizando uma arquitetura de Data Warehouse (DW) que permite
tempos de insercdo mais rapidos que os de DW tradicionais. Técnicas de distribuicdo
em bancos de dados, como fragmentacdo horizontal derivada em clusters de
computadores shared nothing séo utilizadas para criar fragmentos especializados nos
dados mais atuais e otimizados para permitir a execucdo de insercBes continuas.
Através desta abordagem, o DW pode ser atualizado em tempo quase real a partir das
fontes de dados operacionais. Como resultado, consultas ho DW sdo executadas
sobre dados em tempo real ou muito proximo disso. Além disso, a execucdo de cargas
continuas ndo afeta o tempo de respostas das consultas. Este trabalho também
estende o Star Schema Benchmark (SSB) e o utiliza para simular as cargas de dados

operacionais em tempo real, a fim de validar e demonstrar a eficiéncia desta proposta.

Palavras-chave: Data Warehouse em Tempo Real; Inteligéncia do Nego6cio em

Tempo Real; Inteligéncia do Negécio 2.0; Cargas Continuas em Data Warehouses
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ABSTRACT

Real-time ETL (Extraction, Transformation and Loading) of enterprise data is one of the
foremost features of next generation Business Intelligence (BI 2.0). This work presents
a proposal for loading operational data in real time using a Data Warehouse (DW)
architecture with faster processing time than current approaches. Distributed database
techniques, like derived horizontal fragmentation in shared nothing architecture, are
used to create fragments that are specialized in most recent data and optimized to
achieve continuous insertions. Using this approach, the DW can be updated near-line
from operational data sources. As a result, DW queries are executed over real time
data or very close to that. Moreover, continuous loadings do not impact queries
response time. In addition, we extended the Star Schema Benchmark to address
loading operational data in real time. This benchmark, including the new feature, is

used to validate and demonstrate the efficiency of our approach.

Keywords: Real Time Data Warehouse; Real Time Business Inteligence; Business

Intelligence 2.0; Continuous Loadings on Data Warehouses
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1. Introducéao

O presente trabalho de dissertacdo de mestrado busca permitir a realizacéo de
cargas continuas de dados em Data Warehouses, pré-requisito do processo de
Inteligéncia de Nego6cio em Tempo Real (Real Time Bl). Neste capitulo, temos uma
introducéo apresentando a motivacao do trabalho, seus objetivos e contribuigdes,além

da descrigédo da estrutura do mesmao.

1.1.Motivagao

Inteligéncia do Negdcio (Business Intelligence - Bl) é um termo criado no
comeco da década de 90 pelo Gartner Group (WATSON e WIXON, 2007). Ele
representa uma colecéo de tecnologias, ferramentas e praticas de Data Warehousing,
Data Mining, processamento analitico, geracdo de relatorios e visualizagbes. O
objetivo de BI é coletar, integrar, limpar e minerar informacfes empresariais para
auxiliar um pequeno nimero de especialistas a tomar decisGes estratégicas com base
em dados histéricos (DAYAL et al., 2009).

A Figura 1 representa a arquitetura do Bl, ilustrando como seus componentes
interagem para que ocorra o processo final de auxiliar a tomada de decisdo. Esta
arquitetura pode ser agrupada em trés componentes: ferramentas para coleta e
transformacgéo de dados operacionais; servidor de Data Warehouse; e, ferramentas de
andlise e mineracao de dados.

Dados de diversas fontes operacionais, como, por exemplo, dados de sistemas
de processamento transacional online (Online Transaction Processing - OLTP), sdo
extraidos periodicamente através de ferramentas conhecidas como ETL (Extract,
Transform, Load — Extracdo, Transformacdo e Carga). Estas ferramentas realizam a
integracdo e transformacado destes dados para serem carregados em bancos de dados
conhecidos como Data Warehouses (DW). No DW, os dados sdo consultados por
aplicacdes analiticas que facilitam a analise dos mesmos pelo analista responséavel
pela tomada de decisdo (DAYAL et al., 2009).
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Figura 1 - Componentes do Bl - adaptado de (CHAUDHU Rl et al., 2001)

Data Warehouses sdo bancos de dados com caracteristicas bastante
peculiares. Por conter dados consolidados e historicos de diversas fontes
operacionais, os DW armazenam grandes volumes de dados, geralmente terabytes ou
mesmo petabytes de informacfes. Além disso, os requisitos das aplicacdes analiticas
que os acessam sdo bastante distintos das aplicagbes transacionais, envolvendo
consultas ad hoc complexas sobre grandes quantidades de registros e realizando
diversas operacdes analiticas, tais como junc¢des e agrega¢bes (CHAUDHURI et al.,
2001).

Pela popularizacéo e crescente grau de importancia das ferramentas de Bl, os
seus usudrios passaram a demandar novas funcionalidades, buscando aprimorar cada
vez mais seu processo de tomada de decisdo. Além disso, o aparecimento de novos
modelos de negd6cio que possuem caracteristicas bem distintas dos modelos
tradicionais também demanda adaptacdes na arquitetura de BI tradicional. Estas
necessidades desencadearam um processo de evolucdo da arquitetura para o
chamado Bl 2.0. As areas de Bl em tempo real, gerenciamento do desempenho de
negocio (Business Performance Management) e permeabilidade do Bl sdo algumas
destas evolucdes pesquisadas atualmente (WATSON e WIXON, 2007).

O gerenciamento do desempenho do negé6cio busca sumarizar a grande
quantidade de dados existentes no Data Warehouse permitindo que o estado do
negocio seja visualizado mais rapidamente. Se apoiando em ferramentas como

scorecards e dashboards, tal inovacdo objetiva exibir de forma rapida e em



pouquissimas telas o estado atual do negécio e o seu comportamento em relacdo a
metas estabelecidas.

As pesquisas em permeabilidade do Bl buscam encontrar formas de
disseminar o uso das ferramentas de Bl, as quais ainda possuem um elevado grau de
complexidade. Tradicionalmente, tais ferramentas possuem um publico restrito dentro
do local onde séo implementadas. Buscar a utilizagdo das informac¢6es obtidas com o
uso destas ferramentas por um grupo maior dentro da empresa depende de uma
maior facilidade no acesso e no uso destas ferramentas, bem como da incorporacao
das mesmas no cotidiano dos funcionarios.

Algumas das linhas adotadas na busca por inovacdo sdo o uso de sistemas
web, que permitem o acesso as ferramentas, em qualquer lugar com um acesso a
internet, de dashboards com telas que facilitam o entendimento da informacéo e a
inclusdo das ferramentas de Bl no processo de negdcio de cada uma das areas da
empresa.

O acesso a dados em tempo real refere-se as informacbes operacionais
estarem disponiveis para andlise pelas ferramentas de Bl o quanto antes, e néo
apenas no fim do dia, como ocorre no cenario tradicional onde a atualizagdo do DW €
realizada fora dos horarios produtivos. Tal necessidade é fundamental para a tomada
de decisdo em negdécios como e-commerce, bolsas de valores e telecomunicacdes.
Além disso, com a globalizagdo e o uso da web, negdcios criticos necessitam que as
fontes de dados para tomada de decis@o estejam disponiveis 24 horas por dia, 7 dias
por semana. Assim, as janelas de horario para o processo de carga de um DW se
encontram cada vez menores. Dessa forma, um dos requisitos importantes para o
sucesso de Bl 2.0 é a evolugdo do processo de ETL e do DW tradicional para suportar
um fluxo continuo de dados, evitando ao maximo qualquer periodo de
indisponibilidade (STODDER, 2007). A complexidade de incluir tal dinamismo em uma
arquitetura que opera tradicionalmente em grandes massas de dados histéricos,
desperta o interesse de varios membros da academia e o desejo de grandes

corporacoes.

1.2. Objetivo

Este trabalho busca solucionar o problema da disponibilizacdo de dados em
tempo real nos Data Warehouses (DW), permitindo que as escritas dos dados ocorram
em tempos reduzidos e sem prejudicar 0 desempenho na execuc¢éo das consultas.

Dentre as areas relacionadas a este problema, este trabalho foca no

armazenamento dos dados no Data Warehouse e no desempenho das consultas
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analiticas que os acessam. A solugdo proposta consiste em uma arquitetura apoiada
no uso de técnicas de distribuicdo e fragmentacdo nos objetos do DW.

A literatura apresenta alguns trabalhos que tratam esta mesma problematica,
porém existem desvantagens associadas aos mesmos que acabam por impedir 0 seu
uso de forma abrangente. Tais desvantagens envolvem principalmente dificuldades no
acesso simultdneo de dados historicos e recentes, além de alta complexidade de
implementacao.

Outras questdes relacionadas com este trabalho consistem da obtencdo dos
dados em fontes operacionais e manipulacdo dos mesmos. Estes casos sdo tratados

através de abordagens existentes na literatura.

1.3. Contribuices

A principal contribuicdo deste trabalho € a disponibilizagcdo de uma arquitetura
de DW capaz de realizar cargas de dados em tempo real, sem impactos nas analises
efetuadas em cima de sua massa de dados. Nesta arquitetura, o acesso aos dados
historicos e recentes é feito sem que as ferramentas que os manipulam necessitem
conhecer sua localidade.

Este trabalho também estende o Star Schema Benchmark (O'NEIL et al., 2009)
para que as principais caracteristicas do cenario de DW em tempo real possam ser

mensuradas.

1.4. Estrutura

Este dissertacdo estd segmentada em seis capitulos, sendo o primeiro a
presente introducéo.

No capitulo 2, sdo apresentados 0s principais conceitos nos quais o
desenvolvimento deste trabalho se apoiou. Temas como distribuicdo e fragmentacéo
em bancos de dados séo descritos no mesmo.

No capitulo 3, o problema alvo desta dissertacao, a inteligéncia de negdcio em
tempo real, é abordado. Os desafios durante a extracdo, transformacdo e
armazenamento dos dados em tempo real sdo introduzidos e as principais propostas
existentes para cada uma dessas areas sdo apresentadas e avaliadas.

No capitulo 4, a arquitetura proposta neste trabalho é detalhada. As técnicas de
fragmentagéo e distribuicdo utilizadas s@o descritas e comparadas com as técnicas

tradicionalmente empregadas em Data Warehouses.



No capitulo 5, os experimentos realizados para comprovar a validade da
proposta séo apresentados. O benchmark SSB e a evolucdo proposta para 0 mesmo
séo utilizados na comparagéo entre cendrios de Data Warehouse, buscando avaliar o
comportamento dos mesmos durante a insercdo de dados em tempo real. Por fim, sédo
apresentados os resultados obtidos durante a execucdo dos experimentos, incluindo
andlises sobre os mesmos.

No capitulo 6, as conclusGes obtidas no trabalho sdo expostas, apontando
beneficios e deficiéncias encontrados e indicando trabalhos futuros que possam

aprimorar a proposta descrita por esta dissertacao.



2. Fundamentacao Teodrica

2.1. Arquiteturas de Processamento Distribuido

Sistemas de computacéo distribuida podem ser definidos como um numero de
elementos de processamento autbnomos, nao necessariamente homogéneos, que sédo
interconectados por uma rede de computadores e cooperam entre si para realizarem
tarefas designadas (OZSU e VALDURIEZ, 1999). Tais sistemas permitem alcancar
diversos beneficios, como aumento de disponibilidade, desempenho e escalabilidade
(HAYES et al., 1992).

Servigos, como bancos de dados, podem se apoiar neste conceito para obter
os beneficios que o processamento distribuido fornece. Assim, sistemas de bancos de
dados distribuidos foram desenvolvidos e podem ser definidos como uma colecdo de
multiplos bancos de dados logicamente inter-relacionados distribuidos sobre uma rede
de computadores (OZSU e VALDURIEZ, 1999).

Estes bancos de dados distribuidos podem ser classificados de acordo com os
tipos de sistemas multiprocessaveis nos quais eles executam. Sistemas
multiprocessaveis sédo separados de acordo com os dispositivos de memaria que 0s
no6s de processamento compartilham entre si (OZSU e VALDURIEZ, 1999). Estes tipos
sdo classificados por OZSU e VALDURIEZ (1999) como shared nothing, shared disk,

shared memory e shared everything.



Shared Nothing

Nesta arquitetura cada n6é de processamento possui sua propria infra-
estrutura de memodria e disco. Dessa forma, estes nds necessitam utilizar
mecanismos de interconexao de alta velocidade para se comunicarem. A

Figura 2 apresenta um modelo da arquitetura.

— No& 1 N6 2 —

Rede Interconexio

- B

Figura 2 - Arquitetura Shared Nothing

Shared Disk

Também definido como fracamente acoplado (loosely coupled), neste
cenério, cada ndé de processamento possui sua propria infra-estrutura de
memoaria, porém o disco de ambos é compartilhado. Assim, cada né
consegue acessar todos os dados existentes, permitindo que operacoes
SQL executadas em qualquer um deles acessem todos os dados. A Figura 3

apresenta um modelo da arquitetura.

— N6 1 N6 2 —

Rede Interconexio

Figura 3 - Arquitetura Shared Disk



» Shared Memory
Também definido como fortemente acoplado (tightly coupled), neste cenario,
cada nO de processamento possui sua propria infra-estrutura de discos,
porém a memdria de ambos é compartilhada. Com isso, os nés podem se
comunicar sem trocar mensagens via rede. A Figura 4 apresenta um modelo

da arquitetura.

Figura 4 — Arquitetura Shared Memory
» Shared Everything
Neste cenario, os nO0s acessam o disco e a memoria de forma
compartilhada. Assim, cada n6 possui controle completo sobre o banco de
dados como um todo, sejam os dados ou buffers de memdéria. A Figura 5

apresenta um modelo da arquitetura.

— Né1 N62

Figura 5 - Arquitetura Shared Everything
Produtos disponiveis no mercado geralmente se baseiam nas arquiteturas
shared nothing (por exemplo, Teradata!, MySQL Cluster?, pgpool®) e shared disk (por

exemplo, Oracle RAC® DB2 com Parallel Sysplex®’). Comparando estas duas

! http://www.teradata.com/WorkArea/DownloadAsset.aspx?id=4650

% http://www.mysgl.com/products/cluster/

* http://pgpool.projects.postgresgl.org/pgpool-1l/doc/pgpool-en.html

* http://www.oracle.com/us/products/database/options/real-application-clusters/index.html
> http://www-03.ibm.com/systems/z/advantages/pso/
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arquiteturas, as shared nothing necessitam de um esforco inicial e continuo maior pela
necessidade de avaliar a melhor forma de fragmentacédo, enquanto que na shared disk
ndo ha esforco nenhum nesse sentido. Porém, quando a fragmentacdo é bem
realizada, o desempenho obtido na shared nothing tende a ser superior devido ao
acesso exclusivo aos discos por cada n6 (HOGAN, 2009).

Segundo OZSU e VALDURIEZ (1999) a arquitetura shared nothing é a que
mais se assemelha a sua proposta de ambiente de distribuicdo de bancos de dados.
Um dos seus argumentos € a de que esta arquitetura possibilita suportar
heterogeneidade de sistemas operacionais e hardware, se assemelhando aos
cenarios propostos na computacdo distribuida. Seguindo esta linha, as discussfes
sobre distribuicdo em bancos de dados deste trabalho abordaréo técnicas aplicadas a

esta arquitetura.

2.2.Distribuicdo em Bancos de Dados

Bancos de dados distribuidos sdo bancos de dados onde a geréncia dos dados
esta distribuida entre diversas maquinas interconectadas através de uma rede de
computadores, ou seja, os dados se encontram fragmentados e replicados em
diversos servidores interconectados, os quais podem ser parte de um cluster ou de
sites geograficamente distantes (RISCH, 2009).

Técnicas para bancos de dados distribuidos surgiram no final da década de
1970 em conjunto com os clusters de bancos de dados shared nothing (TAN, 2009b),
sendo o Ingres e 0 System R softwares pioneiros de geréncia destes tipos de bancos
de dados. Porém, estes software foram desenvolvidos considerando a lentiddo das
redes de computadores da época, fator que limitava bastante a evolu¢cdo da
tecnologia. Com a evolucdo das tecnologias de redes na década de 1990 e dos
clusters de computadores, a tecnologia de bancos de dados distribuidos pdde se
desenvolver bastante (ELNIKETY, 2009).

Os dois métodos fundamentais utilizados na distribuicdo de bancos de dados
em arquiteturas shared nothing sdo a fragmentacdo e a replicacdo. A fragmentacao
consiste em dividir um conjunto de dados em diversos segmentos com dados
exclusivamente alocados a eles, enquanto que a replicacdo consiste em se obter
copias idénticas do conjunto de dados alvo.

A fragmentacdo permite que o administrador do banco de dados (DBA)
especifigue em quais nés o gerenciador deve alocar determinado grupo de dados,

permitindo um aumento de desempenho na execucdo de consultas e atualizagtes,



pois permite o acesso paralelo nos fragmentos distribuidos. Maiores detalhes s&o
apresentados na Secéo 2.3.

A replicacdo permite ao DBA solicitar ao gerenciador que coloque o0 mesmo
conjunto de dados em mais de um noé, acelerando a consulta aos dados enquanto
aumenta os custos de atualizacéo.

A alocacédo de fragmentos ou a escolha de replicagcdo dos mesmos séo feitas
de acordo com critérios de otimizacdes estabelecidos, tais como, aumento da taxa de
transferéncia (throughput), diminuicdo do tempo de resposta, diminuicdo do custo de
execucdo de uma operacao (ELNIKETY, 2009).

Os principais beneficios obtidos com a distribuicdo sdo (ELNIKETY, 2009):

» Alocacdo de dados em sites mais proximos de onde 0s mesmos sdo mais

freqlientemente consultados, diminuindo o tempo gasto com comunicacdes.

e Paralelismo intra-consultas, onde uma consulta € quebrada em sub-

consultas que podem ser executadas simultaneamente.

» Paralelismo inter-consultas, onde diversas consultas podem ser executadas

simultaneamente.

» Aumento da disponibilidade dos dados, pois com a falha de um dos nos os

dados contidos nos outros podem continuar sendo acessados.

2.2.1. Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados Distrido$

Um Sistema Gerenciador de Bancos de Dados Distribuidos (SGBDD) geréncia
bancos de dados em multiplos sites, cada um com fragmentos dos dados. Estes
fragmentos podem ser replicados entre os sites, variando entre um banco de dados
completamente replicado, onde cada site possui uma copia completa dos dados, e um
banco de dados completamente fragmentado, onde os dados sao divididos em
fragmentos e cada fragmento é exclusivamente associado a um site. Assim, 0s
SGBDDs necessitam gerenciar metadados que indiquem qual site é responsavel por
gual parte dos dados (ELNIKETY, 2009). O principal objetivo destes softwares € o de
esconder a distribuicdo de dados, fazendo com que os bancos se comportem como se
fossem um sé para o usuério do banco de dados. Assim, consultas e atualizagbes a
dados distribuidos sao resolvidos pelo SGBDD em operac¢des de dados nos nos
afetados, dando ao usuério a impresséo de estar usando apenas um banco de dados.

Os principais desafios dos SGBDDs sao: como realizar a distribuicdo e
alocacéo dos dados; como atualizar todas as cépias dos dados distribuidos quando os
mesmos sofrerem modificacdes; e, como executar consultas que acessam dados

alocados em multiplos sites.
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SGBDDs geralmente possuem o0s seguintes componentes (CERI e
PELAGATTI, 1984):

Gerenciador de banco de dados local

0 SGBD centralizado responsavel pelo banco de dados local a ele
associado.

Componente de comunicacdo de dados

0 Responséavel pela comunicagdo entre os nds, como, por exemplo, envio
de respostas de sub-consultas executadas.

Dicionario de dados

0 Possui os metadados relacionados aos critérios de distribuicdo de dados
existentes e 0os nds associados.

Componente de banco de dados distribuidos

o Atua como o gerenciador do banco de dados distribuidos realizando a
interacdo com 0s outros componentes;

0 Assegura o correto funcionamento do banco de dados distribuidos,
resolvendo situag6es como controle de deadlocks entre os nés e controle
de atomicidade de transagbes que ao serem quebradas podem gerar

inconsisténcias.

2.2.2. Transparéncia de Bancos de Dados Distribuidos

O termo transparéncia € utilizado em bancos de dados distribuidos para indicar

que algo é resolvido de forma oculta para o usuario, evitando que ele precise tomar

conhecimento de como a operacao é realizada. Tal conceito é justamente o oposto do

utilizado em diversas outras areas, onde transparéncia aponta visibilidade completa

para o usuario de como determinado processo ocorre. Seguindo a definicdo do

conceito utilizada pelos bancos de dados distribuidos, os mesmos podem ser

classificados de acordo com o tipo de transparéncia fornecida (OZSU e VALDURIEZ,
1999) (RISCH, 2009):

Transparéncia para esquemas:

Neste tipo de transparéncia, o SGBDD decide automaticamente como
distribuir os dados entre os nés se comportando como um banco de dados
Gnico até mesmo para o DBA, o qual cria os esquemas logicos sem
considerar os critérios de distribuicdo, como se estivesse em um banco de
dados normal. Alguns SGBDDs com este nivel de transparéncia permitem
uma flexibilizacdo para que o DBA possa realizar ajustes finos nos critérios
de distribuicdo preparados, compensando fatores como a laténcia de acesso

aos dados quando os nés estédo distantes geograficamente.
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» Transparéncia para consultas:
Neste tipo de transparéncia, a distribuicdo dos dados nado é refletida nas
consultas de usuarios, ou seja, as consultas continuam sendo elaboradas
como se existisse um unico banco de dados. Tais consultas sdo traduzidas
transparentemente em sub-consultas executadas nos nés onde os dados se
encontram e os resultados parciais sdo encaminhados entre os nds até que
0 resultado completo possa ser encaminhado para o usuario. Este tipo de
transparéncia € fundamental para um SGBDD, pois a sua implementacao de
forma manual pela aplicagdo € altamente sujeita a falhas e a re-trabalho em
reorganizacdes do projeto da distribuicdo dos dados.

» Transparéncia para atualizacdes:
Neste tipo de transparéncia, atualizacdes nos dados sdo feitas sem que o0s
critérios de distribuicdo precisem ser conhecidos. O SGBDD recebe as
mesmas e as propaga para todos 0s n0s necessarios.

Os SGBDD tradicionais oferecem ao menos as transparéncias para consultas e

atualizagdes.

2.3.Fragmentacédo de Bancos de Dados Relacionais

A fragmentacdo de bancos de dados relacionais consiste em subdividir um
conjunto de dados em pedacos menores de tal forma que o conjunto de dados original
possa ser reconstruido a partir da unido dos fragmentos.

Existem diversos motivos para o uso desta técnica, sendo o mais usual o fato
de que aplicacdes tipicamente acessam apenas subconjuntos dos dados. Dessa
forma, ao realizar operacbes em segmentos distintos, a quantidade de operacdes
concorrentes pode ser aumentada. Nos casos onde as aplicacdes acessam grandes
volumes de dados, a fragmentacdo permite aumentar o nivel de paralelismo das
consultas através da quebra das mesmas em sub-consultas (TAN, 2009a).

Existem basicamente trés técnicas de fragmentacdo: horizontal primaria,
horizontal derivada e vertical. Tais técnicas podem ser utilizadas isoladamente ou em
conjunto, aplicando uma técnica sobre os fragmentos gerados pela execucao de outra

técnica. Este ultimo cenario é conhecido como fragmentacgéo hibrida (TAN, 2009a).

2.3.1. Fragmentacao Horizontal Primaria

Na fragmentacgéo horizontal primaria, cada fragmento gerado é essencialmente
um subconjunto de tuplas da relacdo original, sendo geralmente definido como uma

selecdo desta relacdo. Uma boa fragmentacdo horizontal priméaria possui tipicamente
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trés propriedades: completude, disjungéo e reconstrutibilidade. Completude indica que
toda tupla da relagdo original precisa estar associada a um fragmento. Disjuncéo
indica que as tuplas da relagdo original devem estar associadas exclusivamente a um
fragmento. Reconstrutibilidade indica que a relagdo original pode ser reconstruida
simplesmente pela unido de todos os fragmentos gerados. A Figura 6 ilustra este tipo
de fragmentacao, nela a tabela Empregados € fragmentada horizontalmente a partir da

coluna Localizacao.

Empregados Id Nome Localizacdo Salario
Id Nome Localizacdo Salario 5 James 1 1500
James i 1.500 / 22 | John F1 2500
Juliet D7 1.900
12 Judy D7 5.000
22 John F1 2.500 \
Id Nome Localizacdo Saldrio
7 | Juliet D7 1.900
12 Judy D7 5.000

Figura 6 — Exemplo de fragmentacédo Horizontal Primari  a
2.3.2. Fragmentacao Horizontal Derivada

Na técnica de fragmentacao horizontal derivada, uma relacéo € fragmentada de
acordo com critérios definidos em outra relacdo. A relacdo fragmentada recebe o
nome de membro e a relagdo utilizada como critério para fragmentacao € chamada de
proprietaria. Cada fragmento é obtido através de uma semi-juncdo entre a relacéo
membro e o fragmento que atende ao critério escolhido da relacao proprietaria. Para
gue esta técnica possa atender & propriedade de completude, o conjunto de atributos
utilizados como critério para a fragmentacdo na relagdo membro deve compor chaves
estrangeiras para os atributos na relacdo proprietaria. Além disso, para que a
propriedade de disjuncéo possa ser alcancada, os atributos utilizados como critério da
fragmentagdo devem compor a chave priméria da relacdo proprietaria. A Figura 7
ilustra este tipo de fragmentacdo, nela a tabela Projetos é fragmentada
horizontalmente de forma derivada a partir da coluna Local pertencente a tabela
Empregados. A relacdo entre as tabelas ocorre através da coluna Id, chave priméria

da tabela Empregados, e da coluna Resp. da tabela Projetos.
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Empregados

4
o

Id | Nome | Local Salario Id Nome Resp.
5 | James F1 1.500 1 Project #1 5
22 | John F1 2500 2 | Project #2 5
Id | Nome | Local Saldrio Id Mome Resp.
7 Juliet D7 1.900 3 Project #3 7
12 | Judy D7 5.000 4 | Project #4 12

Figura 7 — Exemplo de fragmentagdo Horizontal Deriva  da

Id | Nome | Local | Saldrio
5 | James F1 1.500
7 | Juliet D7 1.900
12 | Judy D7 5.000
22 | John F1 2.500
2.3.3. Vertical

Projetos

Nome

Resp.

Project #1

Project #2

Project #3

E L B LS I

Project #4

12

A fragmentacao vertical divide uma relagdo em um conjunto de fragmentos que

possuem um subconjunto de atributos da mesma, sendo cada fragmento uma

projecdo da relagdo original. Para que esta técnica possua a propriedade de

reconstrutibilidade € recomendavel que os atributos da chave priméaria da relacéo

existam em cada um dos fragmentos. A Figura 8 ilustra este tipo de fragmentacao,

nela a tabela Empregados é fragmentada verticalmente buscando separar os valores

da coluna Salério, dos valores das colunas Nome e Localizacao.

Empregados
Id Nome Localizacéo Saldrio
5 James F1 1.500
7 Juliet D7 1.900
12 Judy D7 5.000
22 John F1 2.500

/\

Id Nome Localizacéo
5 James F1
7 Juliet D7
12 Judy D7
22 John F1

Id Salario
5 1.500
7 1.900
12 5.000
22 2.500

Figura 8 — Exemplo de fragmentacéo Vertical

1
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2.3.4. Hibrida

A fragmentacdo hibrida é uma classificacdo dada quando técnicas de

fragmentagdo séo aplicadas em cima de dados ja fragmentados por outras técnicas,

caracterizando a aplicacdo em conjunto das técnicas descritas acima. A Figura 9

ilustra este tipo de fragmentacdo, nela a tabela Empregados é fragmentada

horizontalmente na coluna Localizacdo. Posteriormente, o fragmento com valor de

Localizagdo D7 é fragmentado verticalmente buscando separar os valores das colunas

Salérios, dos valores das colunas Nome e Localizacéo.

Empregados Id Nome Localizagdo | Salario
Id Nome Localizagdo | Salario = James 1 1500
> | James Fi 1.500 / 22 | John F1 2,500
7 Juliet o7 1.200
12 Judy o7 5.000
22 John F1 2.500 \
Id Nome Localizagdo | Salario
7 Juliet o7 1.900
12 Judy o7 5.000
Id MNome Localizagao ld Saldrio
7 Juliet D7 7 1.900
12 Judy D7 12 5.000

Figura 9 — Exemplo de fragmentac&o Hibrida
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3. Inteligéncia do Negocio em Tempo Real

Inteligéncia do Nego6cio em Tempo Real € uma das evolugbes mais
desafiadoras que compdem o cenario de Inteligéncia do Negdcio 2.0. Este termo é
utilizado para definir solucbes de Bl que permitem a analise dos dados operacionais
com intervalos de laténcia bastante reduzidos. Tal termo engloba ndo apenas cenarios
cuja laténcia é efetivamente zero, como inicialmente pode se pressupor, mas também
cenarios cuja laténcia alcancada fica na escala de minutos (KIMBALL e CASERTA,
2004).

Tradicionalmente, solucdes de Bl executam processos de ETL em fontes de
dados operacionais diariamente, em horérios de baixa utilizagdo, a fim de carregar tais
dados no DW para andlise por suas ferramentas. Assim, os desafios da Inteligéncia do
Negocio em Tempo Real surgem na tentativa de reducéo da laténcia deste processo.
Estes desafios podem ser agrupados em trés areas (INMON e STRAUSS, 2008,
KIMBALL e CASERTA, 2004): Extracdo dos Dados, Transformacdo dos Dados e
Armazenamento dos Dados.

A extragdo dos dados geralmente ocorre em fontes do tipo OLTP (Online
Transactional Processing), as quais sdo otimizadas para realizacdo de grandes
gquantidades de pequenas escritas (isto €, considerando poucos dados) em curtissimo
tempo. A leitura destas fontes para obtencdo dos dados para o DW, durante os
periodos de maior atividade, pode gerar impactos que elevem bastante o tempo de
escrita das aplicacdes transacionais, impactando a execu¢do do negdcio da empresa.

As ferramentas de transformacbes de dados sdo construidas para a
arquitetura tradicional de ETL, com execuc¢des pouco freqlientes em grandes massas
de dados. No cenério de Bl 2.0 as transformagBes possuem caracteristicas opostas,
sendo executadas constantemente em massas de dados pequenas.

As solucgBes tradicionais para armazenamento dos dados utilizam diversas
técnicas, tais quais indices e visdes materializadas, para diminuir o tempo das
consultas realizadas nos DWs. Estas técnicas afetam o desempenho de inser¢fes, as

guais acabam sendo realizadas em lotes e fora do horario de execu¢do das consultas.
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Entretanto, no cenério de Bl 2.0, a realiza¢do de inser¢des constantes no DW se torna
necessaria, tornando o seu desempenho um ponto adicional de preocupacao.

A seguir sdo apresentadas solu¢gdes encontradas na literatura para cada uma
destas trés areas, porém vale ressaltar que o foco da proposta é atuar na area de

armazenamento de dados.

3.1.Extragéo e Transformagdo em Tempo Real

A construcdo de uma solucdo de ETL para atender ao cenario de inteligéncia
de negdcio em tempo real demanda uma série de pré-requisitos, tais como: classificar
0s objetivos do negdcio; entender um extenso conjunto de tecnologias; ter
conhecimento de abordagens utilizadas com sucesso por outros; além de se ter uma
grande flexibilidade e criatividade no desenvolvimento (KIMBALL e CASERTA, 2004).

Algumas tecnologias estdo sendo desenvolvidas para atender aos requisitos do
ETL em tempo real, porém cada uma possui caracteristicas distintas, devendo a sua
escolha ser avaliada de acordo com a necessidade do negécio onde o cenério de Bl
em Tempo Real estd sendo implantado. Esta se¢do descreve algumas destas

técnicas.

3.1.1. Microbatch ETL

7

O Microbatch ETL é bastante similar ao ETL convencional, tendo como
diferencial a execucdo muito mais frequente, geralmente de hora em hora. Devido a
esta execucdo muito mais frequente, tais ferramentas necessitam de mecanismos de
controle de tarefas, agendamento, dependéncias e resolucdo de erros mais complexos
do que os existentes nas ferramentas de ETL tradicionais. Além disso, estas
ferramentas também dependem de mecanismos de deteccdo de novas insercdes e
atualizacdes de registros nas fontes de dados operacionais como, por exemplo:

» Timestamps: Verificando as marcas de tempo utilizadas pelas fontes
operacionais para cadastrar novos registros pode-se verificar quais
necessitam ser transportados.

» Tabelas de log: através do uso de gatilhos nos bancos de dados
operacionais pode-se cadastrar em uma tabela de log identificadores para
0s registros atualizados ou inseridos.

* Log de Transacdo do SGBD: Logs de transacdo gerados por bancos de
dados como mecanismos de auxilio para backup e recovery podem ser lidos
para que as transacdes cadastradas nos mesmos sejam recriadas e

transportadas.
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» Sniffers de Rede: Através da monitoragéo do fluxo de rede, pode-se filtrar o
trafego relacionado a informacdes desejadas e captura-las para envio ao

Data Warehouse.
A Figura 10 apresenta a arquitetura do Microbatch ETL. Nela, mecanismos de
deteccdo de mudangas monitoram as aplicagbes A e B, acumulando as alteracdes

realizadas para transporta-las posteriormente ao Data Warehouse de Tempo Real.

Data Warehouse Logico

Micro Batch >

OLTP—3» OLTP | m| Deteccdo de

Aplicagdo A Mudancas Wicro Batch >

DW Tempo
Real A

Data Mart

E
T
OLTP—pl OLTP || Deteccio de [MCrOBALCH L iero et D
Aplicagdo B Mudancas - D‘g Telrgpo
ea

Data Mart
B

Gerenciador de
Dimensdes

Figura 10 - Arquitetura do Microbatch ETL - adapta do de (KIMBALL e CASERTA, 2004)
3.1.2. Enterprise Application Integration

A implementacéo desta tecnologia é a mais complexa dentre as abordagens de
ETL em tempo real. Enterprise Application Integration (EAI) tipicamente consiste na
construcdo de um conjunto de adaptadores e intermediadores que utilizam mensagens
para comunicar as transacdes do negécio que estdo ocorrendo. Enquanto os
adaptadores sdo responsaveis por criar ou executar as mensagens, 0S
intermediadores devem encaminhar as mensagens recebidas de acordo com um
conjunto de regras pré-estabelecidos.

Além do uso de EAI para propagar as transac¢des ocorridas, 0 mesmo também
facilita a realimentacdo das fontes operacionais com informac@es corrigidas no Data
Warehouse.

A Figura 11 apresenta uma arquitetura de EAI que atende ao requisito de BI
em tempo real. Nela, cada componente da arquitetura de Bl possui um adaptador que
se comunica com o elemento intermediador, responsavel por enderecar corretamente

as mensagens recebidas.

18



Middeware EAl Data Warehouse Ldgico

OLTF—p={ OLTP
Aplicacdo A i Adaptador

Aplicagdo A

Adaptador Quase
Data Mart A ||Tempo Rleal

Y

DW Tempo
Real A

Data Mart
A

Adaptador
OLTP—pm OLTP  |«t® Aplicacdo B
Aplicagdo B

Adaptador
Data Mart B Ouasd
Adaptador do Tempo Rjeal
Gerenciador de|
Dimensdes

DW Tempo
Real B

Y

Data Mart
Y

Gerenciador de|
Dimensdes

ﬂ.

Figura 11 - Arquitetura EAI para Bl em tempo real - adaptado de (KIMBALL e CASERTA, 2004)
3.1.3. Capture, Transform e Flow

Capture,Transform e Flow (CTF) € uma nova categoria de ferramentas de
integracdo de dados desenvolvida para simplificar a movimentacdo de dados em
tempo real entre bancos de dados. As transformacfes realizadas nos dados pelo CTF
sdo bastante basicas em comparagdo com as realizadas por ferramentas ETL. Dessa
forma, ferramentas CTF tendem a usar uma area intermediaria, chamada de Area de
Staging, onde posteriormente os dados sdo extraidos por ferramentas ETL que
realizam as tarefas de transformacdo mais complexas nos dados antes de inserir no
Data Warehouse.

Na Figura 12, a arquitetura do CTF é apresentada. Nela, os dados séo
extraidos das aplicagbes A e B pelas ferramentas CTF e inseridos em respectivas
areas de staging. Posteriormente, ferramentas de ETL transformam e transportam os

dados destas areas de staging para o Data Warehouse.

Data Warehouse Logico

Quase Tempo

OLTF —p» lQ'-TE’ A |_Real-CTF/ Transformacdles,
Aplicagao Transformagdes Complexad DW Tempo
Leves Real A
Batch -

» Data Mart A

Quase Tempo -
OLTP—p»  OLTP Real - CTF/ Areade |Transformacife
Aplicagdo B| Transformagbes - Complexas_sb DWW Tempo
Leves Real B

Batch -

Data Mart B

Figura 12 - Arquitetura de CTF - adaptado de (KIMB ALL e CASERTA, 2004)
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3.1.4. Enterprise Information I ntegration

Enterprise Information Integration (Ell) € uma categoria de software que
objetiva auxiliar organizacdes com a disponibilidade rapida de funcionalidades real-
time em seu sistema de inteligéncia de negdcio. Ell se comporta de maneira
semelhante ao ETL, porém o destino dos dados ndo € Data Warehouses, mas sim
relatorios ou planilhas. Quando o analista do negdcio necessita das informacfes
atualizadas ele aciona o Ell que gera uma série de consultas para recarregar o
relatério ou planilha alvo. Dessa forma, o EIl permite que os relatérios tenham
informacfBes com tempo de laténcia igual a zero. Porém, por ndo possuir dados
histéricos, os relatérios apenas podem ser preenchidos com os dados disponiveis nos
bancos de dados operacionais. Uma alternativa para suporte a dados histéricos seria a
de manter paralelamente um Data Warehouse e defini-lo como fonte para o Ell, assim
como os dados operacionais (KIMBALL e CASERTA, 2004).

A Figura 13 ilustra uma arquitetura de Ell. Nela, o servidor de Ell atende
requisicdes dos usuarios permitindo andlises diretas sobre dados de diversas fontes

do ambiente do negdcio.

Data Mining

[ Sistemas OLTP }

Dados
Mao Estruturados l

Senvidor
Ell

i

Usuarios
Operacionais

—__h

Data Warehouse

Figura 13 — Arquitetura de Ell - adaptado de (HATAMI , 2007)
3.1.5. Compara(;()es Entre as Ferramentas

KIMBALL e CASERTA (2004) classificam os mecanismos para ETL em tempo
real através dos seguintes pontos: Suporte a dados historicos; Nivel de complexidade
permitido as tarefas de integracdo de dados; Laténcia necesséria para disponibilidade
dos dados do negdcio.

A Tabela 1 apresenta uma comparacdo seguindo tais pontos. Ao analisar a
mesma percebe-se que geralmente existe uma troca entre a laténcia para

disponibilidade dos dados (coluna Atualidade dos Dados) e o nivel de complexidade
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permitido para analises futuras (coluna Complexidade Permitida na Integracdo de
Dados).

Apenas verificando tais pontos, a solu¢gdo EAI desponta como ideal para o
desafio de ETL em tempo Real ao suportar baixos niveis de laténcia sem afetar sua
capacidade de integracdo de dados. Porém, seu ponto fraco reside na grande
complexidade e nos elevados custos para sua implementag&o. Adicionalmente, tal
ferramenta pode ser ineficiente ao lidar com a replicacdo de altos volumes de
transacao. Tal fato ocorre ja que cada transacao € empacotada como uma mensagem
EAI, o que gera uma sobrecarga nhas comunicacoes.

Assim, empresas que enfrentam desafios de integracdes de dados deveriam
adotar ferramentas como Microbatch ETL e EAI. J& empresas cujo foco seja laténcias

extremamente baixas devem buscar ferramentas como Ell, CTF e EAI.

Tabela 1 - Comparativo de Técnicas de ETL em tempo R  eal - adaptado de (KIMBALL e CASERTA,

2004)
Complexidade
Suporte a Dados Permitida na Atualidade
Historicos Integracao de dos Dados
Dados
ETL . .
Tradicional Sim Alta 1Dia
Microbatch .
ETL Sim Alta < 1 Hora
EAI Sim Alta <1 Min
CTF Sim Moderada < 15 Min
Ell Nao Moderada <1 Min
Ell + DW Sim Moderada <1 Min
Estético

3.2. Armazenamento em Tempo Real

Evoluir o Data Warehouse para permitir a realizacdo de cargas de dados
continuas, simultaneamente as consultas complexas tradicionalmente executadas
nele, tem sido um grande foco de pesquisa desde o surgimento da necessidade da
Inteligéncia de Negocios em Tempo Real (STODDER, 2007, WATSON e WIXON,
2007).

Nesta secdo sdo apresentadas algumas das propostas encontradas na

literatura que buscam resolver este problema.
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3.2.1. Ordenagéo das Operagdes Enviadas ao DW

Algumas propostas buscam solucionar o problema de armazenamento de
dados em tempo real através de mecanismos para ordenar as operagdes enviadas ao
DW, tais quais THIELE et al. (2007), SHI et al. (2009) e MARTINS (2009).

THIELE et al. (2007) prop6e um servico chamado de Workload Balancing by
Election (WINE). Este servico se baseia na premissa de que 0s usuarios ao
acessarem o DW podem escolher entre tempos de resposta curtos, definido como
qualidade de servico (Quality of Service - Qo0S), ou dados mais recentes, definido
como qualidade de dados (Quality of Data - QoD). Cada consulta efetuada pelos
usuarios deve especificar a sua escolha entre tais fatores, sendo considerada como
um voto pelo servico para decidir se 0 mesmo ira priorizar consultas ou atualizacfes.
Por fim, um componente chamado Workload Balancing Unit (WBU) é responsavel por
gerenciar as filas de operacdes que chegam ao DW e decidir qual tipo de operacéo,
consulta ou atualizagdo, deve ter sua execucao realizada pelo DW. ApGs a escolha do
tipo de operagdo que sera executada, a transacao deste tipo é obtida da fila seguindo
um algoritmo First In, First Out (FIFO). Esta proposta também utiliza fragmentacao do
DW buscando criar multiplas filas de atualizacdo e paralelizar a execucdo de tais
operacdes.

SHI et al. (2009) apresentam um algoritmo para balanceamento das operacdes
de entrada do DW. Nele, as operacbes sao separadas em filas para consultas e
atualizacdes, porém cada operacdo na fila pode ter niveis de importancia diferentes.
Assim, insercdes de dados considerados prioritarios podem ocorrer na frente de outras
insercdes, o que ndo ocorre nas solucdes que seguem algoritmos FIFO.

MARTINS (2009) propde uma arquitetura chamada BRAHMA que busca a
adequacdo do ambiente de DW as necessidades dos usuarios. Cada usuario tem o
seu perfil cadastrado no Médulo de Perfis, indicando um critério de temporalidade
necessario para os dados. Com isso o Modulo Gerador de Instancias ETL cria
expressoes de extracdo agrupadas para atender os dados necessarios de cada perfil e
gque sdo executadas de acordo com o fator de temporalidade de cada perfil. Esta
proposta busca separar o processo de extracdo e insercdo dos dados que 0s usuarios
necessitam mais atualizados, para que, ao realizar apenas a insercao deles, tais
dados sejam disponibilizados mais rapidamente no DW.

Propostas que seguem a linha de ordenacdo das operacbes de entrada
dependem constantemente de um retorno do usuario sobre como ele deseja que o DW
se comporte. Assim, sua implementagéo pode ser trabalhosa e sujeita a alteracdes

constantes de acordo com novas necessidades dos usuarios. Dessa forma, torna-se
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mais interessante buscar por alternativas que permitam manter o DW com os dados
atualizados sem impactar o tempo de processamento das consultas. Por outro lado,
vale considerar que, dado que estas propostas lidam com a problemética do
armazenamento de dados em tempo real sem alterar o DW, propostas desta categoria

podem ser utilizadas em complemento a outros trabalhos que focam Real-Time DW.

3.2.2. Data Warehouses Virtuais

THO e TJOA (2004) e DOKA et al. (2010) propdem a insercdo de dados em
tempo real diretamente em estruturas de cubos OLAP, permitindo visualiza-los através
de ferramentas OLAP como se 0s mesmos estivessem inseridos em um Data
Warehouse.

THO e TJOA (2004) prop6em o Grid-based Zero-Latency Data Stream
Warehouse (GZLDSWH). Nele, os dados sao inseridos em ndés de um grid
computacional no formato em que sédo obtidos pelas fontes. O GZLDSWH implementa
todas as tarefas necessarias sobre estes dados, tais como integracao,
armazenamento e andlise, através de servigos de grid. Um destes servicos de grid € o
responsavel pela construcdo de um DW virtual com os dados operacionais,
fornecendo assim visbes de cubos para atendem as necessidades OLAP dos usuarios
a partir dos dados recéme-inseridos.

DOKA et al. (2010) apresenta o Time Series Dwarf, um sistema de
armazenamento de cubos de dados em ambientes peer-to-peer (P2P) que permite a
atualizacdo dos mesmos em tempo real. Assim, ferramentas OLAP podem
disponibilizar dados mais recentes para andlise por seus usuarios.

O principal problema desta categoria de solugdo é que outros mecanismos de
analises de dados da arquitetura de BI, como data mining e dashboards, continuam
sem acesso aos dados mais recentes, tornando esta solucdo incompleta para ser

considerada como um mecanismo de Real Time Data Warehousing.

3.2.3. Estrutura do Data Warehouse

Outra categoria de proposta para esta area sdo as que buscam modificar a
estrutura do Data Warehouse para que o mesmo suporte inser¢des continuamente.
Propostas desta categoria apresentam como solugcdo a separacao entre os dados
inseridos em tempo real dos previamente armazenados no DW. Dessa forma, as
atualizac¢des de indices e de visdes materializadas se tornam menos impactantes, pois
0S mesmos ou sao desabilitados, ou ocorrem em massas menores de dados .

Neste ponto, INMON e STRAUSS (2008) apresentam um trabalho bastante

completo onde descrevem diversas inovacdes que um DW deve tratar a fim de que o
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mesmo evolua e seja capaz de atender a diversos requisitos do Bl 2.0. Dentre as
novas funcionalidades se ressaltam as seguintes:

» Capacidade de realizar insercdes online;

« Armazenamento de dados nao-estruturados;

» Definicdo de ciclo de vida para os dados do DW.

Segundo a proposta, para que a execugcdo de cargas continuas seja possivel,
deve ser criado um ambiente segregado chamado de setor interativo (interactive
sector). Neste ambiente, os dados sdo armazenados conforme obtidos das fontes
operacionais, evitando transformacdes para diminuir os tempos de insercao.
Posteriormente, quando se tornar desejavel a execucéo de consultas mais complexas
sobre estes dados obtidos em tempo real, 0s mesmos sao integrados, transformados e
movidos para um novo ambiente chamado de setor integrado (integrated sector). A
Figura 14 apresenta cada um dos setores propostos, o ciclo de vida dos dados entre
eles e os tipos de dados armazenados. Nesta proposta, sdo definidos quatro setores
(Interativo, Integrado, Near Line e de Arquivamento). Os dados que sdo muito
recentes, menos do que 24 horas, sdo carregados no setor com estrutura igual ao dos
sistemas transacionais. Os dados dos outros setores sdo carregados em estruturas
iguais as do DW. Dados ndo estruturados sao sempre carregados em setores com

estrutura do DW.

| — Insergées Dados
nsercoes Mao-Estruturados
Tempo Real

] L

Setor Dados Muito Dados
Interativo Recentes Formato
< 24 Horas Operacional
ETL
Setor Dados Dados Dados
Integrado Recentes Integrados Mio-Estruturados
=< 1 Mes
Setor Deglas Mtenus Dados Dados
Mear Line BCENLES Integrados Méo-Estruturados
< 4 anos
Setor
de ,Ene‘lc;:l_quoss Dados Dados
Arquivamento ~ 4 anos Integrados Mao-Estruturados

Figura 14 - Modelo de Data Warehouse — adaptado de
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Entretanto, o armazenamento dos dados com menor laténcia em formato
operacional dificulta a execucdo de analises mais complexas nos mesmos. Por
exemplo, consultas que consideram o setor interativo devem ser elaboradas
considerando a estrutura do DW e a estrutura dos dados operacional, usado por este
setor. Algumas propostas evoluiram para permitir a inser¢do em tempo real de dados
ja transformados, como THOMSEN et al. (2008) e SANTOS e BERNARDINO (2009).

THOMSEN et al. (2008) propdem como solu¢cdo um middleware, chamado de
RITE, capaz de armazenar em memdria os dados a serem inseridos no Data
Warehouse, ja transformados por ferramentas de Real Time ETL, e realizar consultas
nos mesmos. Quando a quantidade de dados atinge determinado limite, é realizado
um ETL para carrega-los no DW.

A Figura 15 apresenta tal arquitetura. Nela, ferramentas que coletam dados de
fontes operacionais (produtor) utilizam o conector JDBC desenvolvido para inserir no
Data Warehouse. Entretanto, tal conector realiza as insercdes no banco em memdaria
denominado RITE catalyst. Enquanto isso, usuarios (consumidor) acessam o Data
Warehouse também através do conector JDBC desenvolvido, o qual encaminha as

consultas tanto para o Data Warehouse quanto para o RIiTE catalyst.

Fontes Consumidor
Operacionais \\ J
— E m RITE h

- - =i Data

Produtor E m cafalyst Warehouse Consumidor
——— J
N

Fontes

Qperacionais Consumidor

— . J S

Figura 15 - Arquitetura do RITE — Adaptado de THOMSE N et al. (2008)

Durante a avaliacdo de desempenho da proposta, o autor apresenta que a
realizacdo de consultas nas tabelas que residem no componente RITE catalyst é pior
do que consultas em dados no SGBD. Assim, esta solugdo pode ter um desempenho
pior durante a andalise dos dados mais recentes.

SANTOS e BERNARDINO (2008) propdem uma adaptagdo nas tabelas do
DW. Novas tabelas devem ser criadas com a mesma estrutura das existentes no DW
original, porém sem os mecanismos de otimizacao de leitura existentes nas tabelas
originais, como, por exemplo, sem indices. Estas tabelas sdo acrescentadas ao
modelo tradicional e tornam-se o destino dos dados obtidos das fontes operacionais
em tempo real. Quando o desempenho de acesso aos dados armazenados nestas
tabelas se torna inaceitavel, devido a auséncia dos mecanismos de otimizacdo, os

dados séo extraidos e carregados nas tabelas tradicionais do DW que coexistem com
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este modelo novo. A Figura 16 apresenta o modelo de dados proposto. Nela os dados
historicos ficam armazenados na tabela fatos Sales e nas dimensfes Store e
Customer. Ja as inser¢cdes ocorrem nas tabelas temporéarias SalesTmp, StoreTmp e
CustomerTmp, as quais, para facilitar a inser¢gdo, ndo possuem regras de integridade

habilitadas.

Store Customer
Sales
5t_StoreMey — 1 G_CustKey
St_Dascripticn 1 5_StoreKey " |€_Name
St Address S CustomerKey |~ C_Address
51 PostalCode 5_Date C_PostalCode
5t _Phone 5 Value C_Phone
St EMail C_EMail
31 Manager '
StoreTmp CustomerTmp
SalesTmp
StTmp_StorekKey CTmp_CustKey
SfTmp_Description 5Tmp_Storekey CTmp_Mame
SiTmp_Address STmp_Customeriey CTrmp_Address
SfTmp_PostalCode 5Tmp_Date CTmp_PostalCode
SiTmp_Phone STmp_Value CTrmp_Phone
SiTmp_EMail STmp_Counter CTmp_EMail
SiTmp_Manager CTmp_Counter
SiTmp_Counter

Figura 16 - Data Warehouse proposto por (SANTOS e BE RNARDINO, 2008)

Porém, por utilizar objetos distintos para armazenar os dados obtidos em
tempo real, as consultas realizadas por ferramentas de andlise necessitam ser
alteradas para acessar também estas novas tabelas. Esta tarefa gera diversos
impactos, como aumento na complexidade das consultas, influéncia nos planos de
execucdo gerados pelos otimizadores de consultas dos bancos de dados e a
reconfiguracdo de todos os dashboards, scorecards e cubos existentes em ambientes
gue ja possuem um BI consolidado.

Na arquitetura de Bl, o usuario final ndo acessa diretamente o DW para obter
suas informagdes. Ele faz uso dos mecanismos de dashboards, scorecards, cubos e
relatorios que apresentam uma interface mais amigavel e facilitam a obtengcdo de
informac0des para tomada de decisdo. Assim, o conhecimento de localidade dos dados
na proposta acima ndo alcanga o usuario final do Bl pela propria forma como os dados
séo tratados para o mesmo. Entretanto, os mecanismos listados acima, os quais sdo
os efetivos usuérios do DW, passam a necessitar deste conhecimento, aumentando a
complexidade das suas configura¢cdes e tornando o trabalho de quem os constroi
suscetivel a erros.

Uma solucdo viavel para a realizacdo de cargas continuas no DW requer ndo

apenas um desempenho aceitavel durante as mesmas, mas também garantir que os
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dados recém inseridos possam ser acessados em conjunto com os dados historicos
sem que as ferramentas de andlise precisem conhecer sua localidade.

Uma forma de alcancar o isolamento desejado é através do uso de técnicas de
distribuicho de dados, como um Sistema Gerenciador de Bancos de Dados
Distribuidos (SGBDD). Tal mecanismo fornece o conceito de transparéncia de
consultas e atualizagBes, os quais permitem ao usuario manipular e consultar dados
como se 0S mesmos estivessem em um Unico repositdrio, e ndo fragmentados em
mdltiplos locais (OZSU e VALDURIEZ, 1999) (RISCH, 2009).

3.2.4. Comparacoes entre as Propostas

As propostas existentes na literatura e apresentadas nesta secdo podem ser
agrupadas de acordo com a abordagem adotada para solucionar 0 armazenamento
dos dados em tempo real. Cada uma destas abordagens possui vantagens e
desvantagens que devem ser avaliadas de acordo com as necessidades do ambiente
que as implementa. A Tabela 2 apresenta uma visdo comparativa destas propostas de

forma resumida.

Tabela 2 — Comparacéo entre Propostas para Armazenam ento de Dados em Tempo Real

Area Vantagens Desvantagens
Disponibilizam dados diretamente
no DW, =
Implementacéo
N . ~ trabalhosa;
~ N&o necessitam efetuar alteracdes
Ordenacéo )
no DW, ..
Sujeito a constantes
Atuam em conjunto com outras modificagoes;
propostas;
Ferramentas Nao-OLAP
Independem de um DW; Nao possuem acesso aos
dados mais recentes;
Virtual Melhor desempenho de
ferramentas OLAP sobre os N&o permite analise
dados; simultanea de dados
histéricos;
Disponibilizam dados diretamente ~
; Acesso aos dados nao
no DW,
ocorre de forma
Estrutura
~ ~ transparente para o
Operacdes sao executadas sem L)
. - USUério;
necessidade de ordenacdo;
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4. Detalhamento da Solugao Proposta

Este trabalho foca em resolver os problemas relacionados ao armazenamento
de dados em tempo real em Data Warehouses. Os problemas relacionados as areas
de obtencéo e transformacdo de dados foram abstraidos através do uso do Star
Schema Benchmark que foi adaptado para permitir a simulagdo de insercdes em

tempo real.

4.1.Cenério de Data Warehouse Tradicional

Tradicionalmente, administradores de bancos de dados do tipo Data
Warehouse buscam lidar eficientemente com os terabytes de dados que estes bancos
armazenam. Seu maior desafio é conseguir permitir 0 acesso eficiente a tais dados.
Para tanto, eles se apo6iam em diversos recursos, desde indexacdo e visdes
materializadas, disponiveis em SGBDs comuns, até fragmentacdo e distribuicdo de
dados, a fim de paralelizar a execucdo das consultas (FURTADO, 2004). A criacdo
eficiente destes recursos depende de uma analise do modelo do Data Warehouse e do
comportamento de acesso previsto de seus Usuarios.

Para lidar com novas inser¢cbes de dados nestes bancos gigantes, uma das
técnicas utilizadas é acumular grandes quantidades de inser¢Bes para execugdo em
lotes, compreendendo grandes intervalos de tempo de transag0es.
Consequentemente, estas operagbes acabam por demandar muito tempo de
execuc¢do, ndo sb por seu volume, mas também pela quantidade de atualizacdes de
recursos utilizados no Data Warehouse para minimizar os tempos de consultas como,
por exemplo, atualizagéo de indices. Assim, para minimizar o tempo destas insercoes,
geralmente os mecanismos de otimizacdo empregados sdo desabilitados durante a
carga e sdo atualizados apenas quando esta termina. Dessa forma, ha uma
indisponibilidade temporaria do Data Warehouse, e estas operacdes de atualizacdo

ocorrem normalmente em periodos de baixa utilizacdo do mesmo.
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Os recursos utilizados nos Data Warehouses para otimizacdo de leitura
possuem funcionalidades distintas e frequientemente sdo utilizados em conjunto para
obter um melhor desempenho final. indices permitem acessos mais rapidos a linhas
das tabelas, sendo tradicionalmente criados nas colunas mais utilizadas nos filtros das
consultas. Sua importéncia para o Data Warehouse é tamanha que diversos tipos
foram desenvolvidos para atender especificamente os problemas deste tipo de banco
(JOHNSON, 2009). Ja as visdes materializadas séo criadas especialmente para
realizar o pré calculo de agregados, diminuindo o grupo de dados acessados durante
consultas que se baseiam nestes agregados e a quantidade de calculos necessaria
em operacdes sobre esses dados.

Com relacéo a fragmentacdo e distribuicdo, FURTADO (2004) apresenta que
estas técnicas sao tradicionalmente aplicadas em um Data Warehouse da seguinte
maneira:

» Fragmenta-se 0 mais pesado dos elementos de processamento do Data
Warehouse, que € a tabela fato, em pedacos menores usando uma
distribuicdo randdémica ou round-robin.

* As dimensbes, muito menores que a tabela fato e tipicamente parte de
juncbes em consultas, sdo completamente replicadas entre os nos.

» Estruturas auxiliares, como indices ou visdes materializadas, séo replicadas
ou fragmentadas, dependendo da sua associacdo com os fatos
fragmentados ou as dimens@es replicadas.

A Figura 17 ilustra como ocorreria 0 processo de fragmentacdo em um Data

Warehouse composto de uma tabela fatos F e dimensdes D. Nela, a tabela de fatos foi
fragmentada em F; pedacos, e as dimensdes D foram completamente replicadas para

cada fragmento F;.

Replica
| Linhas v
D1 D1

| Fragmenta I
a Linhas ki

D2 D2
| Replica A

Linhas

Figura 17 - Fragmentac&o Tradicional de um Data War ehouse — Adaptado de FURTADO (2004)
Cada um destes F; fragmentos e as respectivas dimensdes D replicadas podem

ser entdo alocados a uma unidade de processamento independente, por exemplo, nds

29



de um cluster shared nothing, como ilustrado na Figura 18. Assim o valor de i varia de

1 an, onde n é o nimero de nés do cluster.

USUARIO

NG 5

p] MIDDLEWARE

Figura 18 - Arquitetura de Distribuicdo de Fragment  os Tradicional

O objetivo da proposta de fragmentacdo de FURTADO (2004) é permitir a
quebra de uma consulta em pedacos menores que podem ser executados
independentemente, chamado de paralelismo intra-consulta, e assim alcancar um
aumento de desempenho bastante préximo ao numero de nés adicionados a
distribuicdo. Ja a replicacdo das dimensfes tem como objetivo diminuir o conjunto de
dados que precisam ser trocados entre 0s nés durante a execucao das sub-consultas.

Entretanto, as técnicas empregadas levam em consideracdo apenas o
desempenho das consultas. Dessa forma, este cenério ndo € focado na otimizacdo
dos tempos das cargas. Com a necessidade da realizacdo de cargas continuas para
permitir a funcionalidade de Real Time Data Warehousing, o comportamento destas
insercdes de dados se torna componente fundamental no desempenho do DW e das
aplicacbes que se apoiam nos seus dados.

4.2. Arquitetura de Data Warehouse Proposta

Conforme apresentado no Capitulo 3, o cenario de Data Warehouse 2.0 se
diferencia do DW tradicional por diversos fatores, entre eles pela necessidade de

realizacdo de cargas continuas. De acordo com a modelagem dimensional, os dados
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da tabela fatos estardo relacionados a dimensao temporal em algum campo indicando
a data em que o negdcio efetivamente ocorreu. O valor deste campo serda 0 mesmo
dia em que ele esta sendo inserido, ja que as cargas continuas que ocorrem no Data
Warehouse 2.0 buscam inserir os dados de fatos recém-ocorridos no negécio. Assim,
a dimensdo temporal pode ser utilizada como critério de fragmentacdo a fim de
segregar estes dados recém inseridos em um fragmento especifico através da técnica
de fragmentacéo horizontal derivada.

Para ilustrar tal abordagem, utilizaremos como base o modelo de dados do Star
Schema Benchmark (SSB) (O'NEIL et al., 2009). O SSB é um benchmark para Data
Warehouses baseado no TPC-H (TPC-H, 2010), com a diferenca de que seu modelo
de dados segue a linha da modelagem dimensional proposta por KIMBALL (1998). Tal
benchmark também é utilizado na execucdo de testes experimentais da proposta
deste trabalho. Detalhes do benchmark sao apresentados na Secao 5.1.

A Figura 19 apresenta 0 modelo de dados do SSB. Nela, a tabela fatos
LINEORDER estd relacionada a uma dimensdo temporal DATE, nos campos
ORDERDATE e COMMITDATE. Segundo a descri¢cdo deste modelo, o primeiro campo
esta relacionado a quando o pedido foi realizado e o segundo a quando o pedido foi
concluido. Considerando-se que para este negocio os dados sdo necessarios para
andlise no Data Warehouse apdés a conclusdo do pedido, o valor da coluna
COMMITDATE foi escolhido para refletir a data da insercdo da linha no Data
Warehouse, tendo em vista a realizacdo das cargas continuas para atender ao cenario
de tempo real. Caso os dados fossem inseridos antes da conclusdo do pedido a
coluna ORDERDATE também deveria ser utilizada como critério para refletir a data de

insercdo no Data Warehouse.

31



CUSTOMER (C_) LINEORDER (LO_) PART (P_)
SF*30.000 SF*6,000,000 200,000*[1+log, SF]

CUSTKEY ORDERKEY PARTKEY

NAME LINENUMBER NAME

cITY PARTREY CATEGORY

NATION SUPPKEY BRAND1

REGION ORDERDATE A e

m— ORDPRIORITY —
SHIPPRIORITY

MKTSEGMENT o
QUANTITY

SUPPLIER (S_

PR S EXTENDEDPRICE CONTAINER
: ORDTOTALPRICE DATE (D_)

SUPPKEY 7 Years of Days

NAME DISCOUNT DATEKEY DAYNUMINMONTH

ADDRESS REVENUE DATE MONTHNUMINYEAR|
SUPPLYCOST DAYOFWEEK _|WEEKNUMINYEAR

cITY MONTH SELLINGSEASON

NATION TAX YEAR LASTDAYINMONTHFL

— COMMITDATE YEARMONTHNUM | HOLIDAYEL
SHIPMODE YEARMONTH  |WEEKDAYFL

PHONE DAYNUMINWEERDAYNUMINYEAR

Figura 19 - Modelo de dados do SSB (O’'NEIL et al., 2009)

Os passos da proposta de fragmentacdo deste trabalho s&o apresentados a

seguir e estdo também publicados em (PEREIRA et al., 2011):

Identificar o campo da tabela fatos cujo relacionamento com a dimensao
temporal indica a data de realizacdo da principal atividade do negocio,
importante para as analises.

Fragmentar a tabela fatos utilizando o campo escolhido, criando um
fragmento especifico para inser¢cdes de eventos recém-ocorridos (chamado
de fragmento de tempo real) e outros fragmentos para distribuicdo dos
dados historicos.

Replicar completamente as dimensdes entre os nds, dado que estas sdo
muito menores que a tabela fato e tipicamente fazem parte de jun¢cbes em
consultas.

Nos fragmentos contendo os dados historicos, replicar ou fragmentar as
estruturas auxiliares, como indices ou visdes materializadas, de acordo com
sua associacdo com os fatos fragmentados ou as dimensdes replicadas.
Assim tais estruturas terdo informacdes apenas sobre o subconjunto de

dados que o fragmento possui.
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* No fragmento de tempo real ndo criar nenhuma estrutura auxiliar para

otimizacdo de consultas, como indices ou visdes materializadas.

A Figura 20 ilustra como ocorreria a fragmentagcédo da tabela fatos segundo a
proposta, considerando um fragmento de tempo real (Fragmento 1) e quatro
fragmentos de dados historicos (Fragmentos 2, 3, 4 e 5). Nela, a data considerada
atual & 12/04/2010.

Os dados histéricos do Data Warehouse sao distribuidos entre os mudltiplos
fragmentos histéricos utilizando-se algum critério definido pelo administrador do banco
de dados. A escolha deste critério € bastante flexivel e ndo impactara nas cargas
continuas que ocorrerdo em outro fragmento, podendo ser desde um algoritmo hash,
uma distribuicdo round-robin, ou até uma organizacdo de acordo com a idade dos
dados seguindo o principio defendido por INMON e STRAUSS (2008) para o Data
Warehouse 2.0 de que os dados mais antigos de um negdécio sdo menos comumente

acessados. O exemplo apresentado na Figura 20 realiza uma distribui¢cdo round-robin.

Lineorder
orderkay custkey partkey quantity commitdate Dare
903 3 1 30 10 dateksy date
10 22/08/2008
1052 3 9 15 120
120 08/01/2009
i 1 g =l = 900 15/05/2009
9803 5 5 12 1500
10299 32 4 18 1890 2al LA
10308 18 2 29 1890 1880 12/04/2010
Fragmento 2 Date Fragmento 1 Fragmento 4 Date
Historico tawkey date Atual Histérico datekey date
T 10 22/08/2008 Eraaaan iEmarier 10 22/08/2008
orderkey .., commitdate 120 eBIDL/200 orderkey .. commitdate orderkey ... commitdate 120 08/01/2009
900 15/05/2008 900 15/05/2009
7301 200 1500  18/03/2010 10288 1890 2808 1200 1500  1B8403/2010
1890 12/04/2010 10308 1890 1890 12/04/2010
Date
Fragmento 3 Date datekey date Fragmento 5 Date
Historico datekey date 10 22/08/2008 Histérico datekey date
s (]| e L ) 3
orderkey ... commitdate | beksrns 900  15/05/2009 orderkey . commitdate i e
o 4 1500  18/03/2010 1500  18/03/2010 1052 420 1500  18403/2010
1890 1210412010 1880  12/04/2010 1890 12/04/2010

Figura 20 - Arquitetura de Fragmentacdo Proposta
Durante o dia, todas as insercfes serdo encaminhadas para o fragmento de
tempo real (Fragmento 1) tendo em vista o critério de fragmentagcédo adotado. Assim o
Fragmento 1 armazenard todos os registros da tabela LINEORDER cujo campo
COMMITDATE, critério de fragmentacao escolhido, for igual a 12/04/2010.
Como as dimensdes foram completamente replicadas, qualquer insercdo que
ocorra nelas sera encaminhada para todos os nés, inclusive nos que contém

fragmentos historicos. Porém, umas das principais caracteristicas da modelagem
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dimensional € o chamado Slowly Changing Dimensions (KIMBALL e CASERTA,
2004). Tal conceito descreve que as dimensdes ndo séo frequentemente atualizadas,
fazendo com que o custo de novas inser¢des nelas ndo seja tdo alto para o cenério de
cargas continuas de um Data Warehouse.

Apos a etapa de fragmentacdo dos dados, técnicas de alocacéo de dados séo
aplicadas aos fragmentos a fim de associa-los a unidades de processamento distintas,
conforme empregado no cenario tradicional. O principal diferencial € que insercdes
ocorrerdo apenas no né onde o fragmento de tempo real estiver alocado, dado que
através da fragmentacéo o destino das cargas continuas foi separado.

A Figura 21 ilustra a técnica de distribuicdo proposta. Nela o né6 1 é o
responsavel por receber as insercbes em tempo real, enquanto 0s outros nés
possuem os dados histéricos do DW distribuidos entre si. Um middleware recebe as
insercdes e consultas a serem realizadas no Data Warehouse, encaminhando todas
as inser¢des para o n6 1, enquanto que as consultas sdo encaminhadas para todos os

nés, incluindo o né de tempo real.

Historical Historical Historical
Fragment Fragment Fragment |:> Queries
UERIES
Q —|> Insertions
@ NODE 3 NODE 4 NODE 5
‘ pgpool-11 ‘ |:> |::> |:\r>
NODE 1 Real Time NODE 2 Historical
INSERTIONS

Figura 21 — Exemplo de distribuicdo dos fragmentos p roposta

Na Ultima etapa da carga no cenario tradicional sdo criados os indices e visbes
materializadas desejados em cada um dos fragmentos, a fim de otimizar a execucéo
das consultas nos mesmos. Porém, nesta proposta a massa de dados do fragmento
de tempo real sera substancialmente inferior a dos outros fragmentos, considerando
que a quantidade de tuplas existentes no primeiro fragmento correspondera a apenas
um intervalo curto de transacdes enquanto que nos fragmentos historicos
corresponderd a milhares de dias. Assim, todos 0os mecanismos de otimizacdo de
consultas criados ndo sédo fundamentalmente necessérios para o fragmento de tempo
real (né 1 da Figura 21). Ao contrario, eles acabariam por prejudicar as execugdes

constantes de inser¢des neste fragmento, pois, ap0s cada insercao, tais mecanismos
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necessitariam ser atualizados com a nova informacdo, aumentando o consumo de
processamento da maquina e diminuindo o tempo de resposta do SGBD.

Portanto, neste trabalho, é considerado que os mecanismos de otimizagédo
amplamente utilizados em Data Warehouses tradicionais devem ser desabilitados
exclusivamente no fragmento de tempo real, permitindo um tempo de inser¢cdo mais
rapido.

Por outro lado, com o aumento constante da quantidade de dados no
fragmento de tempo real, é necessario avaliar continuamente o seu tamanho, a fim de
avaliar o impacto no tempo da realizacdo de consultas que o incluam. A proposta
apresentada por SANTOS e BERNARDINO (2009) de Data Warehouse também
enfrenta problema parecido durante suas inser¢des. Para tanto os autores apresentam

0s passos da Figura 22 para tratar este fato.

Adaptar o Data Warehouse para suportar cargas conti nuas;
Realizar cargas continuas;
Se o desempenho de aplica¢cdes OLAP for aceitavel:
Continuar realizando cargas;
Sendo:
Agrupar dados recentes;

Inserir estes dados como historicos;

Figura 22 — Redistribuicdo de dados recentes — Adap tado de SANTOS e BERNARDINO (2009)

Apesar de identificarem a necessidade de redistribuir os dados, os autores
informam que tal atividade n&o faz parte do escopo de sua pesquisa e, portanto, ndo
aprofundam na mesma. Eles indicam apenas que os critérios para definir quando
ocorreria tal distribuicdo poderiam ser: (i) 0 nUmero de registros inseridos nas tabelas
temporarias; (i) a quantidade de espaco fisico ocupado pelas mesmas; (iii) um periodo
pré-definido de tempo; ou, até mesmo, (iv) uma intervencdo manual do administrador
do banco de dados.

Considerando a escolha de um critério para testar o desempenho do né de
tempo real, a definicdo de um limite para este critério e a definicdo de um periodo de
tempo para realizacdo do teste, o algoritmo para realizar a redistribuicdo pode ser

descrito como apresentado na Figura 23.
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A cada periodo de tempo para realizacdo de teste

Calcular valor do teste de acordo com o critério
escolhido;

Se Valor de teste > Valor Limite Definido:

histéricos;

Redistribuir dados do fragmento de tempo real p ara 0os

Figura 23 - Algoritmo para redistribuir dados do fr agmento de tempo real

A escolha do critério a ser adotado, assim como dos seus valores limites,

dependera de analises prévias do comportamento do fragmento com o crescimento do

seu volume de dados. Porém, um possivel critério a ser adotado a fim de evitar tal

analise seria a definicdo de consultas que, enquanto tiverem um tempo de resposta

aceitavel, indicariam a ndo necessidade de redistribuir os dados. Tempo de resposta

aceitavel pode ser definido como um tempo de execucdo da consulta no né de tempo

real menor do que o da execucdo da mesma consulta nos fragmentos historicos.

Dessa forma, a parte da consulta executada no fragmento de tempo real ndo seria a

responsavel pelo atraso do desempenho da consulta original, ndo afetando o

desempenho das aplicacdes OLAP. Assim, o algoritmo ficaria:

A cada periodo de tempo para realizacdo de teste (e X:
minutos)
Executar consulta Q1;
Se Tempo Q1 > Tempo Q1 medido no DW:
Executar ETL para redistribuir dados do fragmen to de

tempo real para os fragmento histéricos;

10

Figura 24 — Algoritmo proposto para redistribuicao do fragmento de tempo real
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5. Testes Experimentais

Para poder validar a proposta deste trabalho foram realizados experimentos, 0s
quais sao descritos neste capitulo. Tais experimentos foram executados com base em
um benchmark para Data Warehouses, amplamente utilizado na literatura, o Star
Schema Benchmark (O'NEIL et al., 2009).

5.1.Star Schema Benchmark

O benchmark denominado Star Schema Benchmark (SSB) (O'NEIL et al.,
2009) é uma adaptacao do benchmark de sistemas de suporte a decisdo TPC-H (TPC-
H, 2010) onde o modelo do Data Warehouse é convertido para o modelo estrela e
suas consultas sdo adaptadas. Seu modelo de dados foi apresentado na Figura 19
(Secdo 4.2) durante a descricdo da arquitetura proposta por este trabalho. Este
benchmark é composto de treze consultas agrupadas em quatro categorias.

A primeira categoria (Q1l) é composta por trés consultas, caracterizadas por
realizarem restricbes em apenas uma dimensdo: temporal (date). Tais consultas
buscam quantificar o aumento de rendimento que ocorreria no negécio através da
eliminacdo de alguns percentuais de desconto em um dado grupo de produtos
enviados em um determinado ano. A Figura 25, a Figura 26 e a Figura 27 apresentam

estas consultas.

select sum(lo_extendedprice*lo_discount) as revenue
from lineorder, date
where lo_orderdate = d_datekey

and d_year = 1993

and lo_discount between 1 and 3

and lo_quantity< 25

Figura 25 — Consulta Q1.1 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)

37



select sum(lo_extendedprice*lo_discount) as revenue
from lineorder, date
where lo_orderdate = d_datekey

and d_yearmonthnum = 199401

and lo_discount between 4 and 6

and lo_quantity between 26 and 35

Figura 26 — Consulta Q1.2 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)

select sum(lo_extendedprice*lo_discount) as revenue
from lineorder, date
where lo_orderdate = d_datekey

and d_weeknuminyear = 6

and d_year = 1994

and lo_discount between 5 and 7

and lo_quantity between 26 and 35

Figura 27 — Consulta Q1.3 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)

A segunda categoria (Q2) € composta por trés consultas, caracterizadas por
realizarem restricbes em duas dimensdes: produto (part) e fornecedor (supplier). Tais
consultas buscam comparar a rentabilidade por algumas classes de produtos, por
fornecedores de uma determinada regido, agrupando por marcas de produtos e o ano
em que a transacao foi realizada. A Figura 28, a Figura 29 e a Figura 30 apresentam

estas consultas.

38



select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl
from lineorder, date, part, supplier
where lo_orderdate = d_datekey
and lo_partkey = p_partkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and p_category = 'MFGR#12'
and s_region = 'AMERICA'
group by d_year, p_brandl
order by d_year, p_brandl

Figura 28 — Consulta Q2.1 do Star Schema Benchmark (O

'NEIL et al., 2009)

select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl
from lineorder, date, part, supplier
where lo_orderdate = d_datekey

and lo_partkey = p_partkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and p_brandl between 'MFGR#2221" and '"MFGR#2228

and s_region = 'ASIA'
group by d_year, p_brandl
order by d_year, p_brandl

Figura 29 — Consulta Q2.2 do Star Schema Benchmark (O

'NEIL et al., 2009)

select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl
from lineorder, date, part, supplier
where lo_orderdate = d_datekey
and lo_partkey = p_partkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and p_brandl="MFGR#2239'
and s_region = 'EUROPE'
group by d_year, p_brandl
order by d_year, p_brandl

Figura 30 — Consulta Q2.3 do Star Schema Benchmark (O
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A terceira categoria (Q3) é composta por quatro consultas, caracterizadas por
realizarem restricbes em trés dimensfes: temporal (date), fornecedor (supplier) e
cliente (customer). Tais consultas buscam fornecer o volume de rendimento para as
transagbes por pais do cliente, pais do fornecedor e ano da transacédo, dado certa
regido e um periodo de tempo. A Figura 31, a Figura 32, a Figura 33 e a Figura 34

apresentam estas consultas.

select c¢_nation, s _nation, d_year, sum(lo_revenue) as
revenue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = ¢_custkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_orderdate = d_datekey
and c_region = 'ASIA'
and s_region = 'ASIA'
and d_year>= 1992 and d_year<= 1997
group by c_nation, s_nation, d_year

order by d_year asc, sum(lo_revenue) desc

Figura 31 — Consulta Q3.1 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)

select c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as r evenue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = c_custkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_orderdate = d_datekey
and c_nation = 'UNITED STATES'
and s_nation = 'UNITED STATES'
and d_year>= 1992 and d_year<= 1997
group by c_city, s_city, d_year
order by d_year asc, sum(lo_revenue) desc

Figura 32 — Consulta Q3.2 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)
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select c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as r evenue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = c_custkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_orderdate = d_datekey
and (c_city="UNITED KI1' or c_city="UNITED KI5' )
and (s_city="UNITED KI1' or s_city="UNITED KI5' )
and d_year>= 1992 and d_year<= 1997
group by c_city, s_city, d_year

order by d_year asc, sum(lo_revenue) desc

Figura 33 — Consulta Q3.3 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)

select c_city, s_city, d_year, sum(lo_revenue) as r evenue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = c_custkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_orderdate = d_datekey
and (c_city="UNITED KI1' or c_city="UNITED KI5' )
and (s_city="UNITED KI1' or s_city="UNITED KI5' )
and d_yearmonth = 'Dec1997"
group by c_city, s_city, d_year
order by d_year asc, sum(lo_revenue) desc;

Figura 34 — Consulta Q3.4 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)

A quarta categoria (Q4) é composta por trés consultas. Tais consultas buscam
representar uma sequéncia OLAP do tipo “What-If", aonde novas condi¢cbes vao sendo
elaboradas a fim de estudar impactos em uma determinada medida. Neste caso, a
medida avaliada é o lucro acumulado das transacdes (lo_revenue — lo_supplycost). A

Figura 35, a Figura 36 e a Figura 37 apresentam estas consultas.
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select d_year, ¢_nation, sum(lo_revenue - lo_supplycost)
as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_partkey = p_partkey

and lo_orderdate = d_datekey

and c_region = 'AMERICA'

and s_region = 'AMERICA'

and (p_mfgr = 'MFGR#1' or p_mfgr = 'MFGR#2")
group by d_year, c_nation

order by d_year, c_nation

Figura 35 — Consulta Q4.1 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)

select d_year, s_nation, p_category, sum(lo_revenue
lo_supplycost) as profit  from date, custom er, supplier,
part, lineorder
where lo_custkey = ¢_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_partkey = p_partkey

and lo_orderdate = d_datekey

and c_region = 'AMERICA'

and s_region = 'AMERICA'

and (d_year = 1997 or d_year = 1998)

and (p_mfgr = '"MFGR#1' or p_mfgr = '"MFGR#2')
group by d_year, s_nation, p_category

order by d_year, s_nation, p_category

Figura 36 — Consulta Q4.2 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)
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select d year, s_city, p_brandl, sum(lo_revenue -
lo_supplycost) as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = ¢_custkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_partkey = p_partkey
and lo_orderdate = d_datekey
and c_region = 'AMERICA'
and s_nation = 'UNITED STATES'
and (d_year = 1997 or d_year = 1998)
and p_category = 'MFGR#14'
group by d_year, s_city, p_brand1
order by d_year, s_city, p_brandl

Figura 37 — Consulta Q4.3 do Star Schema Benchmark (O 'NEIL et al., 2009)

Por fim, o SSB também disp8e de um gerador de dados chamado DBGEN,
adaptado do TPC, que permite a obtencdo de uma massa de dados para 0 seu
modelo. Tal massa de dados pode ser gerada em escalas diferentes em multiplos de
10, através de um pardmetro denominado Scale Factor. O menor valor do Scale
Factor é 1, gerando um banco com aproximadamente 1 GB de dados e uma tabela
fatos com seis milhdes de tuplas.

O SSB foi desenvolvido para analisar o comportamento de um Data
Warehouse tradicional construido a partir da modelagem dimensional. Logo, para que
possa ser utilizado na analise do cenéario de Real Time Data Warehousing, o SSB

necessita de alteracdes as quais sdo propostas neste trabalho.

5.2.Real Time Star Schema Benchmark

Real Time Data Warehouses se diferem dos Data Warehouses Tradicionais em
diversos aspectos, conforme apresentado no Capitulo 3. Logo, um benchmark que
permita a analise do comportamento destes DWs necessita simular seus principais
pontos, como a execucao de cargas continuas e de consultas nos dados obtidos mais
recentemente. A fim de atender tais necessidades, este trabalho realiza algumas
alteracbes no benchmark SSB para que o mesmo também possa avaliar o

comportamento de Real Time Data Warehouses.
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Inicialmente, foi acrescentada uma nova data na dimensdo temporal (date)
para refletir o dia atual do negocio, no qual as transagfes estdo ocorrendo e sendo
inseridas continuamente no Data Warehouse. Como o modelo SSB gera fatos
utilizando as datas entre 01/01/1992 e 31/12/1998, foi escolhida a data 01/01/1999
para simbolizar o dia atual. Por consequéncia, o utilitirio DBGEN, responsavel por
gerar a massa de dados, teve que ser alterado para incluir esta data na massa de
dados da dimensé&o temporal.

O DBGEN também foi alterado para gerar massas de dados que refletem as
novas transacdes do negocio (REAL-TIME-SSB, 2011). Estes dados séo criados em
arquivos separados, a fim de diferenciar a carga de dados histérica da simulacdo de
cargas continuas. Cada nova transacao € representada por uma tupla da tabela fatos
(lineorder) onde o valor da coluna lo_commitdate € fixado para 01/01/1999. Esta
coluna é quem reflete a data de conclusdo da transac¢do de acordo com o modelo do
SSB.

Os arquivos para cargas continuas sdo gerados com uma quantidade de
transacgbes correspondente a 0,1% do total de tuplas histéricas da tabela fatos. Este
percentual foi definido a partir das especificacdes do benchmark TPC-H para testes de
atualizacdes em Data Warehouses (TPCH, 2010). Assim, como o TPC-H é um
benchmark bastante difundido no mercado, os tempos das cargas podem ser
comparados com os de solugdes tradicionais j& avaliadas com a métrica do TPC-H.

A massa de dados relacionada a este valor de 0,1% representa algo proximo a
quantidades de transa¢fes de um dia. Portanto tais dados séo suficientes para permitir
simulacdes de acordo com a estratégia de Cargas em Tempo Real adotada pelo
Usuario.

O tempo de execucdo de uma carga completa permite verificar o desempenho
do Data Warehouse com relacédo a execucdo de cargas continuas. Todavia, a laténcia
da disponibilidade dos dados no Data Warehouse ndo pode ser avaliada por este
valor, ja que ela estd intimamente ligada a estratégia de Carga em Tempo Real
adotada, conforme apresentado na Sec¢éo 3.1.

Também foi definida uma nova categoria de consultas para execucdo em
conjunto com as ja propostas pelo SSB. O objetivo destas consultas foi avaliar o
desempenho no acesso exclusivo aos dados obtidos em tempo real, simulando
consultas que verifiguem o estado atual do negdcio, um dos objetivos da implantacao
de um Real Time Data Warehouse. Esta categoria € designada como Q5, em
complemento aos ja existentes no SSB, e € composta por quatro consultas, derivadas
das consultas 1.1, 2.1, 3.1 e 4.1 do SSB com filtros para acesso exclusivo aos dados

em tempo real, ou seja, um filtro para acessar apenas dados do dia 01/01/1999.
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A escolha das consultas utilizadas para a nova categoria Q5 teve o objetivo de
refletir cada uma das categorias criadas pelo SSB. Estas categorias séo utilizadas pelo
SSB para reunir consultas de acordo com o tipo de operagao realizada. Dessa forma,
ao adaptarmos ao menos uma consulta de cada categoria, todas as simulacdes de
acesso previstas no SSB também sdo realizadas objetivando apenas os dados
inseridos recentemente na tabela fatos. A Figura 38, a Figura 39, a Figura 40 e a

Figura 41 apresentam as consultas que compdem a categoria Q5.

select sum(lo_extendedprice*lo_discount) as revenue
from lineorder, date
where lo_orderdate = d_datekey

and d_date = “January 01, 1999”

and lo_discount between 1 and 3

and lo_quantity < 25;

Figura 38 — Consulta para acesso a dados em tempor eal Q5.1

select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl
from lineorder, date, part, supplier
where lo_orderdate = d_datekey
and lo_partkey = p_partkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and d_date = “January 01, 1999”
and p_category = 'MFGR#12'
and s_region = 'AMERICA'
group by d_year, p_brandl
order by d_year, p_brand1,

Figura 39 — Consulta para acesso a dados em tempor eal Q5.2
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select c¢_nation, s _nation, d_year, sum(lo_revenue) as
revenue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = c_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_orderdate = d_datekey

and c_region = 'ASIA'

and s_region = 'ASIA'

and d_date = “January 01, 1999”
group by c_nation, s_nation, d_year
order by d_year asc, revenue desc;

Figura 40 — Consulta para acesso a dados em tempor eal Q5.3

select d_year, c_nation, sum(lo_revenue - lo_supplycost)
as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_partkey = p_partkey

and lo_orderdate = d_datekey

and d_date = “January 01, 1999”

and c_region = 'AMERICA'

and s_region = 'AMERICA'

and (p_mfgr = '"MFGR#1' or p_mfgr = '"MFGR#2')
group by d_year, c_nation

order by d_year, ¢_nation

Figura 41 — Consulta para acesso a dados em tempor eal Q5.4

5.3. Ambiente de Testes

Todos os testes foram realizados no laboratério do projeto CGOLAP (CGOLAP,
2009), em um cluster do tipo shared nothing, cuja arquitetura é apresentada na Secao
2.1, composto por 6 computadores. Destes computadores, cinco foram utilizados como

nés de processamento e estdo equipados com processador Intel Core 2 Duo E6750
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(2.66 GHz) e 2Gb de memoria RAM, rodando o banco de dados PostgreSQL 8.4. O
sexto computador é utilizado como né de entrada e roda o middleware pgpool-Il
versao 2.3.3, responsavel pela geréncia distribuida dos SGBDs.

O PostgreSQL foi escolhido para os testes por ser um SGBD de codigo aberto,
gratuito e bastante robusto. O mesmo possui desenvolvimento continuo ha mais de
quinze anos e vem sendo cada vez mais adotado no mercado, concorrendo com
SGBDs comerciais como Oracle e Microsoft SQL Server (POSTGRESQL, 2011).

Com a definicdo do SGBD, foi necessario escolher um middleware compativel
com o PostgreSQL e que permitisse construir a arquitetura proposta neste trabalho de
um cluster shared nothing com dados fragmentados entre 0s nos.

A Tabela 3 é o resultado do levantamento feito na literatura com relacdo a
solucBes existentes para clusterizacdo e replicacdo no PostgreSQL. Nela, diversos
middlewares séo classificados de acordo com as arquiteturas que suportam. Cenarios
de clusterizacdo envolvem suporte a arquiteturas shared nothing, shared disk, shared
memory ou shared everything e cenarios de replicacdo envolvem arquiteturas multi-
master ou master/slave, podendo tal replicagdo ocorrer de forma sincrona ou
assincrona.

Nas replicagcdes do tipo master/slave, apenas a réplica considerada como
master, ou ativa, pode receber operacbes de escrita, sendo ela responsavel por
atualizar as réplicas slaves, ou passivas, com os dados inseridos. Existem duas
variagfes deste cenario, em um deles as réplicas slave ndo podem ser acessadas até
uma delas se tornar ativa, e em outro, chamado de hot, as réplicas slaves podem ser
acessadas para operacdes de leitura. J& nas replicagBes do tipo multi-master,
operaglBes de leitura e escrita podem ser realizadas em quaisquer das réplicas
(JIMENEZ-PERIS e PATINO-MARTINEZ, 2009).

Uma replicacdo ocorrer de forma sincrona significa que todas as suas réplicas
sdo atualizadas simultaneamente, possuindo sempre os mesmos dados. JaA uma
replicacdo ocorrer de forma assincrona significa que as suas réplicas sdao
sincronizadas posteriormente a uma alteracdo de dados ja ter sido concluida em uma
delas (WADA, 2009).
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Tabela 3 — Solug8es de clusterizacgao e replicagdo p  ara PostgreSQL

Solugdo Shar_ed Shz_;tred Shared Shared Multi | Master sinc. | Assinc.
Nothing Disk Memory | Everyth. | Master | Slave
Slony-I X X
Bucardo X X X
Londiste X X
pgpool-li X X X
Tungsten X X X X
Postgres
R X X
Po_
standby X X
ParGRES X X X
ParGRES X
-SmaQSS

Os resultados da tabela reduzem as possibilidades para esta arquitetura em
quatro middlewares: pgpool-ll, ParGRES, Tungsten e ParGRES-SmaQSS.

O ParGRES (MATTOSO et al, 2006) € um middleware que permite a
realizacdo de paralelismo intra-consulta em qualquer SGBD que suporte o padréo
SQL. Seu paralelismo busca aperfeicoar o desempenho de consultas pesadas tipicas
de aplicacbes OLAP, decompondo-as em sub-consultas que sdo executadas em
paralelo.

A arquitetura do ParGRES é apresentada na Figura 40. Ela é composta pelo
Processador de Consultas de Cluster (Cluster Query Processor - CQP) que controla a
execucdo das requisicdes, pelo Intermediador que permite a comunicacdo entre as
aplicacdes clientes e 0 CQP, e pelos Processadores de Consultas de N6 (Node Query
Processor - NQP) que sao responséaveis pela execucdo das requisicdes do CQP em
cada no.

Entretanto, apesar do ParGRES permitir a construcdo de um cluster shared
nothing, o mesmo trabalha com replicacdo completa dos dados em cada um dos nés.
Assim, o ParGRES nado permite a construcdo do cenario de fragmentacdo e

distribuicdo de dados proposto neste trabalho.

48



Aplicacio Cliente
A Legenda:
Cluster de Bancos
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Figura 42 — Arquitetura do ParGRES (MATTOSO et al., 2006)

O Tungsten (TUNGSTEN, 2010) é o novo projeto desenvolvido e suportado
pela Continuent, apresentado como alternativa para o Sequoia, antigo C-JDBC, que
nao sera mais mantido pela mesma. Esta solucao € dividida em diversos componentes
gque se integram para ser uma solucdo completa de replicacdo e paralelizacdo inter-
consulta. O Tungsten permite replicacdes do tipo master-slave e multi-master, além
disso o mesmo também disponibiliza um JDBC wrapper que € responsavel por
realizar o balanceamento das consultas e uma recuperacao de falhas transparente.

Porém, assim como o ParGRES, o Tungsten também trabalha com replicacéo
completa dos dados em cada um dos nos, ndo permitindo a construcéo do cenério de
fragmentacdao e distribuicdo de dados proposto neste trabalho.

O ParGRES-SmaQSS (PAES et al., 2009) € uma extensdo do ParGRES que
incorpora o0 conceito de fragmentacao fisica e virtual no mesmo, se apoiando nos
conceitos do prototipo SmaQSS (LIMA et al.,, 2009). Esta solugdo trabalha com
replicagéo parcial dos fragmentos entre os nos, de forma a evitar que falhas em um
determinado n6 causem a indisponibilidade de dados.

Por permitir a fragmentacgéo fisica, o ParGRES-SmaQSS permite a constru¢ao
da arquitetura definida nesta proposta. Entretanto, a replicacéo parcial dos fragmentos,
gue fornece um nivel de tolerancia a falhas aos clusters que o utilizam, impacta
diretamente no desempenho das atualizagdes (LIMA et al., 2009). Como o principal
objetivo desta proposta é o de permitir a execucdo de cargas continuas nos Data
Warehouses, a utilizacdo deste middleware poderia impactar no desempenho
desejado.

O pgpool-ll (PGPOOL-II, 2009) é um middleware criado para existir entre as

conexdes dos clientes e servidores PostgreSQL. Ele possui diversas funcionalidades,
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tais como: pooling de conexdes, replicagédo, balanceamento de carga, paralelizacdo de
consultas, fragmentacdo e distribuicdo de dados. Esta ultima funcionalidade é
essencial para a configuragdo de uma arquitetura shared nothing com dados
fragmentados e distribuidos entre os n6s como a proposta por este trabalho.

Por conseguir utilizar diretamente o protocolo de comunicagcdo de entrada e
saida do PostgreSQL, as aplicacdes acessando os dados via pgpool-1l acreditam que
estdo se comunicando diretamente com o PostgreSQL e o PostgreSQL ao receber a
conexao acredita que a mesma esta sendo originada de um cliente normal. Gracas a
essa transparéncia fornecida ao cliente e servidor, aplica¢cdes que acessam bancos de
dados podem utilizar o pgpool-Il com nenhuma alteragdo em seu cédigo fonte.

O pgpool-ll trabalha em quatro modos que oferecem funcionalidades distintas:
Raw, Replication, Master/Slave, Parallel Query. A Tabela 4 apresenta uma
comparacao entre cada um destes modos.

O modo Raw consiste em utilizar o pgpool-ll apenas como um redirecionador
de conexdes para o PostgreSQL. Assim € possivel realizar pooling de conexdes
através do mesmo, limitando o numero de conexdes abertas no PostgreSQL e
evitando aberturas e fechamentos constantes de conexdes. Além disso, ele também
permite realizar operacdes de failover entre multiplos servidores.

No modo Replication o pgpool-Il realiza a replicacdo completa das transacdes
efetuadas no banco em todos o0s nds cadastrados. Assim, esta configuracdo permite
um ambiente tolerante a falhas enquanto ao menos um ndé continuar funcionando
normalmente. O middleware também realiza um paralelismo inter-consultas,
distribuindo as consultas recebidas entre os nos.

O modo Master/Slave € utllizado para associar o pgpool-Il com outros
softwares de replicacdo do tipo Master/Slave. Assim, o pgpool-ll realiza o
redirecionamento das conexbes em caso de falha do né Master, além de permitir a
realizacdo de paralelismo inter-consultas com os nés Slaves.

O modo Parallel Query é o que suporta a distribuicdo de dados em uma
arquitetura shared nothing, conforme a Figura 43 demonstra. Nele o pgpool-Il, através
de regras cadastradas no seu dicionario de dados, identifica onde operacdes de
insercdo/atualizacdo devem se executadas e as encaminha. Assim, este modo permite
distribuir as insercfes realizadas, além de realizar paralelismo intra-consultas, ja que
as consultas recebidas acessam fragmentos dos dados ao serem encaminhadas aos
nés. O middleware é o responsavel por unir os resultados parciais fornecidos pelos

nés, compondo o resultado final.
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Tabela 4 — Modos e Funcionalidades do pgpool-Il — A

daptado de (PGPOOL-II, 2011)

Postgres
Metadados

o on ou

Figura 43 - Arquitetura Parallel Query pgpool-II

Fungdo / Modo Raw Replication Master/Slave Parallel Query
Pooling de
N X X X X
Conexdes
Replicacao X X
Balanceamento
X X X
de Carga
Failover X X X
Recuperagdo
p ' ¢ X X
Online
Fragmentagao e X
Distribuicdo
Requisi¢des
N6 Entrada
PGPOOL-II

Finalizando a descricdo das maquinas do ambiente de testes, todos os

computadores executam o sistema operacional

OpenSUSE 10.3 e estédo

interconectados através de rede GigaBit. Todos os dados sdo acessados em um disco

exclusivo para cada computador sem configuracdes de RAID.

O método de carga escolhido para a realizacdo dos testes no Data Warehouse

foi Micro Batch ETL. Sua utilizagdo permite o mesmo nivel de transformacdo e

integracdo de dados que ferramentas ETL normais, o que fornece a capacidade de se

realizar anélises nos dados do DW t&do complexas quantos em DW tradicionais. Além

disso, sua semelhanga com ferramentas de ETL tradicionais durante a constru¢cao dos

mapas simplifica a sua implementacéo.
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Prosseguindo na preparacao do ambiente, foi necessario gerar uma massa de
dados para o benchmark através do utilitario dbgen. Para o nosso ambiente, utilizamos
um Scale Factor de 100, obtendo-se uma tabela fatos com seiscentos milhdes de
registros.

Apos a realizacdo das cargas, em cada um dos cenérios, foram habilitadas as
regras de integridade previstas no SSB, sendo que as Unicas indexagdes existentes
estdo relacionadas as chaves primarias das tabelas. A Unica excecdo € o Fragmento
de Tempo Real, 0 qual ndo possui indexacdes nem regras de integridade habilitadas,

como proposto nesta arquitetura.

5.4.Testes realizados

Os testes foram realizados nos dois cenérios de fragmentacdo apresentados
no Capitulo 4:

* Fragmentacdo de dados utilizada em Data Warehouses tradicionais

(FURTADO, 2004).
» Fragmentacdo de dados para atender a Data Warehouses Real Time
(proposta deste trabalho).

No primeiro cenario, os dados sdo fragmentados através de uma distribui¢éo
round-robin. Desta forma, os dados sao distribuidos de forma balanceada entre os
fragmentos, fazendo com que cada né tenha aproximadamente 20% dos dados totais.
A insercéo de dados em tempo real neste cenario também ocorre de forma distribuida,
com cada no recebendo uma fracdo das cargas.

No segundo cenério, quatro dos cinco nds de processamento sdo definidos
como nés de dados histéricos e neles sao inseridos todos os dados correspondentes a
carga inicial através da mesma distribuicdo round-robin. As insercbes em tempo real
ocorrem no quinto ng, definido, conforme a proposta, como fragmento de tempo real.

As consultas dos procedimentos de comparacdo foram executadas a frio,
seguindo o roteiro abaixo em cada cenario:

* Bancos carregados inicialmente com os dados gerados do DBGEN para o

modelo do SSB de acordo com o cenério de fragmentacao analisado.

* Flush das &reas de memdria dos bancos

» Execucéo das consultas sem a concorréncia de cargas.

* Flush das areas de memaria dos bancos

» Inicio da carga com um dos arquivos de dados adicionais gerados através

da modificacao efetuada no DBGEN
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» Execucéo das consultas simultaneamente as cargas.

Em complemento a andlise obtida com a execucdo das consultas também
foram realizados os seguintes testes, a fim de validar alguns pontos especificos: (i)
andlise de deterioracdo do fragmento de tempo real e (ii) anadlise do tempo de
redistribuicdo dos dados.

A andlise de deterioragdo do fragmento de tempo real corresponde aos
testes de deterioracdo do tempo de consultas e de carga no fragmento de tempo real a
medida que seu volume de dados aumenta.

O acumulo crescente de dados no fragmento de Tempo Real € um dos
principais problemas desta proposta. Este fragmento acumula todas as insercfes
realizadas no Data Warehouse e, para atendé-las satisfatoriamente, ndo possui
nenhum objeto para otimizacdo de leituras. Assim, 0 seu crescimento ir4 deteriorar
proporcionalmente o tempo de execucdo destas consultas. Desta forma, deve-se
avaliar a queda de desempenho no acesso aos dados do fragmento de tempo real
proporcionalmente a quantidade de dados neste fragmento. Ao se realizar este teste,
verifica-se a partir de qual volume de dados serd necessario redistribui-los do
fragmento de tempo real para os fragmentos dados historicos.

Também deve-se verificar a evolugdo dos tempos das cargas conforme ocorre
o crescimento do fragmento de tempo real, para poder avaliar se as cargas continuas
ocorrerdo sempre com desempenho similar ou se o volume de dados ja inseridos no
fragmento pode ser um fator de perda de desempenho das mesmas.

Assim, a proposta serd viavel se os impactos causados pelo crescimento do
fragmento de tempo real ndo tornar necessario um intervalo de redistribuicdo dos
dados curto a ponto de afetar o desempenho do Data Warehouse. Ja que tal execucao
envolve a insercdo de dados nos fragmentos historicos, afetando a execucdo das
consultas nos mesmos.

A analise do tempo de redistribuicdo dos dados mede 0 tempo necessario
para redistribuir os dados do fragmento de tempo real para os fragmentos historicos.
Esta andlise permite avaliar a janela necessaria de indisponibilidade do Data
Warehouse, validando se a mesma seria viavel.

Por fim, também sao efetuadas algumas comparacées com uma das propostas

existentes, apresentadas na Sec¢éo 3.2.

5.5. Resultados Obtidos

Esta secdo apresenta os resultados dos cendrios descritos na Secdo 5.3. A

duracdo das consultas para os cenarios analisados sdo apresentados em tabelas,

53



assim como gréficos comparativos entre o tempo de execucdo das consultas na

auséncia de cargas e durante as suas realizacoes.

5.5.1. Tempo Consultas

As secbes 5.5.1.1 e 5.5.1.2 apresentam tabelas e graficos referentes aos
tempos de execucdo de consultas para o cendrio tradicional e proposto,
respectivamente, enquanto que a sec¢do 5.5.1.3 apresenta uma analise comparativa

destes cenarios.

5.5.1.1. Arquitetura Tradicional

A Tabela 5 e a Figura 44 apresentam os valores em milissegundos do tempo
de execucdo das consultas descritas no SSB para o cenario tradicional descrito na
Secdo 4.1. Considerando este cenario, a execucdo de consultas durante a carga de
dados é em média 32,7% mais lenta que a execuc¢do da consulta fora do periodo de

cargas.

Tabela 5 — Tempos Cenario Tradicional

Sem Carga (ms) | Com Carga (ms)
11 338.356 509.441
1.2 339.215 499.358
1.3 338.665 494.028
2.1 342.948 511.675
2.2 341.939 508.571
2.3 342.424 499.849
3.1 347.171 521.807
3.2 346.862 514.605
3.3 347.185 505.951
34 653.665 987.273
4.1 348.105 525.053
4.2 349.134 520.393
4.3 348.808 520.030
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Figura 44 - Tempos Consultas Arquitetura Tradiciona |

5.5.1.2. Arquitetura Proposta

A Tabela 6 e a Figura 45 apresentam os valores em milissegundos do tempo
de execucdo das consultas descritas no SSB para o0 cendrio proposto por este
trabalho, descrito na Sec¢éo 4.2. Observe que o tempo é praticamente o0 mesmo tanto

enquanto consultas sdo realizadas sem cargas simultdneas ou enquanto ha cargas

simultaneas.

Tabela 6 — Tempos Cenario Proposto

Sem Carga (ms) | Com Carga (ms)
1.1 369.155 367.229
1.2 368.135 368.041
1.3 368.674 368.657
21 370.658 372.378
2.2 371.652 371.691
2.3 370.376 370.592
3.1 375.204 376.616
3.2 376.540 374.771
3.3 377.518 376.315
34 816.512 817.142
4.1 378.001 378.183
4.2 379.245 379.285
4.3 379.069 378.051
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Figura 45 - Tempos Consultas Arquitetura Proposta

5.5.1.3. Comparacao entre Arquiteturas

A partir dos valores apresentados nas Secdes 5.5.1.1 e 5.5.1.2 ilustrados na
Figura 46, observa-se que em um cenario de Data Warehousing tradicional, onde
cargas ndo acontecem em conjunto com a execuc¢ao de consultas analiticas, consultas
realizadas considerando a fragmentacdo tradicional obtém um desempenho médio
superior a fragmentagdo proposta de aproximadamente 9,8%, se destacando a
consulta 3.4 onde o desempenho é superior em 24,9%.

t(ms)
1.000.000

800.000

600.000

M Tradicional
400.000

Proposto

200.000 B

Q aaaqaaaqaaqaaqaaaaaa
11121321222331323334414243

Figura 46 — Comparacdo Tempos Sem Cargas
Porém, assim que cargas sdo realizadas em conjunto com as consultas, o
tempo de execucdo das mesmas cresce no cenario tradicional, enquanto que no

cenario proposto se mantém praticamente inalterados. Assim as consultas no cenario

56



proposto ocorrem com um desempenho em média 35,6% superior. A Figura 47
apresenta esta comparagao.

t(ms)
1.000.000

800.000

600.000

M Tradicional

400.000
Proposto

200.000 B

Q aaaqaaaqaaqaaqaaaaaa
11121321222331323334414243

Figura 47 — Comparacdo Tempos Durante as Cargas

Outro ponto a ser avaliado € o tempo necessério para a insercdo completa de
um arquivo de carga. Como tais arquivos possuem transacfes equivalentes a um dia
de negdcio, o seu tempo de inser¢éo nao refletird a laténcia da arquitetura, ja que esta
depende diretamente da estratégia de Carga em Tempo Real adotada, e sim o
desempenho do Data Warehouse na execuc¢do de cargas continuas.

As cargas séo efetuadas simultaneamente a execucao de consultas a fim de
simular o comportamento do ambiente de Real Time Data Warehousing.

Neste quesito, 0 cenario proposto apresentou um desempenho bastante
superior nas cargas, conforme a Figura 48 apresenta. Este comportamento se deve ao
destino das inser¢des na arquitetura proposta enfrentar concorréncia com consultas
menos custosas, devido & menor massa de dados do fragmento de tempo real, além

da auséncia de estruturas como indices e visdes materializadas.

06:00:00

04:48:00 -

03:36:00 4

02:24:00

01:12:00

00:00:00 -

Mt (hh:mm:ss) Tradicional Proposto

Figura 48 - Comparacdo Tempos das Cargas
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Tais resultados demonstram que a solugcéo proposta atende ao desafio de Real

Time Data Warehousing, apresentando um ganho significativo perante a solugéo
tradicional de fragmentacgéo de dados.

5.5.2. Desempenho no Fragmento de Tempo Real

Enquanto os resultados apresentados na Sec¢do 5.5.1 demonstram que a
solucdo proposta permite a realizacéo de cargas continuas simultaneas a execucao de
consultas, ainda € necessario comprovar a viabilidade desta solugdo com o passar do
tempo.

Assim, na Tabela 7 e na Figura 49 sdo apresentados 0s tempos de execucao
das consultas Q5.1 a Q5.4 conforme ocorre o crescimento de volume de dados do
fragmento de tempo real. Tal crescimento € simbolizado no gréfico pela conclusédo de
uma tarefa de carga proposta no benchmark. Cada tarefa de carga simboliza uma
insercdo com o valor de 0,1% dos dados da tabela fatos inicial, no caso seiscentos mil

registros, logo as consultas relacionadas a Carga 40 estarao acessando vinte e quatro
milhdes de tuplas.

80.000
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40.000 e 05.1(ms)
30.000 —— — 0.5.2 {ms)
20.000 — Q5.3 (ms)
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Figura 49 - Impacto nas consultas do fragmentodet empo real
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Tabela 7 - Tempos das consultas no fragmento de tem  po real

Q5.1 (ms) Q5.2(ms) | Q5.3 (ms) | Q5.4 (ms)
Cargal 577 1.541 6.663 3.726
Carga 2 1.056 1.727 2.943 3.475
Carga 3 1.562 2.023 3.574 4.302
Carga 4 2.193 2.731 4.132 4,952
Carga s 2.641 3.086 4.559 5.652
Carga 6 2.772 3.652 5.099 6.408
Carga 7 3.608 4.276 6.093 7.121
Carga 8 4.393 4.806 6.520 7.915
Carga 9 4.792 5.233 7.164 8.663
Carga 10 5.326 5.472 7.951 9.590
Carga 11 8.017 6.567 13.211 16.022
Carga 12 6.782 7.448 14.906 18.931
Carga 13 7.278 8.360 15.517 15.516
Carga 14 7.803 9.772 18.223 24.843
Carga 15 9.012 10.315 19.463 25.747
Carga 16 8.948 13.493 26.318 30.850
Carga 17 10.354 18.004 28.343 31.361
Carga 18 21.714 25.483 31.655 34.036
Carga 19 26.185 29.972 33.465 35.946
Carga 20 28.681 31.710 35.487 38.180
Carga 21 30.174 33.239 36.723 40.049
Carga 22 32.163 35.271 38.575 41.548
Carga 23 33.714 36.769 40.059 42.530
Carga 24 35.363 38.474 41.865 44.803
Carga 25 36.732 40.156 44.279 46.576
Carga 26 38.570 41.686 45.049 47.615
Carga 27 40.188 43.119 47.502 49.904
Carga 28 41.659 44.735 48.293 51.769
Carga 29 43.495 46.829 50.988 53.022
Carga 30 45.136 48.231 51.477 54.177
Carga 31 46.410 49.874 53.706 56.562
Carga 32 48.608 51.371 54.877 58.010
Carga 33 50.290 52.917 56.887 59.882
Carga 34 51.639 54.568 58.179 61.044
Carga 35 53.489 56.354 59.829 62.942
Carga 36 55.000 58.081 61.626 64.772
Carga 37 56.566 59.608 62.982 66.256
Carga 38 58.386 61.351 64.610 67.757
Carga 39 60.096 63.060 66.149 68.415
Carga 40 61.663 64.937 68.143 70.251

Na Figura 49, observa-se que apds a execucdo de quarenta cargas, ou seja,
quando o fragmento de tempo real possuir aproximadamente 4% do tamanho da

tabela fatos original, o tempo maximo da consulta foi de 70 segundos. Tal valor ainda
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€ bastante inferior ao tempo médio da execucdo das consultas nos dados historicos,
gue era de 370 segundos.

Vale salientar que a tabela fatos gerada inicialmente abrange um periodo de
sete anos, assim, tal quantidade de cargas executadas estara simulando inser¢es
realizadas durante diversos dias sem a redistribuigcdo do fragmento. Logo, neste caso
simulado, redistribuicbes de carater diario devem atender satisfatoriamente as
necessidades de limpeza do fragmento de tempo real.

Outro ponto a ser avaliado na proposta para confirmar sua viabilidade é se
ocorrera alguma queda no desempenho das cargas conforme o volume de dados do
fragmento de tempo real cresce. Para atender a tal questionamento, na Tabela 8 sédo
apresentados 0s tempos das quarenta cargas executadas durante o experimento

anterior.

Tabela 8 - Tempos de execugédo das cargas continuas  em seqiiéncia

T Carga (s) T Carga (s)
Cargal 1.361 Carga 21 1.290
Carga 2 1.431 Carga 22 1.389
Carga3 1.304 Carga 23 1.316
Carga 4 1.399 Carga 24 1.382
Carga s 1.466 Carga 25 1.439
Carga 6 1.420 Carga 26 1.326
Carga 7 1.402 Carga 27 1.406
Carga 8 1.345 Carga 28 1.358
Carga 9 1.346 Carga 29 1.420
Carga 10 1.364 Carga 30 1.313
Cargall 1.384 Carga 31 1.287
Carga 12 1.376 Carga 32 1.332
Carga 13 1.353 Carga 33 1.367
Carga 14 1.372 Carga 34 1.298
Carga 15 1.406 Carga 35 1.304
Carga 16 1.394 Carga 36 1.328
Carga 17 1.403 Carga 37 1.301
Carga 18 1.373 Carga 38 1.283
Carga 19 1.327 Carga 39 1.454
Carga 20 1.412 Carga 40 1.485

A Figura 50 demonstra que o crescimento do volume dos dados no fragmento
de tempo real ndo afeta o desempenho das cargas, ja que o tempo oscila entre 22 e

24 minutos, sem aparente relacdo com o volume de dados do fragmento.
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Figura 50 - Comparagéo entre os tempos de execugdo  das cargas continuas
Assim, o0s problemas causados pela insercdo continua dos dados
exclusivamente no fragmento de tempo real podem ser tratados com a redistribuicdo

dos dados em intervalos convenientes, viabilizando a execucéo da proposta.

5.5.3. Redistribuicdo dos dados inseridos

Uma tarefa essencial para a viabilidade desta proposta é a redistribuigdo dos
dados inseridos no fragmento de tempo real para os fragmentos historicos.

Os testes da Secao 5.5.2 forneceram a conclusdo de que uma periodicidade
diaria de redistribuicdo seria aceitavel para o SSB. Assim, esta tarefa pode ocorrer em
janelas de indisponibilidade sem concorrer com a execugao de consultas de usuérios.

Considerando isso, foram executados mapas ETLs para redistribuir os dados
para os fragmentos historicos sem a concorréncia de consultas. Os resultados s&o
apresentados na Tabela 9. Cada entrada desta tabela simboliza 0 tempo necessario
para executar o procedimento de redistribuicdo em uma massa de dados igual a um
arquivo de carga proposto no benchmark, ou seja, 0,1% das linhas da tabela fatos

historica.

Tabela 9 — Tempos para redistribuicdo dos dados do fragmento de tempo real

Tempo
Reghstnbuu;éo 00:36:29
apos Carga 1
Re(ystrlbuu;ao 00:2558
apos Carga 2
Re(ystrlbuu;ao 00:24:54
apos Carga 3
Re(ystrlbuu;ao 00:26:39
apos Carga 4
Re(ystrlbuu;ao 00:25:17
apos Carga 5
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Nos resultados, a redistribuicdo de uma massa de dados igual a 0,5% das
linhas da tabela fatos historica demorou 02h 19m 16s. Seguindo as especificagfes do
benchmark, a quantidade de transacdes desta massa de dados supera a de um dia de
negdécio comum. Logo, a execucgdo da tarefa de redistribuicdo dos dados ocorrera em
um intervalo médio de 2 horas, valor bastante aceitavel para a indisponibilidade de um
DW cuja arquitetura tradicionalmente prevé indisponibilidades para insercao dos dados

a partir das fontes operacionais.

5.5.4. Comparagao com outras propostas

Diversas outras propostas de Real Time DW foram discutidas na literatura e
apresentadas na Secédo 3.2. Entretanto, tais propostas ndo apresentam cenarios que
envolvam a distribuicAo de dados, principal inovacdo do cenario descrito nesta
dissertacéo.

Logo, realizar a comparacgédo entre tais propostas considerando apenas tempos
de execucéo obtidos por um benchmark iria ser diretamente afetado pela capacidade
computacional que a distribuicdo fornece a proposta aqui apresentada.

Assim, o foco da comparacdo realizada foi apresentar as deficiéncias
existentes em algumas propostas atuais e demonstrar como elas afetam o usuario e o
desempenho da proposta, além de como este trabalho consegue supera-la.

Para tanto, escolhemos uma das propostas existentes, a de SANTOS e
BERNARDINO (2009). Sua principal deficiéncia é a necessidade de que as
ferramentas de Bl tenham conhecimento da localiza¢cdo dos dados histoéricos e atuais,
0s quais sao armazenados em objetos diferentes. Tais problemas foram solucionados
nesta proposta com o uso de um SGBDD, o qual traduz as requisicbes das
ferramentas para os destinos necessarios.

Na proposta de SANTOS e BERNARDINO (2009), os dados sédo separados
entre dois tipos de objetos, um conjunto de tabelas para dados historicos e um
conjunto de tabelas para dados inseridos em tempo real. Para executar consultas
nesta proposta é necessario acessar 0os dois conjuntos de objetos e utilizar o operador
SQL UNION para fornecer a resposta final.

Um dos principais problemas causados por esta abordagem é o aumento
significativo da complexidade das consultas. Com a necessidade de digitar mais
codigo SQL para acesso aos dados, que passam a existir em uma quantidade maior
de objetos, o trabalho de escrever instrucdes SQL para estas propostas piora o ja

complexo cenario de consultas em Data Warehouses.
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Para avaliar tal afirmacéo, foram utilizadas as consultas do benchmark SSB,
descrito na Se¢éo 5.1. Como o mesmo é composto por quatro categorias de consultas,
cada qual possuindo consultas similares que simbolizam um tipo especifico de
operagdo, foi escolhida uma consulta de cada um destes grupos para serem
adaptadas a fim de permitir sua execucdo na proposta de SANTOS e BERNARDINO
(2009).

A Figura 51, a Figura 53, a Figura 55 e a Figura 57 apresentam as consultas
escolhidas em sua forma original. Ja a Figura 52, a Figura 54, a Figura 56 e a Figura
58 apresentam as respectivas adaptacdes para execucdo na proposta de SANTOS e
BERNARDINO (2009). Nelas é claramente perceptivel o aumento de complexidade

das consultas, cuja quantidade de instrucdes aproximadamente dobra.

select sum(lo_extendedprice*lo_discount) as revenue
from lineorder, date
where lo_orderdate = d_datekey

and d_year = 1993

and lo_discount between 1 and 3

and lo_quantity < 25

Figura 51 — Consulta Original Q1.1 do SSB

select sum(lo_extendedprice*lo_discount) as revenue
from (' select lo_extendedprice, lo_discount
from lineorder, date
where lo_orderdate = d_datekey
and d_year = 1993
and lo_discount between 1 and 3
and lo_quantity < 25
UNION ALL
select lo_extendedprice, lo_discount
from lineorderTmp, dateTmp
where lo_orderdate = d_datekey
and d_year = 1993
and lo_discount between 1 and 3

and lo_quantity < 25 ) as result

Figura 52 — Consulta Q1.1 do SSB adaptada para a prop  osta de SANTOS e BERNARDINO (2009)
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select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl
from lineorder, date, part, supplier
where lo_orderdate = d_datekey
and lo_partkey = p_partkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and p_category = 'MFGR#12'
and s_region = 'AMERICA'
group by d_year, p_brandl
order by d_year, p_brandl

Figura 53 — Consulta Original Q2.1 do SSB

select sum(lo_revenue), d_year, p_brandl
from ( selectlo_revenue, d_year, p_brandl
from lineorder, date, part, supplier
where lo_orderdate = d_datekey

and lo_partkey = p_partkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and p_category = 'MFGR#12'

and s_region = '"AMERICA'
UNION ALL
select lo_revenue, d_year, p_brandl
from lineorderTmp, dateTmp, partTmp, supplierTmp
where lo_orderdate = d_datekey

and lo_partkey = p_partkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and p_category = 'MFGR#12'

and s_region = '"AMERICA") as result
group by d_year, p_brandl
order by d_year, p_brandl

Figura 54 — Consulta Q2.1 do SSB adaptada para a prop  osta de SANTOS e BERNARDINO (2009)
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select c¢_nation, s _nation, d _year, sum(lo_revenue) as
revenue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = c_custkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_orderdate = d_datekey
and c_region = 'ASIA'
and s_region = 'ASIA'
and d_year >= 1992 and d_year <= 1997
group by c_nation, s_nation, d_year

order by d_year asc, sum(lo_revenue) desc

Figura 55 — Consulta Original Q3.1 do SSB

select c_nation,s_nation,d_year,sum(lo_revenue) as revenue
from ( select c_nation, s_nation, d_yeatr, lo_reven ue
from customer, lineorder, supplier, date
where lo_custkey = c_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_orderdate = d_datekey

and c_region = 'ASIA'

and s_region = 'ASIA'

and d_year >= 1992 and d_year <= 1997
UNION ALL
select c_nation, s_nation, d_year, lo_revenue
from customerTmp, lineorderTmp, supplierTmp, dateT mp
where lo_custkey = ¢_custkey

and lo_suppkey = s_suppkey

and lo_orderdate = d_datekey

and c_region = 'ASIA'

and s_region = 'ASIA'

and d_year >= 1992 and d_year <= 1997) as result
group by c_nation, s_nation, d_year

order by d_year asc, sum(lo_revenue) desc

Figura 56 — Consulta Q3.1 do SSB adaptada para a prop  osta de SANTOS e BERNARDINO (2009)
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select d_year, ¢_nation, sum(lo_revenue - lo_supplycost)
as profit
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_partkey = p_partkey
and lo_orderdate = d_datekey
and c_region = 'AMERICA" and s_region = 'AMERIC A
and (p_mfgr = 'MFGR#1' or p_mfgr = 'MFGR#2")
group by d_year, ¢_nation
order by d_year, c_nation;

Figura 57 — Consulta Original Q4.1 do SSB
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select d_year, ¢_nation, sum(lo_revenue - lo_supplycost)

as profit
from (' select d_year, c_nation, lo_revenue, lo_sup
from date, customer, supplier, part, lineorder
where lo_custkey = c_custkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_partkey = p_partkey
and lo_orderdate = d_datekey
and c_region = '"AMERICA' and s_region = '"AMERICA'
and (p_mfgr = 'MFGR#1' or p_mfgr = 'MFGR#2")
UNION ALL
select d_year, c_nation, lo_revenue, lo_supplycost
from dateTmp, customerTmp, supplierTmp, partTmp,
lineorderTmp
where lo_custkey = ¢_custkey
and lo_suppkey = s_suppkey
and lo_partkey = p_partkey
and lo_orderdate = d_datekey
and c_region = 'AMERICA' and s_region = 'AMERICA'
and (p_mfgr = 'MFGR#1' or p_mfgr = 'MFGR#2")) as
result
group by d_year, c_nation

order by d_year, c_nation

plycost

Figura 58 — Consulta Q4.1 do SSB adaptada para a prop

Outro impacto que este aumento de complexidade ocasiona € refletido no
bancos passam a ter custos mais elevados.

Utilizando o comando EXPLAIN do PostgreSQL, foi verificado o custo

medido em acessos necessarios a paginas de disco. (POSTGRESQL, 2010)

A Figura 59, a Figura 61, a Figura 63 e a Figura 65 apresentam o plano de
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osta de SANTOS e BERNARDINO (2009)

préprio SGBD, ja que os planos de execucdo elaborados pelos planejadores dos

associado na execucdo das consultas do SSB escolhidas acima. Este custo indica o

quanto o planejador acredita que determinada instrucdo levara para executar e €

execugdo para as consultas originais do SSB, enquanto que a Figura 60, a Figura 62,

a Figura 64 e a Figura 66 apresentam o plano de execugdo para as consultas




adaptadas para a proposta de SANTOS e BERNARDINO (2009). Nelas € perceptivel o

aumento de custo da consulta e de etapas do plano de execugdo quando a mesma
necessita ser adaptada para refletir a localidade dos dados.

Aggregate (cost=4856615.10..4856615.11 rows=1 width=14)
-> Hash Join (cost=86.51..4850599.51 rows=2406233 width=14)
Hash Cond: (lineorder.lo_orderdate = date.d_datekey)
-> Seq Scan on lineorder (cost=0.00..4766970.56 rows=15861362 width=23)

Filter: ((lo_discount >= 1::numeric) AND (lo_discount <= 3::numeric)
AND (lo_quantity < 25::numeric))

-> Hash (cost=81.95..81.95 rows=365 width=9)

-> Seq Scan on date (cost=0.00..81.95 rows=365 width=9)
Filter: (d_year = 1993::numeric)

Figura 59 — Plano de execucdo da Consulta Q1.1 do SSB

Aggregate (cost=5139137.31..5139137.33 rows=1 width=64)
-> Append (cost=86.51..5131120.21 rows=3206840 width=64)
-> Hash Join (cost=86.51..4850599.51 rows=2406233 width=14)
Hash Cond: (lineorder.lo_orderdate = date.d_datekey)
->SeqgScan on lineorder(cost=0.00..4766970.56 rows=15861362 width=23)
Filter: ((lo_discount >= 1::numeric) AND (lo_discount <= 3::numeric)
AND (lo_quantity < 25::numeric))
-> Hash (cost=81.95..81.95 rows=365 width=9)
-> Seq Scan on date (cost=0.00..81.95 rows=365 width=9)
Filter: (d_year = 1993::numeric)
-> Nested Loop (cost=0.00..248452.30 rows=800607 width=14)
Join Filter: (lineordertmp.lo_orderdate = datetmp.d_datekey)
-> Seq Scan on datetmp (cost=0.00..11.88 rows=1 width=32)
Filter: (d_year = 1993::numeric)
->SeqScan on lineordertmp(cost=0.00..238432.84 rows=800607 width=23)
Filter: ((lineordertmp.lo_discount >= 1::numeric)
AND (lineordertmp.lo_discount <= 3::numeric)

AND (lineordertmp.lo_quantity < 25::numeric))

Figura 60 — Plano de execucdo da Consulta Q1.1 adapt ada para SANTOS e BERNARDINO (2009)
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Sort (cost=5472931.02..5472931.69 rows=269 width=25)
Sort Key: date.d_year, part.p_brandl
-> HashAggregate (cost=5472916.80..5472920.16 rows=269 width=25)
-> Hash Join (cost=46387.51..5462575.40 rows=1378853 width=25)
Hash Cond: (lineorder.lo_orderdate = date.d_datekey)
-> Hash Join (cost=46280.00..5441785.10 rows=1378853 width=27)
Hash Cond: (lineorder.lo_suppkey = supplier.s_suppkey)
-> Hash Join (cost=39856.00..5322742.13 rows=6588695 width=35)
Hash Cond: (lineorder.lo_partkey = part.p_partkey)
-> Seq Scan on lineorder
(cost=0.00..3866913.32 rows=120007632 width=33)
-> Hash (cost=39184.00..39184.00 rows=53760 width=18)
->SeqScan on part (cost=0.00..39184.00 rows=53760 width=18)
Filter: (p_category = 'MFGR#12"::bpchar)
-> Hash (cost=5922.00..5922.00 rows=40160 width=8)
->Seq Scan on supplier (cost=0.00..5922.00 rows=40160 width=8)
Filter: (s_region = '"AMERICA"::bpchar)
-> Hash (cost=75.56..75.56 rows=2556 width=16)
-> Seq Scan on date (cost=0.00..75.56 rows=2556 width=16)

Figura 61 — Plano de execucédo da Consulta Q2.1 do SSB
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Sort (cost=5706225.04..5706325.04 rows=40000 width=104)
Sort Key: date.d_year, part.p_brandl
-> HashAggregate (cost=5702667.50..5703167.50 rows=40000 width=104)
-> Append (cost=46387.51..5692326.09 rows=1378854 width=104)
-> Hash Join (cost=46387.51..5462575.40 rows=1378853 width=25)
Hash Cond: (lineorder.lo_orderdate = date.d_datekey)
-> Hash Join (cost=46280.00..5441785.10 rows=1378853 width=27)
Hash Cond: (lineorder.lo_suppkey = supplier.s_suppkey)
->Hash Join(cost=39856.00..5322742.13 rows=6588695 width=35)
Hash Cond: (lineorder.lo_partkey = part.p_partkey)
-> Seq Scan on lineorder
(cost=0.00..3866913.32 rows=120007632 width=33)
-> Hash (cost=39184.00..39184.00 rows=53760 width=18)
-> Seq Scan on part
(cost=0.00..39184.00 rows=53760 width=18)
Filter: (p_category = 'MFGR#12"::bpchar)
-> Hash (cost=5922.00..5922.00 rows=40160 width=8)
-> Seq Scan on supplier
(cost=0.00..5922.00 rows=40160 width=8)
Filter: (s_region = '"AMERICA"::bpchar)
-> Hash (cost=75.56..75.56 rows=2556 width=16)
-> Seq Scan on date (cost=0.00..75.56 rows=2556 width=16)
-> Nested Loop (cost=12.14..215962.15 rows=1 width=80)
Join Filter: (lineordertmp.lo_orderdate = datetmp.d_datekey)
-> Nested Loop (cost=12.14..215948.78 rows=1 width=57)
Join Filter: (lineordertmp.lo_partkey = parttmp.p_partkey)
-> Seq Scan on parttmp (cost=0.00..12.50 rows=1 width=72)
Filter: (p_category = 'MFGR#12"::bpchar)
-> Hash Join (cost=12.14..215935.89 rows=31 width=25)
HashCond:(lineordertmp.lo_suppkey = suppliertmp.s_suppkey)
-> Seq Scan on lineordertmp
(cost=0.00..193414.05 rows=6002505 width=33)
-> Hash (cost=12.12..12.12 rows=1 width=32)
-> Seq Scan on suppliertmp
(cost=0.00..12.12 rows=1 width=32)
Filter: (s_region = '"AMERICA"::bpchar)
-> Seq Scan on datetmp (cost=0.00..11.50 rows=150 width=64)

Figura 62 — Plano de execucado da Consulta Q2.1 adapt ada para SANTOS e BERNARDINO (2009)
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Sort (cost=6732525.24..6732525.62 rows=149 width=47)
Sort Key: date.d_year, (sum(lineorder.lo_revenue))
-> HashAggregate (cost=6732518.00..6732519.87 rows=149 width=47)
-> Hash Join (cost=106839.15..6633084.49 rows=9943351 width=47)
Hash Cond: (lineorder.lo_orderdate = date.d_datekey)
-> Hash Join (cost=106723.41..6478964.75 rows=10914098 width=49)
Hash Cond: (lineorder.lo_custkey = customer.c_custkey)
-> Hash Join (cost=6423.66..5924429.38 rows=25097792 width=41)
Hash Cond: (lineorder.lo_suppkey = supplier.s_suppkey)
-> Seq Scan on lineorder
(cost=0.00..3866913.32 rows=120007632 width=33)
-> Hash (cost=5922.00..5922.00 rows=40133 width=24)
-> Seq Scan on supplier
(cost=0.00..5922.00 rows=40133 width=24)
Filter: (s_region = 'ASIA"::bpchar)
-> Hash (cost=92881.00..92881.00 rows=593500 width=24)
-> Seq Scan on customer
(cost=0.00..92881.00 rows=593500 width=24)
Filter: (c_region = 'ASIA"::bpchar)
-> Hash (cost=88.34..88.34 rows=2192 width=16)
-> Seq Scan on date (cost=0.00..88.34 rows=2192 width=16)
Filter: ((d_year >=1992::numeric) AND (d_year <= 1997::numeric))

Figura 63 — Plano de execucdo da Consulta Q3.1 do SSB
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Sort (cost=9349322.61..9351808.45 rows=994336 width=192)
Sort Key: date.d_year, (sum(lineorder.lo_revenue))
-> GroupAggregate (cost=9021785.87..9158506.97 rows=994336 width=192)
-> Sort (cost=9021785.87..9046644.25 rows=9943352 width=192)
Sort Key: customer.c_nation, supplier.s_nation, date.d_year
-> Result (cost=106839.15..6948478.33 rows=9943352 width=192)
-> Append (cost=106839.15..6948478.33 rows=9943352 width=192)
->HashJoin (cost=106839.15..6633084.49 rows=9943351 width=47)
Hash Cond: (lineorder.lo_orderdate = date.d_datekey)
-> Hash Join
(cost=106723.41..6478964.75 rows=10914098 width=49)
Hash Cond: (lineorder.lo_custkey = customer.c_custkey)
-> Hash Join
(cost=6423.66..5924429.38 rows=25097792 width=41)
HashCond:(lineorder.lo_suppkey = supplier.s_suppkey)
-> Seq Scan on lineorder
(cost=0.00..3866913.32 rows=120007632 width=33)
->Hash (cost=5922.00..5922.00 rows=40133 width=24)
-> Seq Scan on supplier
(cost=0.00..5922.00 rows=40133 width=24)
Filter: (s_region = 'ASIA"::bpchar)
->Hash (cost=92881.00..92881.00 rows=593500 width=24)
-> Seq Scan on customer
(cost=0.00..92881.00 rows=593500 width=24)
Filter: (c_region = 'ASIA"::bpchar)
-> Hash (cost=88.34..88.34 rows=2192 width=16)
->Seq Scan on date(cost=0.00..88.34 rows=2192 width=16)
Filter: ((d_year >= 1992::numeric)
AND (d_year <= 1997::numeric))
-> Nested Loop (cost=12.01..215960.32 rows=1 width=168)
Join Filter: (lineordertmp.lo_orderdate = datetmp.d_datekey)
-> Nested Loop (cost=12.01..215948.05 rows=1 width=145)
JoinFilter:(lineordertmp.lo_suppkey = suppliertmp.s_suppkey)
-> Seq Scan on suppliertmp
(cost=0.00..12.12 rows=1 width=96)
Filter: (s_region = 'ASIA".:bpchar)
-> Hash Join (cost=12.01..215935.67 rows=21 width=89)
Hash Cond:

(lineordertmp.lo_custkey = customertmp.c_custkey)
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-> Seq Scan on lineordertmp
(cost=0.00..193414.05 rows=6002505 width=33)
-> Hash (cost=12.00..12.00 rows=1 width=96)
-> Seq Scan on customertmp
(cost=0.00..12.00 rows=1 width=96)
Filter: (c_region = 'ASIA".:bpchar)
-> Seq Scan on datetmp (cost=0.00..12.25 rows=1 width=64)
Filter: ((datetmp.d_year >= 1992::numeric)
AND (datetmp.d_year <= 1997::numeric))

Figura 64 — Plano de execucdo da Consulta Q3.1 adapt ada para SANTOS e BERNARDINO (2009)
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Sort (cost=6853294.70..6853294.79 rows=36 width=39)
Sort Key: date.d_year, customer.c_nation
-> HashAggregate (cost=6853293.23..6853293.77 rows=36 width=39)
-> Hash Join (cost=155882.57..6810813.72 rows=5663935 width=39)
Hash Cond: (lineorder.lo_orderdate = date.d_datekey)
-> Hash Join (cost=155775.06..6725747.19 rows=5663935 width=41)
Hash Cond: (lineorder.lo_partkey = part.p_partkey)
->Hash Join (cost=106847.50..6481385.06 rows=11103618 width=49)
Hash Cond: (lineorder.lo_custkey = customer.c_custkey)
->Hash Join(cost=6424.00..5924598.57 rows=25114677 width=41)
Hash Cond: (lineorder.lo_suppkey = supplier.s_suppkey)
-> Seq Scan on lineorder
(cost=0.00..3866913.32 rows=120007632 width=49)
-> Hash (cost=5922.00..5922.00 rows=40160 width=8)
-> Seq Scan on supplier
(cost=0.00..5922.00 rows=40160 width=8)
Filter: (s_region = '"AMERICA"::bpchar)
-> Hash (cost=92881.00..92881.00 rows=603400 width=24)
-> Se(q Scan on customer
(cost=0.00..92881.00 rows=603400 width=24)
Filter: (c_region = '"AMERICA'::bpchar)
-> Hash (cost=42684.00..42684.00 rows=499485 width=8)
-> Seq Scan on part (cost=0.00..42684.00 rows=499485 width=8)
Filter: ((p_mfgr = 'MFGR#1"::bpchar)
OR (p_mfgr = 'MFGR#2'"::bpchar))
-> Hash (cost=75.56..75.56 rows=2556 width=16)
-> Seq Scan on date (cost=0.00..75.56 rows=2556 width=16)

Figura 65 — Plano de execucédo da Consulta Q4.1 do SSB
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Sort (cost=7129564.60..7129664.60 rows=40000 width=160)
Sort Key: date.d_year, customer.c_nation
-> HashAggregate (cost=7125907.05..7126507.05 rows=40000 width=160)
-> Append (cost=155882.57..7083427.53 rows=5663936 width=160)
-> Hash Join (cost=155882.57..6810813.72 rows=5663935 width=39)
Hash Cond: (lineorder.lo_orderdate = date.d_datekey)
-> Hash Join (cost=155775.06..6725747.19 rows=5663935 width=41)
Hash Cond: (lineorder.lo_partkey = part.p_partkey)
->Hash Join(cost=106847.50..6481385.06 rows=11103618 width=49)
Hash Cond: (lineorder.lo_custkey = customer.c_custkey)
->Hash Join(cost=6424.00..5924598.57 rows=25114677 width=41)
Hash Cond: (lineorder.lo_suppkey = supplier.s_suppkey)
-> Seq Scan on lineorder
(cost=0.00..3866913.32 rows=120007632 width=49)
-> Hash (cost=5922.00..5922.00 rows=40160 width=8)
-> Seq Scan on supplier
(cost=0.00..5922.00 rows=40160 width=8)
Filter: (s_region = 'AMERICA"::bpchar)
-> Hash (cost=92881.00..92881.00 rows=603400 width=24)
-> Seq Scan on customer
(cost=0.00..92881.00 rows=603400 width=24)
Filter: (c_region = '"AMERICA"::bpchar)
-> Hash (cost=42684.00..42684.00 rows=499485 width=8)
-> Seq Scan on part (cost=0.00..42684.00 rows=499485 width=8)
Filter: ((p_mfgr = 'MFGR#1"::bpchar)
OR (p_mfgr = '"MFGR#2'"::bpchar))
-> Hash (cost=75.56..75.56 rows=2556 width=16)
-> Seq Scan on date (cost=0.00..75.56 rows=2556 width=16)
-> Nested Loop (cost=12.01..215974.45 rows=1 width=112)
Join Filter: (lineordertmp.lo_partkey = parttmp.p_partkey)
-> Nested Loop (cost=12.01..215961.43 rows=1 width=120)
Join Filter: (lineordertmp.lo_orderdate = datetmp.d_datekey)
-> Nested Loop (cost=12.01..215948.05 rows=1 width=97)
Join Filter: (lineordertmp.lo_suppkey = suppliertmp.s_suppkey)
-> Seq Scan on suppliertmp (cost=0.00..12.12 rows=1 width=32)
Filter: (s_region = '"AMERICA"::bpchar)
-> Hash Join (cost=12.01..215935.67 rows=21 width=105)
Hash Cond:(lineordertmp.lo_custkey = customertmp.c_custkey)

-> Seq Scan on lineordertmp
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(cost=0.00..193414.05 rows=6002505 width=49)
-> Hash (cost=12.00..12.00 rows=1 width=96)
-> Seq Scan on customertmp
(cost=0.00..12.00 rows=1 width=96)
Filter: (c_region = '"AMERICA"::bpchar)
-> Seq Scan on datetmp (cost=0.00..11.50 rows=150 width=64)
-> Seq Scan on parttmp (cost=0.00..13.00 rows=2 width=32)
Filter: ((parttmp.p_mfgr = '"MFGR#1"::bpchar)
OR (parttmp.p_mfgr = '"MFGR#2"::bpchar))

Figura 66 — Plano de execucdo da Consulta Q4.1 adapt ada para SANTOS e BERNARDINO (2009)
A Figura 67 apresenta graficamente o aumento do custo de execucéo de cada
uma das consultas escolhidas para avaliar o uso da proposta de SANTOS e
BERNARDINO (2009). Nela, observa-se um aumento médio de 5% do custo de
execucdo em trés consultas (Q1.1, Q2.1 e Q4.1), sendo que a consulta Q3.1 teve um

aumento significativo de 39%.
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Figura 67 — Aumento porcentual do custo de execucéo das consultas escolhidas

Vale ressaltar que estas variagbes no custo de execucdo podem estar
relacionados a utilizacdo de um Sistema Gerenciador de Bancos de Dados distribuidos
(pgpool-Il) e a forma como ele realiza a unido dos fragmentos. Entretanto, este
incremento de 5% aliado ao aumento de complexidade das consultas SQL séo fatores
que demonstram a importancia de um mecanismo para visdo Unica dos dados,

ocultando a sua localidade para quem os acesse.
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6. Conclusdes

A popularizacdo e o uso intensivo de ferramentas de Bl demandam o
surgimento de novas funcionalidades a fim de aprimorar o processo de tomada de
decisdo. Adicionalmente, novos modelos de negdcio surgem constantemente, cada
vez mais dindmicos e globalizados, e com caracteristicas bem distintas dos modelos
tradicionais, demandando mudancas na arquitetura de Bl tradicional. A evolugéo desta
arquitetura de Bl gerou o chamado BI 2.0. Desafios como uma maior permeabilidade
das ferramentas de Bl, melhor gerenciamento do desempenho do negdécio e andlise de
dados operacionais em tempo real sdo algumas das promessas desta nova
arquitetura.

O uso de dados operacionais em tempo real, objetivo deste trabalho, prova ser
uma area de grande complexidade e que est4 em constante evolucéo, j& que envolve
bancos de dados gigantescos, transformacdes e integracbes complexas de dados e
consultas ad hoc. Este trabalho buscou ser uma alternativa vidvel para esta area,
objetivando a execucdo continua de cargas no DW sem afetar o desempenho de
consultas analisando tanto dados histéricos quanto recentes.

Neste capitulo de concluséo sdo apresentadas as consideracdes finais sobre o

trabalho desta dissertacdo, suas contribui¢cdes e trabalhos futuros.

6.1. Contribuicbes

A principal contribuicdo desta dissertacdo foi apresentar uma arquitetura que
busca solucionar o problema de execuc¢éo de cargas continuas nos Data Warehouses
se apoiando em técnicas de fragmentacdo e distribuicdo de dados, j& utilizadas
tradicionalmente no cenario de Data Warehouse, porém buscando também o
desempenho das insercbes, e ndo apenas das consultas. Através do uso destas
técnicas, este trabalho permite a carga de dados em tempo real, sem gerar impacto
nas ferramentas de Bl que acessam dados historicos ou dados recentes. Estes dados
séo acessados pelas ferramentas sem que as mesmas necessitem conhecer a sua

localidade, evitando os problemas que isso acarreta, como, por exemplo, 0 aumento
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de complexidade das consultas. Testes experimentais realizados com o benchmark
SSB utilizando um Scale Factor de 100, o que representa uma massa de dados de
100 GB, demonstraram a eficiéncia da proposta. Os resultados obtidos com a
execucdo das avaliagbes confirmam a capacidade de execugdo de cargas continuas
durante consultas, apresentando os seguintes ganhos:

» Consultas executadas simultaneamente as cargas continuas apresentam
desempenho superior em 35,6% na fragmentacdo proposta em relacdo a
fragmentacdo tradicional.

e Cargas executadas em conjunto com consultas ocorrem 13 vezes mais
rapidas na fragmentacdo proposta em relacédo a fragmentacédo tradicional.

« Tempo para realizar consultas € praticamente 0 mesmo durante ou na
auséncia de cargas simultaneas.

* Queda de desempenho das consultas e das cargas apds crescimento do
fragmento de tempo real ocorre de forma suave, permitindo planejamento de
redistribuicoes.

« Janelas de redistribuicbes didrias com tempos de indisponibilidades
aceitaveis.

Adicionalmente, uma extensdo do Star Schema Benchmark foi realizada para
permitir a simulagdo do impacto das cargas continuas em diversas arquiteturas de
DW. Esta extensdo produziu modificacdes no gerador de massa de dados e um novo
grupo de consultas para simular o acesso a dados recentes. A partir deste benchmark

foi especificado um cenario de experimentacao para validacdo da arquitetura proposta.

6.2. Trabalhos Futuros

Diversos trabalhos ainda podem ser desenvolvidos a fim de continuar a

pesquisa elaborada nesta proposta.

Com relagéo a distribuicdo e fragmentacdo, os seguintes cendrios podem ser

desenvolvidos e comparados a fim de verificar possiveis beneficios e/ou perdas:

» Alocacgdo de mais de um fragmento de dados por ng, permitindo verificar se
ndés que possuem simultaneamente fragmentos histéricos e de tempo real
teriam um desempenho melhor que nos especializados em um tipo de
fragmento.

» Verificar o desempenho de um ambiente que possua mais de um né para
insercdo, avaliando o equilibrio entre tempo requerido para inser¢cdes em

tempo real contra tempo das consultas historicas.
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» Avaliar como a arquitetura proposta se comporta em ambientes com menor
guantidade de nds ou em ambientes com maior quantidade de nés.

» Criar novo fragmento de tempo real quando o desempenho do anterior se
degradar, evitando a tarefa de redistribuicdo dos dados. Neste caso, é
necessario avaliar o tempo de criagdo dos indices e das visGes
materializadas durante a fase de conversao deste fragmento de tempo real
em fragmento histérico para verificar a viabilidade.

Outro ponto envolve estudar a replicacdo dos fragmentos a fim de permitir alta

disponibilidade, avaliando o comportamento da proposta.

Avaliar o impacto que esta proposta causaria em Data Warehouses reais
também é um trabalho viavel, j& que toda a avaliacdo presente nesta dissertacao foi
baseada nas simula¢cGes de um benchmark.

Realizar estudo para avaliar o impacto nas inser¢cdes, caso o fragmento de
tempo real tivesse indices ou vis6es materializadas, assim como 0s possiveis ganhos
nas consultas que acessam esses dados.

Adaptar propostas existentes de Real Time Data Warehousing para um cenario
distribuido, buscando ou agregar ambas as propostas ou realizar testes comparativos
conforme os realizados contra Data Warehouses Tradicionais.

Por fim, buscar explicar a oscilacdo dos tempos de execucdo das cargas
durante a avaliagdo experimental, as quais, apesar de néo afetarem a viabilidade da
proposta, apresentaram um comportamento ndo linear o qual ndo foi previsto

inicialmente.
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ANEXO | — Arquivos de Configuracao do pgpool-Ii

A Figura 68 apresenta os parametros de inicializacdo do pgpool-Il, localizados

no arquivo pgpool.conf, que foram alterados.

replication_mode = true
parallel_mode = true
load_balance_mode = true

enable_query_cache = false

pgpool2_hostname = 'cgolap06'
system_db_hostname = 'cgolap02'
system_db_port = 5446
system_db_dbname = 'pgpool’
system_db_schema = 'pgpool_catalog'
system_db_user = 'pgpool’

system_db_password ="

backend_hostnameO = 'cgolap01’

backend_port0 = 5446

backend_weight0 = 1

backend_data_directoryO = '/opt/postgres/data/ssb_r eal
backend_hostnamel = 'cgolap02’

backend_portl = 5446

backend_weightl =1

backend_data_directoryl = ‘/opt/postgres/data/ssb_r eal
backend_hostname2 = 'cgolap03'

backend_port2 = 5446

backend_weight2 = 1

backend_data_directory2 = 'fopt/postgres/data/ssb_r eal
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backend_hostname3 = 'cgolap04'

backend_port3 = 5446

backend_weight3 = 1

backend_data_directory3 = '/opt/postgres/data/ssb_r
backend_hostname4 = 'cgolap05'

backend_port4 = 5446

backend _weight4 = 1

backend_data_directory4 = 'fopt/postgres/data/ssb_r

eal

eal

Figura 68 - Valores alterados no pgpool.conf

A Figura 69 apresenta os objetos e tuplas criadas no catélogo do pgpool-Il,

também chamado de system DB, para realizar a distribuicdo proposta.

CREATE SEQUENCE pgpool_catalog.SSB_node;

CREATE OR REPLACE FUNCTION
pgpool_catalog.dist_def lineorder_real(anyelement)
RETURNS integer AS $$

SELECT CASE WHEN $1 >= 19990101 THEN 0 ELSE
cast((mod(nextval('pgpool_catalog.SSB_node'),4)+1)
END;

INSERT INTO pgpool_catalog.dist_def

VALUES ('postgres', 'public’, 'lineorder’,
'lo_commitdate', ARRAY ['lo_orderkey', 'lo_linenumb
'lo_custkey', 'lo_partkey', 'lo_suppkey', 'lo_order
'lo_orderpriority', 'lo_shippriority', 'lo_quantity
'lo_extendedprice’, 'lo_ordtotalprice’, 'lo_discoun
'lo_revenue’, lo_supplycost', 'lo_tax’, 'lo_commitd
'lo_shipmode’], ARRAY ['numeric', 'numeric', 'numer
‘numeric’, 'numeric', 'numeric', 'character(15)’,
‘character(1)', 'numeric', 'numeric', 'numeric’,
‘numeric', 'numeric’, ‘'numeric', 'numeric’, ‘numeri

‘character(10)",'pgpool_catalog.dist_def_lineorder

as int)

_real)
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INSERT INTO pgpool_catalog.replicate_def
VALUES ( 'postgres’, 'public’, 'customer’', ARRAY
['c_custkey', 'c_name', 'c_address’, 'c_city', 'c_n
'c_region’, 'c_phone’, 'c_mktsegment’], ARRAY ['num
‘character(25)', 'character(25)’, ‘character(10)’,
‘character(15)', 'character(12)', ‘character(15)’,
‘character(10)7)

INSERT INTO pgpool_catalog.replicate_def

VALUES ( 'postgres’, 'public’, 'date’, ARRAY ['d_da
'd_date', 'd_dayofweek’, 'd_month', 'd_year’,
'd_yearmonthnum’, 'd_yearmonth’, 'd_daynuminweek’,
'd_daynuminmonth', 'd_daynuminyear', 'd_monthnuminy
'd_weeknuminyear', 'd_sellingseason’, 'd_lastdayinw
'd_lastdayinmonthfl’, 'd_holidayfl', 'd_weekdayfl']
['numeric', '‘character(18)', ‘character(9),
‘character(9)", 'numeric', 'numeric’, 'character(7)
'numeric’, 'numeric', 'numeric’, 'numeric’, 'numeri
‘character(12)', 'boolean’, ‘boolean’, '‘boolean’,

'‘boolean’] );

INSERT INTO pgpool_catalog.replicate_def
VALUES ('postgres', 'public’, 'part’, ARRAY
[p_partkey', 'p_name’, 'p_mfgr', 'p_category’,
'p_brand1l', 'p_color', 'p_type', 'p_size', 'p_conta
ARRAY [‘numeric', ‘character(22)', 'character(6)’,
‘character(7)', 'character(9)', 'character(11)’,

‘character(25)', 'numeric', ‘character(10)'] );

INSERT INTO pgpool_catalog.replicate_def
VALUES ( 'postgres’, 'public’, 'supplier’, ARRAY
['s_suppkey', 's_name', 's_address', 's_city', 's_n
's_region’, 's_phone’], ARRAY ['numeric', 'characte
‘character(25)', 'character(10)', 'character(15)’,
‘character(12)', 'character(15)]);

ation',

eric',

tekey’,

ear',
eekfl',
, ARRAY

iner,

ation',
r(25),

Figura 69 - objetos e tuplas criadas no system DB p  ara realizar a distribuicdo proposta
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