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Resumo

Materializacao “a medida” de vistas multidimensionais de dados

Com o emergir da era da informacdao foram muitas as empresas que recorreram a data
warehouses para armazenar a crescente quantidade de dados que dispdem sobre os seus
negocios. Com essa evolugdo dos volumes de dados surge também a necessidade da sua melhor
exploracdo para que sejam Uteis de alguma forma nas avaliacdes e decisGes sobre o negdcio. Os
sistemas de processamento analitico (ou OLAP — On-Line Analytical Processing) vém dar resposta a
essas necessidades de auxiliar o analista de negdcio na exploragdo e avaliacdo dos dados,
dotando-o de autonomia de exploracdo, disponibilizando-lhe uma estrutura multiperspectiva e de
rapida resposta. Contudo para que o acesso a essa informacao seja rapido existe a necessidade de
fazer a materializacdo de estruturas multidimensionais com esses dados ja pré-calculados,
reduzindo o tempo de interrogacao ao tempo de leitura da resposta e evitando o tempo de
processamento de cada query. A materializacdo completa dos dados necessarios torna-se na
pratica impraticavel dada a volumetria de dados a que os sistemas estdo sujeitos e ao tempo de
processamento necessario para calcular todas as combinagOes possiveis. Dado que o analista do
negocio é o elemento diferenciador na utilizacao efectiva das estruturas, ou pelo menos aquele
que selecciona os dados que sao consultados nessas estruturas, este trabalho propde um conjunto
de técnicas que estudam o comportamento do utilizador, de forma a perceber o seu
comportamento sazonal e as vistas alvo das suas exploracdes, para que seja possivel fazer a
definicdo de novas estruturas contendo as vistas mais apropriadas a materializacdo e assim melhor
satisfagam as necessidades de exploragao dos seus utilizadores. Nesta dissertacao sao definidas

estruturas que acolhem os registos de consultas dos utilizadores e com esses dados sdo aplicadas




técnicas de identificacdo de perfis de utilizacdo e padrbes de utilizacao, nomeadamente a definicao
de sessbes OLAP, a aplicacdo de cadeias de Markov e a determinacao de classes de equivaléncia
de atributos consultados. No final deste estudo propomos a definicdo de uma assinatura OLAP
capaz de definir o comportamento OLAP do utilizador com os elementos identificados nas técnicas
estudadas e, assim, possibilitar ao administrador de sistema uma definicao de reestruturacdo das

estruturas multidimensionais “a medida” da utilizagdo feita pelos analistas.

Palavras-chave: Sistemas de Data Warehousing, Processamento Analitico de Dados, OLAP,
Sessdes OLAP, Cadeias de Markov, Classes de Equivaléncia, Assinaturas OLAP.,

Vi



Abstract

Multi-dimensional Views Materialization Based on User Queries

With the emergence of the information era many companies resorted to data warehouses to store
an increasing amount of their business data. With this evolution of data volume the need to better
explore this data arises in order to be somewhat useful in evaluating and making business
decisions. OLAP (On-Line Analytical Processing) systems respond to the need of helping the
business analyst in exploring the data by giving him the autonomy of exploration, providing him
with a multi-perspective and quick answer structure. However, in order to provide quick access to
this information the materialization of multi-dimensional structures with this data already calculated
is required, reducing the query time to the answer reading time and avoiding the processing time
of each query. The complete materialization of the required data is practically impossible due to
the volume of data that the systems are subjected to and due to the processing time needed to
calculate all combinations possible. Since the business analyst is the differentiating element in the
effective use of these structures, this work proposes a set of techniques that study the user’s
behaviour in order to understand his seasonal behaviour and the target views of his explorations,
so that it becomes possible to define new structures containing the most appropriate views for
materialization and in this way better satisfying the exploration needs of its users. In this
dissertation, structures that collect the query records of the users will be defined and with this data
techniques of identification of user profiles and utilization patterns are applied, namely the
definition of OLAP sessions, the application of Markov chains and the determination of equivalence
classes of queried attributes. In the end of this study, the definition of an OLAP signature capable

of defining the OLAP behaviour of the user with the elements identified in the studied techniques

Vii



will be proposed and this way allowing the system administrator a definition for restructuring of the
multi-dimensional structures in “size” with the use done by the analysts.

Key Words: Data Warehousing Systems, On-Line Analytical Processing, OLAP Sessions, Markov
Chains, Equivalence Classes, OLAP Signatures.
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Introducao

Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Com o crescente desenvolvimento dos mercados e a evolucdo imposta pelo ritmo que se vive
numa era de informagdo e competitividade, as empresas sdo sujeitas a pressoes de dinamismo
perante o seu negdcio, tendo necessidade de resolucOes assertivas e atempadas para as novas
oportunidades que surgem no dia-a-dia. Os decisores, com necessidades de analise e previsdo
sobre o seu negdcio anseiam por sistemas capazes de os ajudar em analises rapidas, intuitivas e
ajustadas. Necessitam de disponibilidade de informacdo do seu negdcio ndo sb a nivel geral, mas
com capacidade de descer ao detalhe se assim surgir a necessidade. Tudo isto ajustado a um
tempo de resposta que lhes permita manter a competitividade e rigor nas decisdes. Para uma
grande parte das empresas, a resposta a necessidade de guardar os dados num formato orientado
a consulta foi a criacdo de sistemas de data warehousing (DW), definidos como “uma coleccao de
tecnologias de suporte a decisdo, destinada a permitir o conhecimento ao trabalhador (executivo,

gerente, analista) para tomar decisdes melhores e mais rapidas” (Chaudhuri & Dayal, 1997).

Estes novos modelos de dados, geralmente alimentados por sistemas operacionais e com fluxos de
insercdo que garantam a consisténcia e pureza dos dados, vém permitir definir uma separacdo
entre sistemas operacionais de sistemas de processamento analitico. Esta mudanca de paradigma

trouxe aos analistas um ganho na fiabilidade nas suas analises e decisbes como na propria
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compreensao dos dados. No entanto as suas necessidades de analise, tal como os seus negdcios,
tém exigéncias de avaliagbes sobre varios pontos de vista. Assim, as varias medidas de analise
podem ser consultadas sobre varias perspectivas — as designadas dimensdes de andlise, de forma
a permitirem ao utilizador uma manipulagdo directa dos dados de forma que va adaptando a sua
consulta a necessidade de analise que lhe for surgindo. Esta nova necessidade de exploragao dos
dados segundo diferentes perspectivas de negdcio e de adaptabilidade segundo a necessidade do
analista apds as consultas prévias veio ser colmatada pelos sistemas de processamento analitico,

ou OLAP (On-Line Analytical Processing).

Os sistemas OLAP surgiram em 1993 (Codd, Codd & Salley, 1993) como resposta a essa
necessidade de interaccdo do analista com os sistemas de armazenamento da informacao,
dotando-os de capacidade de manipulagao dos dados de uma forma agil e sempre rigorosa que 0s
auxiliasse na sua avaliacdo e até previsdao do negdcio. Muitas ja sdo as empresas com produtos
lideres nesta area (Microsoft, Oracle, MicroStrategy, IBM) (Gartner, 2011). Para suportar estes
novos sistemas, surgiram as estruturas multidimensionais de dados, os cubos de dados (conceito
adoptado pela simplificacdo da sua visualizacdo a trés dimensdes). Estas estruturas permitem
organizar os dados segundo varias perspectivas de andlise e tendo em conta as respectivas
hierarquias, niveis de agregacdo logicos definidos sobre as dimensdes (ex: para uma dimensdo
tempo, uma hierarquia possivel poderia ser: dia -> més -> ano). Esta organizacao dos factos de
uma forma multidimensional e hierarquica permite fazer manipulagdes dos dados como drilldown,
rollup, pivoting e slice and dice, tipicas dos sistemas de processamento analitico (Chaudhuri &
Dayal, 1997).

Esta interactividade com os sistemas OLAP deve ter como requisito uma resposta rapida, tanto as
interrogacdes quanto a manipulacdo da estrutura, permitindo a fluidez da andlise, a produtividade
dos analistas e a qualidade das suas decisbes. Uma analise que seja constantemente quebrada por
processos demorados, além de dificultar o trabalho do utilizador, pode propiciar tarefas
alternativas e induzir quebras de raciocinio (Business Application Research Center, 2011). Este
tempo de resposta esta associado ndo so as condicdes de hardware da solucao interveniente mas
sobretudo as condicoes de disponibilizacao dos dados consultados. Imaginemos que, por exemplo,
um analista pretende comparar os resultados obtidos nas lojas do concelho de Braga com as do
concelho do Faro para o ano corrente e 0 ano anterior. Esta informacao necessita dos valores de
vendas (medida em analise) para niveis de agregacdo correspondentes as dimensdes com 0s

dados das lojas (loja), do concelho (localizagao) e do ano (tempo). Se este pedido for lancado ao
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servidor e tiver que ser processado no momento da consulta, com a agravante de serem grandes
volumes de dados, o tempo de resposta serd demorado pois implica o calculo da métrica para
todos os registos existentes. Por outro lado, se este valor ja estiver previamente agregado e

armazenado, o tempo de resposta reduz-se ao tempo de consulta dos valores.

Este tipo de analise leva-nos ao pré calculo e materializacdo das agregagbes, uma resposta
evidente ao problema na demora das respostas as interrogacdes, mas que por outro lado levanta
problemas de espaco de armazenamento, tempo de processamento e materializacdo das
agregacoes, além da manutencdo dessas mesmas agregacoes, dada a necessidade de assegurar a
consisténcia da sua informacdo. Esta solucao de pré-materializacdo dos dados é ainda agravada
pela diversidade do nimero de agregacOes possiveis, por exemplo se considerarmos cinco
dimensGes e que cada uma delas tenha também cinco niveis de agregagao possiveis, as
hierarquias, que € um cenario bastante modesto quando comparado com algumas situacoes reais,
0 nuimero de agregacoes possiveis seria de 1024. Este numero, quando aplicado a casos reais,
cresce descontroladamente, tornando-se muitas vezes incomportavel a pré-materializacdo de todas
as agregacoes possiveis e obrigando os administradores dos sistemas a tomar decisdes de escolha

das agregagOes que devem ser materializadas.

Além do crescente nimero de agregacoes possiveis, face ao nimero de dimensdes e niveis de
andlise, existe ainda a percepcdo de que nem todas as agregagdes possiveis sdo alvos de
interrogacoes, chegando a haver uma boa parte delas que nem sequer chega a ser questionada.
Outras sdo direccionadas a grupos de utilizadores especificos que tém necessidades distintas,
levando a necessidade de seleccdo de vistas, agregacoes, do cubo a materializar que satisfacam as
necessidades de cada utilizador e ndo prejudicando o fluxo de andlise com necessidade de
processamento imediato. Este é considerado o problema de selecgbes de vistas ou subcubos que
Harinarayan, Rajaraman & Ulman (1996) caracterizou de NP-Hard. Esta seleccdo quando adequada
as necessidades de interrogagao, ndo s6 minimiza a quantidade de agregacdes necessarias a
materializar como diminui o tempo de processamento e 0 espago necessario para armazenar essas
mesmas agregacoes. Contudo deve existir precaucdo nesta seleccdao, pois uma ma seleccdo das
vistas pode levar os sistemas OLAP as dificuldades iniciais, ou seja, se a seleccdo ndo contemplar
uma agregacdo requerida pelo utilizador, implica a necessidade do seu calculo apos o seu pedido e
consequente demora no tempo de resposta, se esta situagao se repetir para um grande nimero de
pedidos, entdo a seleccdo ndo foi correctamente feita e ndo vai de encontro as necessidades de

utilizagdo do sistema.
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1.2 Motivacao e Objectivos

Rapidamente se percebe que os sistemas de processamento analitico sdo uma mais-valia para a
tomada de decisdes dos analistas de negdcio. Propiciam consultas orientadas e de resposta
atempada. No entanto essa resposta atempada pode ser influenciada por inUmeros factores,
nomeadamente a disponibilidade dos dados. O facto de uma dada consulta ter os dados pré-
agregados ou ndo faz toda a diferenca no momento da interrogacao, que implica uma simples
consulta ou um processamento que pode ser mais ou menos complexo segundo a propria
complexidade da guery, do volume de dados e mesmo do desenho da estrutura de suporte aos
dados. Esta necessidade de processamento momentaneo aquando a consulta, tal como ja vimos,
pode ser minimizada com a pré-materializagdo, no entanto implica que haja uma decisdo sobre
quais vistas devem ser materializadas, tornando-se este um problema alvo de varios estudos no

meio cientifico.

Esta tarefa de decisdo de seleccao é bastante complexa e dependendo de alguns factores pode ser
certa ou errada, por exemplo, um dado conjunto de agregacoes pode ser alvo de andlise de um
utilizador mas nunca ser consultado por outro, dependendo do foco do seu trabalho. Se, a seleccao
de vistas de cada um destes analistas ndo for a apropriada para as suas consultas, podemo-nos
deparar com dois problemas, por um lado, se as vistas materializadas ndo responderem as suas
necessidades, vamos de encontro ao problema de demora na resposta que ja identificamos, por
outro, se materializamos agregagbes que nao chegam a ser consultadas, ou que raramente sdao
alvo de pesquisas, entdo estamos a desperdigar recursos para o processamento e para a

materializacdo que seriam bastante Uteis para outras estruturas devidamente identificadas.

Com tudo isto chegdmos ao objectivo macro do nosso trabalho, propor estruturas
multidimensionais que respondam as necessidades de utilizacdo, optimizando o processamento das
agregacoes e reduzindo o espago necessario para a sua materializacdo. Contudo temos vindo a
analisar a dificuldade de decisdao destas estruturas, principalmente porque elas devem responder
as necessidades de consulta dos utilizadores. Necessidades essas que vao variando conforme o
negdcio ou até mesmo conforme a sazonalidade, por exemplo as analises de valores do final do

més, ou ano, devem ser diferentes aquelas que sdo feitas todos os dias. Todos estes parametros
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fazem parte da utilizacdo, que esta constantemente a mudar, quanto mais ndo seja pela

experiéncia adquirida pelo analista que vai aprimorando as suas analises e avaliagdes do negdcio.

Ao longo desta nossa analise, percebemos que o factor comum ¢é a utilizacao, assim como o
analista que interroga o sistema. Se o sistema deve ser capaz de responder as necessidades do
utilizador, entdo nada melhor que conhecer o percurso do utilizador a fim de perceber o seu perfil
e tentar identificar as suas necessidades constantes. Se por um lado algumas das pesquisas vao
mudando, por outro, uma grande parte do trabalho feito é repetido com alguma frequéncia, se
formos conhecedores desses padrdes, mais facilmente podemos decidir as pré-materializacbes

para irem de encontro as necessidades identificadas.

Varias técnicas de profiling de utilizac3o ja foram implementadas em outras areas, nomeadamente
na utilizagdo da Web. Estas permitem tracar perfis de utilizagdo e prever o comportamento do
utilizador, com intuito de propor os passos seguintes ou simplesmente disponibilizar a informacao
de uma forma mais atempada. Esse € o nosso objectivo, conseguir até certo ponto prever a
utilizagao, identificando a sazonalidade e focos de interrogacdes e tirar partido desse conhecimento
para propor estruturas multidimensionais mais ajustadas a utilizacdo de cada analista, ou grupo de

analistas.

Para conseguir este estudo e propor estruturas ajustadas a medida dos requisitos de negdcio e dos
analistas, com base em perfis de utilizacdo corrente e considerando tendéncias sazonais de

processos de tomada de decisao definimos alguns objectivos para este projecto:

— Capturar registos de gueries multidimensionais langadas sobre a plataforma analitica.

— Identificar, caracterizar e definir os hipercubos alvos de consultas, de acordo com as

sessoes de exploracdo multidimensional.

— Gerar padroes de utilizacdo de hipercubos — sessdoes OLAP — e enriquecé-los, tanto quanto

possivel, com informagbes de sazonalidade das consultas e do negdcio.

— Prever as proximas consultas segundo probabilidades obtidas com técnicas de mineragdo
de dados.

— Identificar elementos de queries que ocorram frequentemente conjuntas.
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—  Propor estruturas que considerem dimensoes, assim como as suas hierarquias, e medidas

para materializacdo e ainda a periodicidade e tipo de refrescamento das mesmas.

O desenvolvimento deste estudo ocorreu no ambito de um projecto de investigagao e
desenvolvimento intitulado UPonICE, Modelos e Estratégias para a Optimizacao de Estruturas
Multidimensionais de Dados (Belo & Duarte, 2010). O projecto, com financiamento da empresa
Portugal Telecom Inovacdo, visava disponibilizar um sistema de andlise de queries
multidimensionais capaz de estabelecer perfis de utilizacdo (exploragao) de estruturas
multidimensionais de dados com vista a optimizacdo, quer a nivel do processamento, bem como ao

nivel do armazenamento.

1.3 Estrutura do Documento

As propostas de sistemas de processamento analitico ajustados a satisfazer tempo de respostas o
mais reduzido possivel e disponibilidade de informacdao adequada ao negdcio e sua analise, sao
recomendacOes dificeis de conseguir e geralmente s3o readaptadas e aperfeicoadas consoante o
crescimento dos dados, o aumento do nimero de utilizadores e até com a complexidade do
negocio. Como temos vindo a ver a problematica da seleccao de vistas € um dos pontos fulcrais de

optimizagdo de um sistema desta natureza.

Neste trabalho, apds um estudo do estado da arte, propomos técnicas de reestruturacao de
hipercubos com base na utilizacdo que foram aqui documentadas e estruturadas nos seguintes

capitulos:

— Capitulo 2 — Sistemas de Processamento Analiticos. Neste capitulo, realiza-se uma breve
introducdo de conceitos relacionados com os Sistemas de Processamento Analitico,
nomeadamente como e porqué surgiu, quais as estruturas de dados associadas, a
exploracdo de dados, como é que as estruturas multidimensionais sdo processadas e ainda

as arquitecturas OLAP.

— Capitulo 3 — Métodos de Reestruturacdo de Hipercubos. Nesta parte, comegamos com

uma apresentacdo da evolugao do estudo da problematica da selecgao de vistas com a
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identificacdo de alguns dos trabalhos existentes e de seguida o estudo sobre técnicas
relacionadas com as propostas de reestruturacdo feitas no ambito deste trabalho, entre
estas a paralelizacdo do estudo feito sobre consultas web com as consultas
multidimensionais comparando os clicks em paginas web com as queries lancadas pelo
utilizador OLAP. Finaliza-se este capitulo com a apresentacdo de técnicas de identificacao

de classes de equivaléncia.

Capitulo 4 - Reestruturagao de Hipercubos a Medida. Aqui podemos encontrar toda a
descricao da nossa proposta de reestruturagao de hipercubos. Desde uma apresentacao
inicial do ciclo de reestruturagdo até uma proposta final de assinaturas OLAP que
caracterizam a utilizagdo de um analista segundo as técnicas apresentadas ao longo do
trabalho. No decorrer da segunda seccdo € também descrito a fase de recolha e
armazenamento de dados que se torna essencial para o desenvolvimento do projecto,
contemplando as ferramentas de suporte, a base de dados de trabalho, o acesso e
exploracdo dos dados e ainda a recolha e armazenamento das consultas. Na apresentacao
das técnicas, mais propriamente nas seccoes 4.3 e 4.4, sao descritas as formas de
aplicacdo ao trabalho em causa, Sessdes OLAP, Cadeias de Markov e Classes de
Equivaléncia, assim como o proveito que se pode tirar de cada uma delas para a proposta

de reestruturagao.

Capitulo 5 - Conclusdes e Trabalho Futuro. O capitulo final apresenta um breve
comentdrio final ao trabalho realizado, bem como uma apreciacdo a abordagem
desenvolvida. Por fim apresentamos algumas linhas de trabalho futuro de forma a

complementar e continuar o estudo que aqui esta apresentado.
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Capitulo 2

Sistemas de Processamento Analitico

2.1 Sistemas de Processamento Analitico

Cada vez mais a rapidez de evolucao, o dinamismo e a adaptabilidade das empresas sao factores
diferenciadores na concorréncia dos mercados. Os analistas de negdcio sdo todos os dias
confrontados com novos desafios, 0 que exige decisOes atempadas e ajustadas ao problema em
causa. Para conseguirem responder a estes estimulos, os analistas necessitam, cada vez mais, de
terem acesso a toda a informacdo relativa as areas de negdcio com que estdo envolvidos. Desde o
acesso a dados mais detalhados até a consulta de métricas globais, a disponibilidade de
informagdo correcta, de acesso rapido e intuitivo pode fazer a diferenca num processo de tomada
de decisdo. Para responder a estas necessidades, muitas empresas criaram sistemas de data
warehousing (SDW), definidos em torno de “uma coleccdo de dados empresariais, orientados a
assuntos especificos, integrados, revelando a sua variacdo ao longo do tempo e, obviamente, ndo

volateis” (Inmon, 1996).

Estes sistemas, alimentados por processos que os ligam a sistemas operacionais, vieram trazer aos
decisores o ganho da informacdo, permitindo-lhes perceber realmente o significado dos dados
provenientes do negdcio. No entanto cada vez mais os analistas sentem a necessidade de poderem
manusear essa informacdo e obterem resultados segundo varios eixos de analise (dimensGes).

Para responder a esta necessidade, surgiram alguns sistemas capazes de proporcionar a
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investigacao dos dados segundo as mais variadas perspectivas e navegar ao longo das suas

estruturas de forma a decidir a préxima analise baseada no resultado de observacdes anteriores.

Para responder a estas necessidades, Codd propés em 1993 uma nova tecnologia de
processamento analitico chamada OnLine Analytical Processing (OLAP) (Codd, Codd & Salley,
1993) (Kirkgoze et al., 1997), uma tecnologia de processamento analitico que proporciona a
descoberta de informacdo de negdcio a partir dos dados existentes. Estes sistemas sao suportados
por estruturas multidimensionais conhecidas como cubos OLAP e optimizadas para a consulta de
dados. Esta multidimensionalidade deriva da multiperspectiva que o analista tem do seu negdcio,
sendo que uma das caracteristicas dos sistemas deve ser a permissao e facilidade do utilizador

poder interagir com o esquema légico multidimensional de forma a construir as suas consultas.

Para consolidar as caracteristicas fundamentais dos sistemas de processamento analitico (Codd,
Codd & Salley, 1993) Codd apresentou um conjunto de 12 regras de avaliagao das ferramentas
OLAP candidatas a serem comercializadas. No entanto, Nigel Pendse e Richard Creeth consideram
o termo com um significado pouco claro, assim como as regras definidas serem inadequadas a
caracterizacdo das ferramentas. Para colmatar estas falhas, em 1995 surge o conceito FASMI ( Fast
Analysis of Shared Multidimensional Information) (Pendse, 2008), um termo simples, de facil
memorizagao e independente de produtos j& existentes. Esta proposta ditou 5 regras que
caracterizam as aplicacoes OLAP de uma forma especifica, mas sem ditar a sua implementacgo.

Essas regras sao:

— F (Fast) — Rapida. O sistema deve oferecer respostas rapidas. Neste caso, isto quer dizer
que tendencialmente o sistema € voltado para respostas dentro dos cinco segundos, ou de
um a vinte segundos dependendo da complexidade, devendo ser poucas as que demorem
o tempo maximo recomendado. Estudos revelam que os utilizadores apds 30 segundos, se
nao forem avisados que a resposta vai ser mais demorada, consideram que o sistema
entrou em erro e cancelam a operacdo. Mesmo quando advertidos da demora, os
utilizadores acabam por distrair-se e quebrar a linha de pensamento do estudo e

consecutivamente prejudicar a qualidade da andlise. O BI Survey' (Business Application

Y BI Survey é um relatério anual de utilizacdo de Business Intelligence e Performance Management com respostas de
fornecedores independentes de todo o mundo. Este relatdrio compara ainda os principais produtos no mercado através de
critérios como desempenho, escalabilidade e suporte. O BI Survey 9 atraiu 3.093 respostas.
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Research Center, 2011) conclui que as respostas lentas continuam a ser citadas como

problema técnico frequente em produtos OLAP.

A (Analysis) — Analitica. Significa que o sistema lida com qualquer logica de negdcio e
analise estatistica relevante para a aplicacdo e para o utilizador, assim como é de facil uso
para o utilizador final. Deve proporcionar a possibilidade de definir novos calculos ad_Aoc
assim como relatdrios que satisfagam as necessidades de flexibilidade e calculo orientado
dos utilizadores sem necessidade de programacado. O sistema deve ser funcional e intuitivo

para o utilizador final.

S (Shared) — Partilhada. O sistema deve implementar todos os requisitos de seguranca
e confidencialidade (de preferéncia até a célula) e ter varios tipos de permissdes de
escrita, contudo com cuidados adaptados a actualizagcbes simultdneas. Mesmo quando nao
sdo necessarias as permissoes de escrita, elas devem ser acauteladas para futuras
evolugdes. Esta é uma das principais areas de fraqueza nos produtos OLAP, que tendem a
assumir que todas as aplicacdbes OLAP apenas necessitam de permissdes de leitura e

adoptam controlos de seguranga simplista.

M (Multidimentional) — Multidimensional. E a principal caracteristica de um sistema
OLAP. O sistema deve fornecer uma visao multidimensional, incluindo o suporte a

hierarquias e a sua exploracdo, permitindo ao utilizador uma analise mais abrangente.

I (Information) - Informacgdao. Os sistemas devem ser capazes de lidar com grandes
guantidades de dados, independentemente do modelo de servidor. Isto salvaguarda ndo
s6 a necessidade de replicacao de dados, exigindo caracteristicas relacionadas com o
desempenho e espaco, mas também a integragdo com outros sistemas que sejam

necessarios a analise, como por exemplo regras de calculo de valores.

Em suma, um sistema de processamento analitico € um sistema capaz de responder as
necessidades analiticas de um negdcio, baseando-se num esquema multidimensional permite que
o utilizador seja capaz de conduzir as suas consultas conforme as necessidades que for

encontrando.

11
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2.2 Estruturas Multidimensionais de Dados

As estruturas multidimensionais s3o o componente central dos sistemas OLAP. S3o elas que dotam
os utilizadores de liberdade de exploracdo dos dados permitindo-lhes reorganizar a disposicdo da
informacdo assim como responder as necessidades de uma visdo multiperspectiva dos factos.
Estes modelos de dados sdo construidos com objectivo de permitir acges como: navegar nos
dados a varios niveis de agregacdo, permitir mostrar e omitir perspectivas, usar funcdes de

agregagdo, rodar as perspectivas, etc..

Se considerarmos fazer uma avaliagdo de uma anadlise de factos sobre trés perspectivas, ou
dimensdes, podemos visualizar esses dados como um cubo. Esta analogia, que permite uma
materializacdo visual do conceito, € uma imagem recorrente quando falamos das estruturas
multidimensionais. No entanto, nos sistemas de processamento analitico reais o nimero de
dimensoOes é, geralmente, superior a trés. Para acautelar esta generalizacdo para 77 dimensoes, as
estruturas dever-se-do chamar hipercubos ou multicubos. Contudo a designacao simplista de cubo
€ mais usual, mesmo quando a referéncia € a uma estrutura 7 > 3, devido, simplesmente, a sua

empatia visual.

Um cubo de dado é uma projecgao multidimensional resultante da combinagdo das coordenadas
de cada eixo de andlise, concretamente cada dimensdo. Cada célula contém os valores
correspondentes as métricas de negdcio caracterizadas por essa combinacdo de coordenadas. Se
considerarmos um exemplo tridimensional <Cliente; Produto; Tempo> e a métrica vendas,
obteriamos um cubo como aquele que estd apresentado na Figura 2.1. Estas estruturas foram
propostas por Gray em 1997, como uma generalizagdo dos operadores de SQL Group By, Cross-
Tab e Sub-Totals (Gray et al., 1997).

12
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Figura 2.1 — Exemplo de um cubo com trés dimensdes <Cliente; Produto; Tempo>

O conceito de dimensao é essencial para a compreensao dos dados multidimensionais. Com elas
podemos seleccionar e agrupar os dados. Cada dimensdo pode ter um ou mais atributos, sendo
gue estes estdo organizados em uma ou mais hierarquias. As hierarquias sdo niveis de detalhe que
o0 analista podera escolher para a sua andlise. Por exemplo, a dimensao ‘tempo’ pode ter como
hierarquias Dia -> Més -> Semestre -> Ano e Dia -> Estacdo do Ano ->

Ano (Figura 2.2).

Nenhum (-)

)

Ano (a)

Semestre (s)
/I\ Estacdo do Ano (e)

MéSM

Dia (d)

Figura 2.2 - Exemplo de duas hierarquias para a dimensdo ‘tempo’
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Para cada um destes niveis a dimensao tem um conjunto de instancias - por exemplo, para Més
teremos {Janeiro; Fevereiro,...}, que sao os valores das dimensGes. A combinacdo de niveis, de
cada dimensdo, da-nos a granularidade dos factos consultados, isto quer dizer, o grao da consulta
sera dado pelo valor do facto caracterizado pelas dimensGes nos niveis de agregagao escolhidos.
Por exemplo, para o cubo que temos na Figura 2.1 se considerarmos a hierarquia tempo Dia ->
Més -> Semestre —-> Ano e considerarmos que o tempo da ilustracdo esta ao nivel de Més,
entdo a granularidade do cubo de exemplo seria "Produto por Cliente por Més”, ou numa versao
mais simplista, apenas com as iniciais (cpm). Além de detalharmos as dimensdes e conseguirmos
consultas com granularidades mais finas, também é possivel obter uma granularidade mais grossa
colapsando uma dimensdo, ou seja, ndo escolhermos nenhuma instancia (Nenhum (-)) para uma
dada dimensao e, assim, serem consideradas todas as instancias (em algumas situacoes em vez de
aparecer nenhum para representar esta agregacao, aparece “todos”). Por exemplo, no cubo que
temos vindo a observar, se quisermos saber "As Vendas de todos os Produtos em todos os Meses”,
a nossa consulta teria que considerar a agregacao de todos os clientes, ou seja, (-pm), onde *-
significa que ndo escolhemos nenhum nivel da hierarquia de cliente e assim consideramos todas

instancias (Figura 2.3).

Agregacdo ao longo da dimensdo Cliente

Produto

ps T

pa T

p3

pL 1

T T T T { T / m:rlnz
cl c2 3 «c4 ¢S5 todos Cliente

Figura 2.3 - Exemplo de uma agregagao num cubo
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Este tido de granularidade mais agregadora, geralmente, pode ser obtida a partir dos dados de
granularidades mais finas. A sequéncia de niveis das hierarquias é a sequéncia de niveis de
agregacao numa dada dimens3o. No seguimento deste conceito, de reutilizacao de dados gerados
para o calculo de dados mais agregados, surge a /attice de dependéncias proposta por
Harinarayan, Rajaraman & Ullman (1996), que nos permite definir todas as agregagles possiveis
dentro do nosso conjunto de dimensGes, assim como as respectivas dependéncias. Considerando o
cubo que temos usado como exemplo <Cliente; Produto; Tempo> a /attice de

dependéncias seria a apresentada na Figura 2.4.

>
\T/}pt

cpt

Figura 2.4 - Lattice de dependéncias do cubo <Cliente; Produto; Tempo>

Esta estrutura permite-nos perceber que para trés dimensdes podemos considerar 2° cubos, sem,
no entanto, consideramos qualquer nivel respeitante a uma ou mais hierarquias. De uma forma
genérica, para calcularmos o nimero de cubos possiveis para d dimensdes com #; niveis sobre a

respectiva hierarquia, poderemos usar a seguinte expressao:

ﬁ(/li +1)

Através desta formula, podemos perceber que o crescimento do ndmero de cubos possiveis é

bastante acentuado conforme vamos aumentando o nUmero de dimensGes e respectivas
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hierarquias. Por exemplo, se consideramos cinco dimensdes com quatro hierarquias cada uma,

seriam 4*4*4*4*4=1024 cubos possiveis. Uma estrutura gigantesca.

Numa perspectiva genérica vimos que o Hipercubo ndo passa de um conjunto de dados agregados
de acordo com uma dada granularidade. Quando efectuamos uma consulta a um sistema de
processamento analitico, estamos a definir um conjunto de vistas de dados que queremos
visualizar. Estes dados sdo métricas agregadas segundo dimensdes de andlise — perspectivas de
analise — que podem ser exploradas em diferentes niveis de agregacdo. Podemos assim considerar
gue as queries sdo vistas ou subcubos da estrutura disponivel. Observando a /attice apresentada
na Figura 2.4 conseguimos perceber que o grdo da agregacao (¢pt) é menor do que, por exemplo,
o da agregacao (-p-) isto porque as dimensdes cliente e tempo seriam agregadas e o detalhe
seria apenas ao nivel da dimensdo produto. Este tipo de respostas a consultas mais agregadas
pode ndo precisar de pré-calculo ou armazenamento dos dados, isto porque os dados de um maior
nivel de detalhe podem ser utilizados para o célculo dos niveis superiores, embora este tipo de
técnica implique a agregagao e calculo das métricas aquando da consulta. Por exemplo, se
tivermos materializado um cubo com o tempo ao nivel do més e a consulta for com agregacado ao
ano, o calculo desta vista é bastante mais rapido se a agregacao for feita a partir dos registos do
més do que se tiver que consultar, por exemplo, a tabela de factos ao dia. Com este tipo de
técnicas, mesmo que o subcubo mais adequado ndo esteja disponivel, no caso do exemplo seria
com a agregacdo ao ano, as dependéncias entre os cubos materializados podem ser Uteis para
encontrar a alternativa com o menor nimero de linhas e, assim, menos custosa para o calculo e

mais rapida na resposta a guery em questdo.

2.3 Exploracao de Hipercubos

Os sistemas de processamento analitico foram criados para auxiliar analises sobre dados e ajudar
os analistas a perceber os seus conteldos que até entdo ndo eram evidentes. Estes novos
sistemas vieram permitir, acima de tudo, que o utilizador possa agora manusear os dados de
forma a chegar a respostas concretas, passo a passo, guery a guery. Na maioria das situagdes as
consultas ndo sdo casos isolados, mas sim sequéncias interactivas que partem, por exemplo, de

um relatdrio e vdo sendo manipuladas e ajustadas segundo o percurso de analise que o utilizador
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pretende. Para que este tipo de processo seja possivel é necessario poder fazer algumas operagoes
sobre os dados de forma a poder vé-los de varias perspectivas ou niveis de agregagao diferentes e
que levem a um entendimento claro dos dados.

Retomemos o nosso exemplo de cubo <Cliente, Produto, Tempo>, agora para melhor
perceber que tipo de manuseamento dos dados é possivel realizar no ambiente deste tipo de
sistemas. Para tal, vamos considerar as seguintes hierarquias: Cliente (c) ->
AnoNascimento (n); Produto(p) -> TipoProduto(t); Dia(d) -> Més(m) -
> Ano (a) e a métrica Vendas. Este primeiro exemplo corresponderia a (cpd) no detalhe mais

fino e a (nta) para o caso da agregac¢ao maior.

O facto de as dimensGes estarem organizadas em hierarquias, permite ao utilizador ver os dados
em varios niveis de agregagdo. Assim, se o utilizador comecar com uma consulta “as vendas de
todos os clientes (c1, c2, c3, ¢4 e ¢5), de todos os produtos (pl, p2, p3, p4 e p5) para os dias d1,
d? e d3', (cpd), a consulta estaria a se dirigir a um detalhe de granularidade maximo. Se de
seguida, o analista perceber que prefere ver as vendas para um nivel de agregacdo ao nivel do
més e assim “consultar as vendas dos clientes e produtos ao nivel do més", (-pm), o utilizador
estaria a executar uma operacao de ro/lup. No entanto se o utilizador decidir fazer uma operacao
do tipo inverso, por exemplo se quisesse voltar a ver o detalhe ao dia, realizaria uma operacao que
€ reconhecida por driilldown (desagregar) ao longo da dimensao tempo, do nivel do més para o

nivel do dia (Figura 2.5) (Kirkgoze et al., 1997).
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Figura 2.5 — Representacao das operacoes de drilldown e rollup

Outro conjunto de operagbes bastante usual é constituido pelas operacdes de slicing, dicing e
pivoting. Estas operagdes permitem ao utilizador restringir as dimensOes a valores exactos e
também girar as estruturas de forma que as linhas de resposta sejam menores e com disposi¢bes

mais logicas a analise (Figura 2.6).
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Figura 2.6 - Ilustracdo das operacdes de slicing, dicing e pivoting

Estas operacbes podem ser feitas a partir de uma linguagem de interrogacao de estruturas
multidimensionais. A mais usual entre as ferramentas é a linguagem Multidimensional Expressions
(MDX) introduzida pela Microsoft em 1998 (Microsoft MDX, 2011) e posteriormente adoptada por
muitas outras ferramentas analiticas como a MicroStrategy (MicroStrategy, 2011) e Mondrian
(Hyde, 2009), por exemplo. A MDX é uma linguagem semelhante a SQL (Structured Query
Language), a linguagem padrdo para consultas em sistemas relacionais. No entanto ndo é uma sua

extensdo, embora possa em algumas situagles ser traduzida para SQL.

A linguagem MDX permite ndo s6 consultas a cubos multidimensionais mas também a formatagdo
desses mesmos resultados, assim como executar tarefas de design de cubos ou mesmo determinar
indicadores de desempenho. Esta linguagem permite ainda executar tarefas administrativas,
incluindo fazer a definicdo da dimensao e dos critérios de seguranca da célula de um cubo. Esta

linguagem contém os seguintes tipos de dados:

— escalar: nimero ou string que pode ser especificado literalmente ou por retorno de

uma fungdo MDX, como por exemplo string ‘mdx’; Sum(nimero);
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boleano: fungGes ou expressdes logicas podem devolver boleanos com valores de

verdadeiro ou falso;

dimensdo / Hierarquia: Dimensdo corresponde a uma dimensdo de um cubo
contendo membros; Uma hierarquia por sua vez pode conter niveis; ambos os
tipos podem ser usados como os nomes directos das estruturas, ou por funcgao,
exemplos: [Tempo], mdx.Dimension = [Tempo], mdx.HyerarchyName = [Tempo].

Sendo que mdx corresponde a uma expressao MDX.

nivel: Correspondente a um nivel de uma hierarquia que pode ser especificado

directamente ou por uma funcao, exemplo: [Tempo].[Més] ou mdx.Level = [Més];

membro, uma instdncia num nivel de uma dimensao ou hierarquia que pode ser
definido directamente ou por invocagdo de uma fungdo, exemplo:

[Tempo].[Més].[Outubro] ou mdx.PrevMember = [Outubro];

tuplo: Coleccao ordenada de um ou mais membros que podem ser de hierarquias
ou dimensoes diferentes, exemplo: ([Tempo].[Més].[Outubro], [Produto].[Guarda
Chuva));

conjunto: representa uma coleccao ordenada de tuplos com a mesma hierarquia
ou dimensdo, exemplo: {([Measure].[Vendas] , [Tempo].[Més].[Setembro]),
([Measure].[Vendas] , [Tempo].[Més].[Outubro])} (Microsoft MDX, 2011);

Além dos tipos de dados a linguagem ainda dispe de um vasto conjunto de fungdes para calculos

e para operacdes sobre os cubos, como por exemplo a funcao DrilldownLevel que aplica uma

operacdo de drilldown em um nivel a todos os elementos de um conjunto. Existem ainda um

conjunto de fungdes direccionadas a cada um dos tipos de dados. Esta linguagem permite ainda

gue os utilizadores definam as suas proprias funcoes, possibilitando definicdes mais apropriadas as

necessidades de cada pesquisa. Em suma, a MDX permite conjugar um conjunto de expressdes e

recorrer a variadas fungdes de forma a construir queries que satisfacam as consultas necessarias
(Microsoft MDX, 2011).
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SELECT {[Tempo].[Més].[Outubro]} ON COLUMNS,
{[Produto].Chidren} ON ROWS

FROM Vendas

WHERE ([Measures].[Vendas])

Figura 2.7 - Exemplo de consulta MDX

Na Figura 2.7 podemos observar um exemplo de uma consulta MDX que pode ser dividida em trés
partes, nomeadamente SELECT, FROM e WHERE. Na primeira parte da guery, SELECT, é
identificado o que se pretende ver nas colunas, ON COLUMNS, e nas linhas, ON ROWS, neste
exemplo selecciona-se todas as ocorréncias de Produto, nas linhas, e o0 més de Outubro, na
coluna. A segunda parte da query, FROM, identifica o cubo que sera consultado, no exemplo
apresentado o cubo Vendas. Na Ultima parte da guery MDX, WHERE, é especificada a métrica a ser

calculada para cada uma das células, neste caso a métrica vendas (Figura 2.8).

[Measures].[Vendas] [Tempo].[Més].[Outubro]
[Produto].[Aquecedor] 2.976
[Produto].[Frigorifico] 72.456
[Produto].[Fogdo] 89.474
[Produto].[Microondas] 56.934
[Produto].[Mdquina de Lavar Roupa] 15.954

Figura 2.8 - Exemplo de um resultado de uma consulta MDX
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2.4 Processamento de Hipercubos

A base dos sistemas de processamento analitico sdo as estruturas multidimensionais que
armazenam os dados pré-calculados, os hipercubos, ou adoptando o termo mais simplista os
cubos. A implementacdo destas estruturas levanta a partida dois problemas, o processamento dos
dados e o seu armazenamento. A necessidade de pré-calculo das agregacbes, consoante as
funcdes necessarias, sao actividades demoradas e com bastante exigéncia de processamento que

sao escalaveis com a quantidade de dados (Morfonios et al., 2007).

A melhor forma de processar os hipercubos € alvo de estudos desde que os sistemas de
processamento analitico surgiram. Alguns foram os algoritmos que foram propostos para abordar o
processamento das estruturas multidimensionais para suporte analitico (Morfonios et al., 2007). O
algoritmo 2° (Gray et al., 1997) foi um dos primeiros, proposto também como introducdo a
estrutura dos cubos de dados. E um algoritmo simples mas pouco eficiente devido & sua
complexidade exponencial que computa todos os group-by’ directamente da tabela de factos e de
seguida faz a unido de todos os resultados. J& o algoritmo GBLP (Gray et al., 1997) melhora a
eficiéncia do anterior tirando partido da /aftice e calculando a agregacdo a partir da menor ja
calculada. Este algoritmo mesmo sendo mais eficiente, ainda apresenta algumas desvantagens de
acesso a grandes quantidades de dados, ndo sendo possivel manter um cubo total em memodria,
que rapidamente se torna suficientemente grande para nao ser passivel de o manter. O Algoritmo
PipeSort Agarwal et al. (1996) é a primeira tentativa de melhorar o GBLP minimizando o custo de
computagao total do cubo. Este algoritmo associa pesos estimados a cada possibilidade de calcular
os varios nds da /attice, escolhendo no final qual o nd “pai” mais vantajoso ao calculo da
agregagao. A desvantagem deste algoritmo da-se pela ma escalabilidade, tornando-se ineficiente
para grandes quantidades de dimensbes, dado que pesa cada caminho possivel para calculo de
cada agregacdo. Ainda em (Agarwal et al., 1996) é paralelamente proposto o algoritmo Overlap.
Este algoritmo tira partido da ordenacdo dos tuplos de agregacao, de maneira a reaproveitar

subsets ja disponiveis. Além disso este algoritmo recorre a métodos de prunning’ da lattice e a

2 group-by — instrugdo SQL que em conjunto com funcdes de agregacio agrupa os resultados das linhas intervenientes na
consulta segundo uma coluna.
3 prunning — reduggo de nds de forma a evitar calculos desnecessarios
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computacdo conjunta de nods para reduzir os custos de acesso a disco. Em comparagao ao
algoritmo anterior, o Overlap além de ter uma forma diferente de travessia da arvore ele tira
partido da ordenacdo dos tuplos a partir de subsequéncias anteriores com a mesma ordenacao.
Em Agarwal et al. (1996) é ainda proposto o PipeHash, uma alternativa ao PipeSort que tira
partido de hashing'. Este algoritmo tem a particularidade de seleccionar o né “pai”, para calculo da
agregacao, levando em conta o tamanho estimado do ascendente e escolhendo o menor. Em 1997
Ross & Srivastava (1997) propde um algoritmo que considera bases de dados com grandes
volumes de dados dispersos que levam a calculos de agregaces desnecessarias. Este novo factor
de andlise torna o algoritmo Partitioned-Cube (Ross & Srivastava, 1997) mais eficiente que os
anteriores. Este algoritmo combina as vantagens das propostas anteriores de forma a particionar
melhor os dados e a executar um processamento mais rapido e adequado a grandes volumes de
dados dispersos. Mais tarde surgem algoritmos como BUC (Beyer & Ramakrishnan, 1999) que

apenas computam agregacoes que satisfacam condigbes minimas, Iceberg-Cube.

2.5 Arquitectura OLAP

Os sistemas de processamento analitico s3o uma mais-valia para analistas que pretendem analisar
os dados referentes ao seu negdcio. S3o sistemas capazes de dotar o utilizador de capacidade de
exploracdo dos dados sobre multiperspectivas. Sao por isso sistemas que consomem dados
armazenados e os disponibilizam para o utilizador, ou em certos casos para técnicas de mineracado
de dados (Figura 2.9).

* hashing — funcdes de transformacdo de sequéncias de caracteres num valor ou sequéncia, geralmente, mais curta, ou
numa chave da sequéncia original. S3o utilizadas, por exemplo, para indexar e recuperar dados em bases de dados de
forma rapida e também em algoritmos de criptografia.
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Figura 2.9 - Arquitetura ent-to-end (Chaudhuri & Dayal, 1997)

Os sistemas de processamento analitico tém varias implementacdes possiveis, entre elas as mais
comuns sdo a Relacional OLAP (ROLAP), Multidimensional OLAP (MOLAP), Hibrido OLAP (HOLAP) e
Desktop OLAP (DOLAP), escolhidas segundo as necessidades de exploracdo ou a quantidade de

dados envolvida.

Um sistema de processamento analitico Relacional, ROLAP, é baseado no acesso directo a fontes
de dados relacionais. Esta arquitectura nao exige uma pré-computacdo das agregacoes e baseia-se
numa consulta directa a fonte de dados no momento da consulta. Isto permite a manipulagdo de
grandes quantidades de dados, visto que ndo exige memoria para pré-armazenamento dos dados,
no entanto pode implicar consultas com tempos de resposta longos implicados pelo processamento
dos dados no momento da consulta. Este tempo de resposta pode ser minimizado se a fonte
estiver preparada para responder a grandes volumes de dados. Contudo as limitagdes deste tipo
de arquitectura estendem-se as limitagbes impostas pelo uso de SQL nas consultas, dificultando
por exemplo, calculos complexos de métricas. Para minimizar o custo da consulta com um sistema
ROLAP ¢é frequente recorrer-se a tabelas agregadas disponiveis no sistema fonte, no entanto é

implicito o custo de processamento e armazenamento destas tabelas.

> Desktop, termo inglés para area de trabalho.
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Na arquitectura MOLAP os dados sdo pré-calculados e armazenados em estruturas
multidimensionais no servidor OLAP. Esta técnica é recomendada para respostas rapidas pois os
dados estdo ja pré computados sendo apenas necessario o tempo de consulta. Contudo esta
solugao tem limitagdes contrarias ao ROLAP. Nesta arquitectura as limitagdes sdo relativas a
guantidade de dados disponiveis para a consulta. Esta limitacdo advém da necessidade de pré-
calcular os dados do cubo, impondo limitacdes no processamento e armazenamento das
agregacoes. Visto que todos os calculos sdo pré-gerados quando o cubo é criado, o conjunto de
métricas disponiveis sera aquele que foi definido e calculado a partida na construgdo do cubo,

limitando os dados disponiveis para consulta.

A arquitectura Hibrida OLAP é uma combinacao do melhor dos dois “mundos”, permitindo ao
utilizador fazer consultas sobre dados pré-calculados (MOLAP) e permitindo também a
possibilidade de fazer consultas sobre dados que ndo estejam disponiveis nos cubos através de
consultas directas ao sistema fonte (ROLAP). Este tipo de solucdo continua a limitar os dados de
consulta rapida disponiveis para consulta de grandes volumes e a poder ter tempos de resposta
longos em queries que sejam consultadas na fonte, contudo o ganho estd na possibilidade de
disponibilizar um conjunto de agregacOes para respostas rapidas, nao limitando as consultas ao

universo de agregacoes previamente calculadas.

Desktop OLAP ¢ a arquitectura escolhida para disponibilizar um cubo multidimensional par a um
dado utilizador na sua propria maquina. Os dados s3o processados previamente
independentemente da estrutura da fonte e ajustados as necessidades desse mesmo utilizador.
Uma vez os dados entregues, o utilizador pode fazer as suas pesquisas normalmente embora com
as limitacdes de apenas poder consultar os dados disponiveis na estrutura pré-calculada (M.

Anandarajan, A. Anandarajan & Srinivasan, 2003).
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Capitulo 3

Métodos para a Reestruturacao de Hipercubos

3.1 Identificacdao da Problematica

Os sistemas de processamento analitico sdao cada vez mais um factor diferenciador no trabalho dos
analistas de qualquer negdcio, permitindo-lhes um acesso rapido e orientado a consulta. No
entanto, para que sejam capazes de fornecer respostas com um bom desempenho, torna-se
necessario recorrer muitas das vezes a pré-computacdo e a materializacdo apriori de cubos.
Contudo este tipo de solucdes, devido as grandes quantidades de dados que usualmente
envolvem, acarreta grandes custos em termos de espago de armazenamento, tempo de calculo,
tempo de materializacdo e tempo de actualizacdo. Dadas estas dificuldades, verificdmos que os
recursos chave sd3o 0 espaco e o tempo, e que a materializacdo total de um cubo se torna, na

pratica, incomportavel.

E neste contexto que surge a problemética de seleccdo de vistas a materializar (Harinarayan,
Rajaraman & Ullman, 1996) (Gupta, 1997) que é definida por Chirkova, Halevy & Suciu (2002)

como:.

A\Y

. seja R o esquema de base de dados, B 0 espaco de armazenamento

disponivel, Q a carga de processamento sobre o esquema R, C uma funcdo de
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estimativa de custo para processar a consulta e £ uma fungdo para estimar o
tamanho das consultas sobre R. O problema de seleccao de vistas é encontrar um

conjunto de vistas V sobre R cujo tamanho total € no maximo B minimizando

C(R,V,Q)".

Esta mesma problematica tem vindo a ser explorada por varios autores desde 1996 e desde essa
altura que é classificada como um problema AP-hard, tal como Harinaryan, Rajaraman & Ullman
provaram (Harinarayan, Rajaraman & Ullman, 1996). Assim, importa sobretudo reduzir o custo da
consulta, tendo em consideracdao o que isso implica. Por outro lado, esta diminuicdo do custo de
interrogagao (Ci) sera mais efectiva quanto mais disponivel estiver o resultado questionado, o que
implica que o resultado esteja materializado. levando-nos a considerar o custo de materializacao e

de manutengao (Cm) dos dados disponiveis.

Muitos foram os autores que propuseram varias solucdes para minimizar os custos desta
problematica. A primeira técnica a ser abordada, em 1996 (Harinarayan, Rajaraman & Ullman,
1996) utilizou algoritmos Greedy, uma das técnicas mais recorrentes na literatura para solucionar o
problema de seleccao de vistas. Este trabalho propde uma definicdo de /attice para modelos
multidimensionais e aplica um algoritmo que tem em conta o beneficio de cada vista. Para tal,
calcula o custo pelo nimero de linhas da mesma. Este algoritmo mesmo apresentando resultados
bastante satisfatorios, para o tempo de resposta a interrogagao, tem como desvantagem o tempo

de decisdo de quais as vistas mais apropriadas para materializar, o que o torna bastante custoso.

Este mesmo algoritmo foi alvo de varias optimizacGes e comparacbes. Em 1998 Shukla, Deshpande
& Naughton (1998) propde o PBS (Pick By Size), uma optimizacdo do algoritmo de Harinarayan,
Rajaraman & Ullman, com recurso a chunks e que tem como /nput o espaco disponivel para a pré
computagdo, o que o leva a considerar as limitagdes de espaco que nao tinham sido levadas em
conta pelo primeiro algoritmo. Mais recentemente Kumar, Haider & Kumar (2011) propdem o
VRGA (“View Recommendation Greedy Algorithm’) como um algoritmo de duas fases que
determina as top-T vistas de uma /attice multidimensional, superando o problema de escalabilidade

do algoritmo proposto por Harinarayan, Rajaraman & Ullman.

Por sua vez, Gupta em 1997 (Gupta, 1997) recorre a indices e a algoritmos Greedy com grafos

AND/OR para a representagao das varias possiveis materializagées. Esta mesma abordagem ¢€ a
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opgao de Theodoratos & Bouzeghoub em 2000 para uma abordagem ainda mais abrangente,
tendo em consideragao as preocupagdes de processamento e manutengao. Mais tarde, em 2001,
Liang, Wang & Orlowska propde um algoritmo heuristico em duas fases que considera o espaco
ocupado pelas vistas que propOe materializar assim como o custo de manutencdo das mesmas,
para tal, este autor, recorre a grafos OR. Ainda em 2000 Shukla, Deshpande & Naughton considera
o problema de seleccdo de vistas para modelos multi-cubo. Neste trabalho propGe trés algoritmos
segundo dois parametros. Um dos algoritmos corre localmente a cada um dos cubos mas nao
considera métricas derivadas e cubos virtuais. Os outros dois algoritmos escolhem as agregacgoes
entre todos os cubos disponiveis, dos dois algoritmos, um considera métricas derivadas e outro
nao. Por sua vez, Bauer & Lehner em 2003 apresenta o algoritmo “diistributed node set greegy”, a
primeira proposta de seleccdo de vistas para uma solugdo com cubos distribuidos. Esta proposta
considera uma /attice de agregacdes distribuidas, assim como, calculo de custos de interrogagao e
beneficios para cubos distribuidos. Ja em 2004, Lin & Kuo propde uma solugdo com recurso a

algoritmos genéticos.

Todas estas propostas incidem na seleccdo a partir de algoritmos que partem da estrutura do
cubo. Além disso, implicam também altos custos na execucdo dos algoritmos, levando a que a
reestruturacao ndo possa ser considerada como resposta imediata as frequentes mudangas de

tendéncias de consultas.

Iceberg Cubing

Para responder aos custos de espaco que sao requeridos pelas estruturas que suportam os
sistemas de processamento analitico, surgiram em paralelo um conjunto de trabalhos que
propuseram materializagdes baseadas ndo na estrutura mas sim na frequéncia dos dados. Este
estudo é conhecido como o problema de cubos Icerberg que tem por objectivo propor para
materializacdo um conjunto de tuplos minimos que suportem o maior nimero de agregagbes que
podem ser questionadas num cubo. Por outras palavras Beyer & Ramakrishnan (1999) e Findlater
& Hamilton (2003) definem o problema Iceberg-Cube com o objectivo de identificar e computar os
valores que serdo mais provaveis de consulta, para tal usam as agregagOes para identificar as
células no cubo mais significativas. Assim sendo, os autores propdem uma guery que simplifica a

definicdo do problema, considerando apenas as dimensdes A, B e C:
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"SELECT A,B,C, COUNT(*),SUM(X)

FROM TableName

CUBE BY ABC

HAVING COUNT(*)>=minsup ”
Por suporte minimo (minsup) entende-se o nimero minimo de tuplos onde cada agregacdo
proposta aparece. Por exemplo, para um cubo com trés dimensOes, se definirmos um suporte
minimo de 25% (2 tuplos de 23 combinagbes), serdo seleccionados todas as agregacdes que
responderem a pelo menos 2 ocorréncias entre as agregacdes restantes. Para esta abordagem,
que recorre a frequéncia das agregagGes nos dados, apareceram varios algoritmos que propoe

determinar os tuplos emergentes, e por este ponto de vista, mais apropriados a materializagao.

O primeiro algoritmo proposto em 1994 por Agrawal é o APRIORI (Agrawal & Srikant, 1994),
(Agarwal et al., 1996). Este método comeca por percorrer a base de dados para encontrar os
valores individuais frequentes. De seguida pesquisa quais os pares mais frequentes das
combinagbes possiveis entre os valores da primeira passagem. Na terceira passagem o processo
repete-se e assim sucessivamente até que fiqguem seleccionados os tuplos mais frequentes que
satisfacam as iteracbes anteriores e que obedegam ao suporte minimo. Assim, este algoritmo ira
iterar o nimero de vezes equivalente ao tamanho do tuplo proposto no final. No entanto, a

exigéncia de recursos de memoria, devido as varias iteracdes, torna o ARIORI mais desvantajoso.

Em 1999 Beyer propde o algoritmo Bottom-Up Computation (BUC) (Beyer & Ramakrishnan, 1999),
um método menos exigente no consumo de memodria que considera uma /attice em arvore.
Primeiro o algoritmo determina qual o valor mais frequente do primeiro atributo, de seguida quais
as combinacdes deste valor com o segundo atributo que aparecem mais vezes, e assim
sucessivamente. Quando ndo consegue determinar uma combina¢do mais frequente, o algoritmo
desce um nod na arvore e prossegue com o atributo imediatamente a seguir. Este comportamento

garante que todos os atributos e combinagdes sao tidos em consideracao.
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Figura 3.1 - Arvore de processamento do algoritmo BUC para quatro dimensdes

Por sua vez o algoritmo MultiWay (Zhao, Deshpande & Naughton, 1997) opera baseado no
algoritmo Top-Down Computing (TDC) partindo da combinagdo de todos os atributos para as
ocorréncias mais individuais. No entanto a eficacia deste método é tanto maior quanto mais
ordenada, por cardinalidade mais alta, estiver a tabela. Entende-se por cardinalidade o nimero de

valores distintos para cada atributo.

ABCD

-

ABC ABD ACD BCD

b T

AB AC AD BC BD CD

Figura 3.2 - Arvore de processamento do algoritmo TDC para quatro dimensdes

Muitos outros algoritmos surgiram para abordar o problema de cubos Iceberg, H-Mine (Pei et al.,
2001), MM-Cubing (Shao, Han & Xin, 2004 ) (Feng et al., 2004) sao alguns exemplos, assim como
outros que partiram de alguns dos métodos aqui apresentados, como por exemplo H-Cubbing (Han

et al., 2001) e Star-Cubing (Xin et al., 2003).
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Tanto esta problematica de cubos JIceberg como a anterior estudada, seleccdo de vistas, sao
convergentes no intuito da optimizagao dos sistemas de processamento analitico, no entanto estes
estudos mesmo tendo o propodsito de satisfazer a consulta e auxiliar os analistas, ndo tém em
consideracdo a utilizacdo feita pelos mesmos. As consultas feitas sdo o espelho do que realmente é
relevante para o utilizador naquele momento. E se essa consulta se repetir e se tornar um padrao?
Sera que ndo é relevante té-la em consideracdao na hora da decisdo da escolha do cubo que deve
ser materializado? Alguns foram os autores que consideraram esta mudanca de paradigma. Para

tal recorreram desde técnicas de cache a técnicas de data mining.

Kotidis & Roussopoulos em 1999 propde o Dynamat, um gestor de caches OLAP, que armazena a
granularidade mais fina das consultas efectuadas, mesmo das agregadas. Este trabalho gere a
cache a custa de comparacoes, dada uma guery, é validado se a resposta a essa guery ja existe
em cache, mesmo que numa agregacao diferente, e a custa do calculo de beneficios do fragmento
guardado, para poder gerir o espaco disponivel. Este calculo de beneficio tem em conta varias
variaveis como por exemplo a frequéncia de acessos ao fragmento ou o tempo passado desde a
Ultima consulta. Ainda neste ano Shim, Scheuermann & Vingralek (1999) propdem um gestor de
caches dinamicas que tenta satisfazer a pesquisa através da comparacao das consultas e recurso a
um grafo dinamico que correlaciona as mesmas. Em 2002 Kalnis (Kalnis et al., 2002) propGe uma
arquitectura PeerOLAP que tira partido dos terminais de cada utilizador, em conjunto com a rede,
para disponibilizar as respostas as consultas. Dada uma pesquisa, esta propaga-se pela rede de

forma a ser satisfeita por uma cache ou por fragmentos provenientes de varias caches.

Mas o conhecimento do utilizador pode ainda ser mais proveitoso. O recurso a cache, com o
armazenamento de resultados de pesquisas, por si s6, ndo demonstra as tendéncias de cada
utilizador, ou de um grupo de utilizadores. Para tirar partido deste tipo de conhecimento surgem
trabalhos com recurso a técnicas de profiling e aplicacdo de métodos preditivos. Em 2000 Belo
prop0e um assistente pessoal que actualiza dinamicamente as vistas mais requeridas por um
utilizador, ou grupo de utilizadores, num ambiente distribuido. Esta solucdo tira partido do
conhecimento dos perfis dos utilizadores, ndo so6 para reestruturar e recalcular as vistas
disponiveis, como também propde as proximas consultas ao utilizador. Também em 2000 é
proposto por Sapia (2000) o PROMISE (Predicting User Behavior in Multidimentional Information
Systems Enviroments), uma solugao com recurso a modelos de Markov para modelar o processo
de sucessdo de interrogagbes e um conjunto de varidveis associadas. Esta solugdo também

antecipa a consulta do utilizador com recurso a métodos preditivos.
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Definicao formal do problema de Seleccdo de vistas

Considerada a necessidade da materializagao de vistas e dada a impossibilidade de materializar e
manter todas as vistas possiveis de um Data Warehouse, devido aos requisitos de espago e ao
tempo de actualizacdo de todas as vistas, que seria sempre maior do que a janela temporal de
actualizacdo disponibilizada, Kalnis, Mamoulis & Papadias em 2002 define o problema de selecgao

de vistas.

Seja L um conjunto de vistas de um cubo e M o conjunto de vistas a materializar (M <L). Cada
vista v € L tem trés valores associados: a frequéncia de interrogagao f, a frequéncia de
actualizacdo g, e o custo de leitura r,. Sendo que o custo de responder a uma guery gq,
correspondente a uma vista v, é o tamanho de v, ou seja, o nimero de tuplos (r,). Considerando a

existéncia de L, o custo de armazenamento de M é dado por:

S(M) = Z r,

veEM

Seja u(v,M) o custo de actualizacdo da vista v para o conjunto de vistas a materializar M. Entdo o

custo de actualizagdo de M é dado por:

UM = ) gy X u(v, M)

veM

Seja g(v,M) o custo de resposta a uma interrogacdo v quando M é o conjunto de vistas

materializados. O custo total de responder a interrogacoes é dado por:

QU = Y f, x q(v, M)

veL

Assim sendo, o problema de seleccdo de vistas é dado pela escolha do conjunto M, (M <L), tal que
Q(M) é o minimo, desde que S(M) < Sy € UM) < Uyar Sendo que Sya € 0 espaco disponivel
para a materializagdo e U,. a janela temporal disponivel pata a manutengdo das vistas

materializadas.
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3.2 Caracterizacao de Utilizadores OLAP

As técnicas de profiling sob comportamentos de utilizadores tém sido abordadas em varias

finalidades, como por exemplo deteccdo de fraude, marketing personalizado e promogOes

comerciais (Chen, Dayal & Hsu, 1999). No caso do problema que vimos a abordar, o essencial é a

escolha de um conjunto de dados a materializar, que satisfaca as gueries do utilizador com um

tempo de resposta o mais curto possivel. Assim percebemos que o elemento de ligacdo entre os

sistemas de processamento analitico e o utilizador sdo as consultas. J& em 2000, Sapia estudou as

caracteristicas do utilizador OLAP e identificou algumas que considera serem consequentes da

filosofia e ambientes de analise associados a estas aplicagoes:

Sessao orientada a exploragao de dados. Um utilizador de um sistema analitico inicia a sua
pesquisa com o intuito de responder a uma estudo que tem em mente, por exemplo, um
analista que quer perceber a evolucdo das vendas de chocolates em varias lojas
espalhadas pelo pais. Para chegar a esse resultado o utilizador pode comecar com
consultas parciais, por exemplo “Quais as lojas mais rentaveis do Ultimo trimestre?”,
depois “Quais 0s chocolates mais vendidos nessas lojas?” e vai analisando até chegar as
conclusdes que queria obter inicialmente. Todas estas gueries, feitas por um utilizador e

com um propdsito de andlise, sao consideradas no ambito de uma sessao.

Interrupgoes por processos cognitivos. Toda esta actividade entre o sistema analitico e o
utilizador é definido por um processo de duas fases que se vao alternando
sucessivamente. Na primeira, de interaccao directa, o utilizador lanca uma consulta e
aguarda a resposta. De seguida a segunda fase é a correspondente a analise da resposta.
Esta segunda fase € um processo cognitivo do utilizador que o autor chama de caixa preta,
um processo ndo deterministico mas preditivo. Ou seja, ndo conseguimos determinar que
uma dada resposta a uma consulta vai implicar uma decisdao ou uma proxima consulta,

mas € possivel prever uma possivel accdo do utilizador.

A navegagdo iterativa na formulagao de gueries. Os utilizadores OLAP tém duas formas

para interagir com as ferramentas. A primeira por uma guery ja feita antecipadamente, por
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exemplo, com um relatério, e a segunda por operacdes iterativas sobre uma guery de

forma a obter novos resultados, por exemplo, operacdes de slice ou drilldown.

— Tarefas e padrOes especificos de utilizadores. As gueries que um analista utiliza para
chegar ao resultado do seu estudo sao o espelho do procedimento adoptado por ele. Se
esse utilizador tiver que repetir essa analise, o mais provavel é repetir o processo, ou até
por um processo bastante idéntico. Isto leva-nos a sequéncias de consultas que poderao
ser padrdes de utilizacdo para uma dada tarefa. Assim, dada uma tarefa para um
determinado utilizador ou até mesmo para um grupo de utilizadores, pode-se mapear

numa probabilidade de sequéncias de consultas.

Estas caracteristicas permitem-nos perceber que a utilizacdo destas ferramentas remete-nos a
determinacdo de sessdes que podem conter padroes relacionados com a tarefa e com o utilizador,

ou grupo de utilizadores.

Para se poder fazer uma observacao e estudo do comportamento do utilizador devemos recorrer
ao registo de comportamento, que neste caso sera através da captacdo das consultas e dos
respectivos dados associados, tudo isto recorrendo ao registo de /ogs. No registo da actividade
alguns dos dados que sdo relevantes registar para os estudos posteriores sao: o utilizador, a guery
de pesquisa, o tempo de resposta, a data e a hora do pedido. Estes Ultimos, podem ser utilizados

para estudos de sazonalidade do acesso.

Sessoes

Apds isso necessitamos de determinar as sessOes propriamente ditas. Para tal, é necessario
delimitar as sessOes. Isto quer dizer, no conjunto de registos de um dado utilizador, perceber
quando ele iniciou e terminou uma tarefa de analise. Assim conseguiremos isolar os acessos e
agrupa-los de forma a percebermos qual os comportamentos dos utilizadores aquando as suas

pesquisas.

Em mineracdo de dados web, foram desenvolvidas técnicas para melhorar a qualidade dos sites e
a satisfacdo dos utilizadores. Estas recorrem, usualmente, a métodos baseados no estudo

comportamental dos seus utilizadores. Estes estudos tém fins comerciais e também de
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aconselhamento de sites identificados como da preferéncia do utilizador, com base no seu perfil.
Estas recomendagbes sdo tracadas segundo o estudo feito sobre os percursos escolhidos por
utilizadores anteriores. Para este objectivo, este tipo de técnicas passa por processos de captacao

e limpeza de dados, identificacdo de utilizadores, definicdo de sessdes, entre outras.

Ao longo desta dissertacdo vamos fazer em paralelo o estudo de sessbes dos utilizadores dos
sistemas de processamento analitico com trabalhos existentes sobre técnicas aplicadas a
mineracdo de dados web, como é o caso de sessdes web, aproveitando o conhecimento e trabalho
ja existente nesta area. Esta opcao deve-se a semelhanga das accdes dos utilizadores, em ambas
as situacdes os utilizadores fazem pedidos a servidores, analiticos ou web, para fazer consultas de
informagdo e apds a sua avaliacdo decidem a proxima accao, de abandonar a sessdo ou fazer o

proximo consulta / clique respectivamente.

A definicdo das sessdes em trabalhos de sessdes web pode ser caracterizada como pré-activa,
identificando as sess0es ao mesmo tempo que os pedidos estdo a ser registados, ou reactiva,
quando as sessOes sao definidas durante a leitura dos ficheiros de /ogs (Spiliopoulou et al., 2003).
No caso dos sistemas de processamento analitico, a definicdo das sessdes pode surgir apds a
consulta, avaliando das /ogs, mas como a identificacdo do utilizador é feita a partida por
autenticacao, o sistema pode ser preparado para identificar a sessao no seu decorrer. No entanto
podemo-nos deparar com situagdes em que os utilizadores ndo efectuem o /ogout apdés uma tarefa
e passado algum tempo continuem nessa sessdo para fazer uma nova pesquisa referente a uma

analise diferente.

Algumas heuristicas sao apresentadas na literatura para resolver o caso de definicdo das sessGes.
Algumas consideram um tempo maximo de sessao, e particionam as sessoes por esse tempo. No
entanto, ha heuristicas que definem um tempo maximo de inactividade, que vem a resolver o
problema de sessdes onde o utilizador ndo efectua /ogout. Assim estas heuristicas definem que a
diferenga temporal entre duas as paginas / consultas ¢..; — . ndo deve exceder o tempo de

inactividade definido.
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tempo consulta t..-t
Sessdo 1
10:00 cl -
10:05 c2 Smin
10:07 c3 2min
Sessdo 2
10:40 c4 33min
10:48 c5 8min
Sessdo 3
11:30 c6 42min

Figura 3.3 - Exemplo de definicao de sessbes para um tempo de inactividade de 30 minutos

Outras fontes de dados

Tal como em mineragao de dados web, todo este processo pode ser enriquecido com outras fontes
de dados. No caso OLAP uma mais-valia, para conseguirmos identificar a estrutura emergente que
melhor se adequa a cada utilizador ou grupo de utilizadores, sera a estrutura do cubo ou cubos
gue estao a ser consultados, a disponibilizagdo da estrutura de suporte analitico permitirda mapear
as consultas. Esta estrutura pode ser disponibilizada em varios formatos, como por exemplo xmj,
(Pentaho Corporation , 2011).

Integracao de dados

Apos a recolha das consultas, registo de /ogs, definicao das sessdes, composta pela sequéncia das
consultas, e a recolha dos dados referentes as estruturas que suportam essas mesmas consultas
analiticas, é importante integrar estes dados em estruturas que facilitem a pesquisa e exploracao
dos mesmos. No caso dos estudos de sessdes web, a opgao recai por um Data Webhouse (Dweb),

uma instanciacao de um Data Warehouse (DW) para fontes relacionadas com dados web.

No caso OLAP a situacdo é idéntica, nesse sentido, o DW deve suportar duas estruturas

multidimensionais, uma para os dados provenientes dos registos log, que registara todas as
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gueries feitas pelo utilizador, e a outra para guardar as sessOes identificadas. Estas estruturas sao
ainda enriquecidas pelos dados provenientes da estrutura do cubo e por métricas calculadas, como
por exemplo o tempo de sessdo e numero total de gueries. Assim sendo a primeira permite uma
analise sobre as gueries langadas pelos utilizadores e a segunda o estudo do comportamento dos
utilizadores ao longo do seu trabalho (Kimball et al., 1998) (Kimball & Caserta, 2004).

3.3 Padroes Sequenciais

Com os dados todos guardados em estruturas adequadas, seguem-se os procedimentos de andlise
com intuito da avaliagdo levar a uma nova decisdo de cubo mais adequada a utilizagdo. A
mineracdo de dados é um processo ndo trivial de descoberta de padroes de conhecimento em
bases de dados, textos, imagens, etc. Estes padrdes, que a partida ndo sdo perceptiveis, devem
ser validos, inovadores, Uteis e compreensiveis (Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth, 1996). A
mineracao de dados recorre ao uso de varias técnicas para alcangar os diversos objectivos. Por sua
vez, estes mesmos objectivos podem variar, conforme a area de trabalho alvo, estatistica, bases
de dados, inteligéncia artificial, data warehouses, etc. Entre as muitas técnicas disponiveis, as mais
usadas sdo: a classificacdo, a previsao, o clustering, as regras de associacdo e os padrdes
sequenciais. O processo de utilizacdo de técnicas de mineragao de dados divide-se em trés fases, a
preparagao dos dados, a descoberta de padrdes/conhecimento e por fim uma avaliacdo dos
resultados. Este processo deve ser iterativo e melhorado a cada ciclo, de forma a afinar o processo
e obter dados mais vantajosos e proximos da realidade. No entanto antes de se iniciar a
preparacdo dos dados, deve haver uma avaliacdo do dominio de analise, das fontes de dados e
identificar que tipo de resultados se pretende obter. Na preparacdo dos dados é feita a recolha,
transformacdo e integracdo dos dados. E nesta fase que os dados serdo limpos de ruidos, define-
se algoritmos de tratamentos de nulos, excluem-se dimensGes desnecessarias a analise e
transformam-se os dados para serem consumidos pelos algoritmos de mineracao de dados. Na
fase seguinte, os dados sao submetidos aos algoritmos seleccionados e desses extraem-se padroes
e conhecimentos que serdo avaliados na fase final do processo e que nao eram perceptiveis a
partida. Nesta fase final, cabe ao analista perceber se as técnicas aplicadas foram apropriadas e se

trouxeram uma mais-valia de conhecimento, identificar se e quais os padrdes que trazem ganho
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em relacdo ao que era conhecido antes do processo (Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth, 1996)
(Chen, Han & Yu, 1996).

Bases de dados DWH Dados selecionados Padr&es e tendéncias Conhecimento
=> = — DD — i
\ Y )\ Y )\ Y )
Selec¢do, limpeza e transformacgdo de dados Mineragdo de dados para Avaliacdo de
descoberta de resultados

padrdes/conhecimento

Figura 3.4 - Sequéncia de acgOes para descoberta de padrGes e conhecimento

A seguir sera feita uma breve apresentacdo de passos e técnicas relacionadas com a mineracao de

dados e Uteis para o estudo que vimos a realizar.

Modelacao de dados

No processo que temos vindo a paralelizar com a mineracdo de dados web, conseguimos
determinar um conjunto de gueries Q = {q;, G5, ..., g,}, assim como um conjunto de sessbes S =
{S, S5 .., S}, em que cada sessdo é dada por uma sequéncia de queries pertencentes ao
conjunto Q, S; = {q/, g/, .., g/} Neste conjunto podem ainda ser associados pesos a cada
ocorréncia de gueries numa dada sessdo. Este peso pode ser binario, associando ha ocorréncia ou
nao da dada guerie nessa sessao, ou um valor que determine um valor relevante dessa mesma
ocorréncia da guerie na sessao, por exemplo, o tempo de execucao da querie ou o tempo de
inactividade entre essa querie e a query seguinte. Neste Ultimo caso, para a Ultima guerie da

sessdo, pode-se optar pelo valor médio na sessao.

Esta modelagdo de dados, permite-nos ainda criar matrizes de execucdao de gqueries por
utilizadores, descartando a sequencialidade de ocorréncia. Por exemplo, considerando o conjunto

de gueries Q = {q;, q>, G5, G4, Gs Gs} € uma matriz de ocorréncias Figura 3.5:
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- queny 1 G2 q; Aa ds 96
utilizador

U, 0 1 a | 1 0 0

U, I 1 s 1 1 0

U; 1 0 1 1 0 i

Figura 3.5 - Exemplo de uma matriz de ocorréncias

Neste exemplo (Figura 3.5), quer-se-ia dizer que o utilizador 1 langou as queries g, q; e g,
durante a sua sessdo. Este tipo de modelacdo pode ser Util para técnicas que tomem em
consideracdo a sequéncia das consultas, como por exemplo clusters de sessGes, para descoberta
de grupos de utilizadores, ou regras de associacdo, para descoberta de ocorréncias relacionadas

entre gueries (Liu, 2007).

Analise estatistica

A anadlise estatistica, por sua vez, remete-nos a geracao de relatdrios e analises sobre as diversas
informagOes que podem ser armazenadas e extraidas através de um data warehouse. No caso da
problematica em analise, podem ser feitas pesquisas sobre as consultas pelo registo de /ogs, como
por exemplo, as gueries mais e menos consultadas ou as médias de tempo de execugdo, ou entdo
métricas sobre as sessbes, como tempos médios de sessbes, sessdes mais longas ou mesmo o
numero de gueries consultadas por sessao para um dado utilizador, assim como outras andlises
quando os dados estao enriquecidos, por exemplo, determinar qual o periodo do dia mais

recorrente entre os registos para um conjunto de utilizadores.

Padroes Sequenciais

No caso do estudo que temos vindo a realizar, temos observado as vantagens que podemos tirar
da sequéncia das gueries. Por exemplo, se soubermos que a seguir a uma query g; que consulta
as dimensdes <Tempo, Cliente>, existe uma grande probabilidade de o utilizador executar a
query g; onde consulta <Tempo, Cliente, Produto>, podemos tirar partido desse

conhecimento para prever a proxima consulta. As técnicas de padroes sequenciais tentam
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encontrar sequéncias que se repitam num dado conjunto de sessdes. Este tipo de técnicas leva-
nos a descobrir sequéncias de consultas que o utilizador, ou grupo de utilizadores, repete e, em

conjunto com as observacdes que temos vindo a fazer, decidir quais devem estar materializadas.

A semelhanca das transaccdes Web, as interrogacdes analiticas e respectivas sessdes sdo fonte de
dados para a aplicagdo de cadeias de Markov. Esta técnica permite-nos fazer a previsao de acessos
a uma dada vista (ou guery) e pode ainda ser visualizada e analisada como uma grafo (Deshpande
& Karypis, 2004) (Sarukkai, 2000) (Borges & Levene, 1999). Para a definicao da cadeia de Markov
€ entao necessario o conjunto de estados, que serdo as gueries lancadas pelo utilizador Q = {q,,
G>, ..., Gn}, assim como uma matriz de transaccao T, de ordem n, com a probabilidade de passar
de um estado para o estado seguinte, ou seja, a probabilidade de um utilizador lancar a guery x e
de seguida a qguery y. Esta técnica tem ainda associado o conceito de ordem da cadeia, que é o
nimero de estados que consideramos para a definicdo da probabilidade de chegar a um dado
estado, ou seja, uma cadeia de ordem 7, considera n-1 estados anteriores para prever o estado
seguinte. As cadeias de Markov sao ainda vantajosas pela sua capacidade de serem incrementais,
nao havendo assim necessidade de reconstrucdo total da cadeia cada vez que for necessario

acrescentar novos dados.

Consideremos o exemplo a seguir, para uma cadeia de Markov de ordem 1 (Figura 3.6).

id d,,e Sequéncia de interrogacdes
sessdo

S1 d1->02->03->0s->0s

Sz 41->92->03

S3 41->042->03->Gs

Sq G2 > ds-> Qs

Ss G2 ->0s->Qs5-> 03

Se G2 > 04> 01-> Qs

Sz Gs > 01->02-> (s

Figura 3.6 - Exemplo de algumas sequéncias de interrogacoes
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Para gerarmos a cadeia de Markov correspondente a este exemplo de sequéncia de interrogacdes
primeiro devemos considerar o estado inicial -2. De seguida determinar a probabilidade de passar
do estado inicial para cada uma das gueries do conjunto Q, dada pelo nimero de vezes que essa
guery foi consultada como a primeira de uma sessdo /g,/, a dividir pelo nimero total de consultas

efectuadas.
Pl(q1) = [q1/ / consultas

De seguida calcula-se a probabilidade das passagens para o estado final, -1, desta vez, apenas das
gueries que ocorram como Ultimas de uma sessao. De seguida calculam-se as restantes
probabilidades entre os estados. Esta é dada pela contagem do nimero de vezes em que a query y

foi precedida pela query x, / g, -> g, /, a dividir pelo nimero de consultas feitas com a guery x.

Plagx->qy)=[qx->qy[/[qx/

O exemplo que estamos a seguir daria a cadeia de Markov representada na Figura 3.7.

Figura 3.7 - Visualizacao de exemplo de Cadeia de Markov

Apds a construgao das cadeias de Markov, o passo seguinte é o calculo do percurso de consultas
mais frequente, ou caminhos mais frequentes. Visto que estamos na presenca de grafos, os

caminhos mais frequentes podem ser calculados com recurso a algoritmos de pesquisa em grafos
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gue nos dardo todos os caminhos passiveis de ser percorridos no grafo. Este tipo de calculo pode
ser feito através de uma pesquisa em largura, Breast-First Search (Weiss, 1993) ou em
profundidade Depth-First Search (Tarjan, 1972). No entanto para a determinacdao dos caminhos
mais frequentes sao necessarios os conceitos de suporte e confianga. O primeiro é dado pela
probabilidade inicial do caminho. Ja a confianca é definida como a probabilidade de um utilizador
percorrer um dado caminho, que pode ser calculada pelo produto das probabilidades das ligagbes
da cadeia. Este tipo de parametros é determinado a partida e passados como /nput ao calculo dos
caminhos (Marques & Belo, 2010) (Marques, 2009).

3.4 Classes de equivaléncia

Todas as técnicas que temos vindo a estudar tém permitido perceber varias formas para
recolhermos dados que nos permitam caracterizar o uso de ferramentas analiticas, assim como
definirmos areas de um ou mais cubos que sdo mais visitadas e que serdao mais propicias a
materializacdo. As classes de equivaléncia sdo mais uma técnica estudada que tem intuito de
identificar a sobreposicdo de dominios de consulta em hipercubos. Esta técnica ndo é um conceito
recente na area da matematica e tem vindo a ser explorado pelos dominios das Ciéncias da

Computacao. Conceptualmente uma classe de equivaléncia é dada por (Scheinerman, 2003):

Seja uma relagdo de equivaléncia R num conjunto C e seja a € C. A classe de equivaléncia de a,
representada por [a], € o conjunto de todos os elementos de C relacionados com a pela relacdo R,

ou seja
/a]={xeC:xRa}

Em processamento analitico, este conceito ja foi aplicado por outros autores, em 2001 Niemi,
Nummenmaa & Thanisch apresentaram um trabalho que recorre a classes de equivaléncia e as
gueries MDX lancadas pelo utilizador para propor uma reestruturacdo de um hipercubo que
reflectisse a exploracdo dos cubos. Este tipo de técnicas permite uma aproximagdo entre a
estrutura do cubo e a exploragao efectivamente feita pelo utilizador, ou seja, o espaco de solugdes

¢é determinado pelas gueries multidimensionais langadas. Para uma melhor percepgao desta ideia,
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consideremos um espaco de solugdes a duas dimensdes no qual representamos um conjunto de

vistas (também a duas dimensoes), de forma a identificar sobreposigées (Figura 3.8).

Figura 3.8 - Sobreposicao de queries a duas dimensdes

Colorindo cada uma das vistas geradas, a sua eventual sobreposicao sera representada por uma
cor mais escura quanto maior for o niUmero de sobreposigées das vistas. No limite, a zona mais
escura representara o bloco de dados mais solicitado, possivelmente identificando uma classe de
equivaléncia. No entanto, esta observacdo de caracter empirico, ndo é o suficiente para a

reestruturacdo efectiva do cubo mas sim um principio de avaliagdo.

No seguimento desta ideia em (Niemi, Nummenmaa & Thanisch, 2001) é proposto um algoritmo

que divide gueries MDX em classes de equivaléncia (Algoritmo 3.1).
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Input: Esquema H de um cubo OLAP, um conjunto Q de queries MDX langadasaH e um

conjunto de dependéncias funcionais sobre os atributos em H.

Output: Um conjunto de classes de equivaléncia de queriesem Q.

1. Paracada query Q; em Q, adicionar os atributos da cldusula SELECT ao conjunto X;. Ignorar
dimensBes demasiados gerais, por exemplo, tempo e localidade.

2. Paracada conjunto X;, com base nas informag&es de dependéncias funcionais, construir o
conjunto Y; de chaves de dimensdes do conjunto H, tal que Y; contenha a chave da
dimensdo K se existir o atributo A € X;, para A eK*

3. Construcdo de classes de equivaléncia para as queries da seguinte forma:

Duas queries Q e Q" pertence a mesma classe de equivaléncia E se podemos formar
uma sequéncia de queries existentes <Q;=Q, Qy, ... Q,, Q"= Q1> talque Y; N1Y,,; 20,0
<i<n,ondeY; denota o conjunto de chaves de dimensdes da query Q;.
4. (Uma fase adicional para melhorar a eficiéncia para a anélise menos detalhada dos cubos):
Para cada classe de equivaléncia E;:
Para cada queryQ em E;:
Se ha um Q’ € E; com as mesmas dimensdes que Q mas algumas dimensdes de
Q' estdo em niveis mais detalhados do que em Q, entdo, construir uma nova
classe de equivaléncia E 'como se segue: E' = E;—{Q’}
5. Output do conjunto de classes de equivaléncia obtido.

Algoritmo 3.1 — Definicao de classes de equivaléncia (Niemi, Nummenmaa & Thanisch, 2001)

Este algoritmo coloca duas gueries na mesma classe de equivaléncia, se directa ou transitivamente
as duas tiverem dimensdes comuns. Consideremos o exemplo de trés gueries MDX sobre o mesmo

cubo.

1. Qi: SELECT dia, grupo_produto WHERE lucro, ano.[2010]

2. Q,: SELECTid_empregado, id_cliente WHERE lucro

3. Qs: SELECT ano, id_store WHERE quantidade

4. Q4 SELECT ano, id_produto, loja WHERE quantidade

5. Qs: SELECT dia, id_produto, id_cliente WHERE quantidade

6. Qe: SELECT loja, id_produto WHERE quantidade
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Na primeira fase do algoritmo, seleccionam-se os atributos da clausula SELECT, X; = {dia,
grupo_produto}, X, = {id_empregado, id_cliente}, X3 = {ano, loja}, X4 = {ano, id_produto, loja},
Xs = {dia, id_produto, id_cliente} e X5 = {loja, id_produto}. De seguida os respectivos conjuntos
com as chaves Y; = {dia, id_produto}, Y, = {id_empregado, id_cliente} Y5 = {dia, id_loja}, Y4 =
{dia, id_produto, id_loja}, Ys = {dia, id_produto, id_cliente} e Y¢ = {id_loja, id_produto}. Destes
seis conjuntos podemos formar seis classes de equivaléncia, E; (tempo, produto) = {Q, Qa4, Qs}, E»
(empregado, cliente) = {Q,}, Es (loja, produto) = {Qs, Q4}, E4 (tempo, produto, loja) = {Q4}, Es
(produto cliente, tempo) = {Qs} e Eg (loja, tempo) = {Qs, Q4}. Além disso, de acordo com o passo
4, a classe de equivaléncia E1 pode ainda ser dividido em duas, E;’ (dia, produto) = {Q;, Qs} e E,"”

(ano, produto) = {Q,}, visto que as duas gueries operam em niveis de detalhe diferentes.

Ainda neste trabalho, (Niemi, Nummenmaa & Thanisch, 2001), é proposto um algoritmo para a
construcdo de estruturas de cubos OLAP com base num algoritmo proposto em (Niemi,
Nummenmaa & Thanisch, 2000).
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Capitulo 4

Reestruturacao de Hipercubos a Medida

4.1 O Processo de Reestruturacao

Com o processo de reestruturacdo de hipercubos que aqui apresentamos pretende-se criar um
sistema capaz de propor a reestruturacdo das estruturas multidimensionais com base na
observacao do comportamento dos utilizadores. Para tal inicialmente devemos observar, em tempo
util, todas as qgueries lancadas sobre hipercubos contidos numa plataforma OLAP e armazena-las
em formatos adequados. Posteriormente, com base nessa informagao, o processo deve ser capaz
de estabelecer novos perfis de utilizagdo OLAP e consequentemente propor as novas estruturas
dos hipercubos adaptados a medida desses perfis. Estes novos perfis de exploracao
multidimensional indicardo assim as estruturas dos hipercubos e assim materializar apenas o que

realmente se estimou que vai ser usado.

Para cumprir este objectivo, foi definido um conjunto de fases necessarias a definicdo de todo o

processo e consequentemente a geragdo das novas estruturas (Figura 4.1).

1. Recolha e armazenamento de informagao. Captacao das gueries multidimensionais (MDX)

e integracdo em estruturas de dados apropriadas.
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2. Identificacao de perfis de utilizacdo. Processamento dos dados, definicdo de sessdes OLAP

e reflexos em cadeias de Markov para analise comportamental dos utilizadores.

3. Descoberta de padroes de comportamento. Determinagdo de classes de equivaléncia a
partir das gueries realizadas pelos utilizadores.

4, Definicdo de Assinaturas OLAP e novas estruturas. Definicdo de uma assinatura de
utilizadores OLAP a partir dos padrdes observados e consequentemente proposta de
estruturas para os hipercubos.

P =

T Y (s
Jog

% -» % [a]={xeC:xRa}

DW OLAP

43 U

& Ay=<%S,CM, CE>

A

Figura 4.1 - Processo de reestruturagao

Refira-se aqui que, todos os trabalhos de estudo e desenvolvimento apresentados e descritos ao
longo deste capitulo, para concepcao de um método expedito para a reestruturacdo de hipercubos

a medida, foram realizados no 4mbito do projecto UPonICE® (Belo & Duarte, 2010).

5 O projecto UPonICE - Optimizacdo de HiperCubos com Base em Perfis de Utilizacdo e Tendéncias Sazonais — foi um
projecto financiado pela Portugal Telecom Inovacdo, tendo sido realizado ente Marco de 2009 e Fevereiro de 2010.
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4.2 Recolha e Armazenamento de Dados

Desde o inicio assumimos que 0 processo que aqui propomos de optimizacdo da estrutura do
hipercubo seria desencadeado através da determinagao de perfis de exploracdo de dados a partir
da andlise das consultas langadas pelos utilizadores. Assim teriamos de recriar um ambiente que
nos permitisse recolher as gueries que fossem sendo langadas e armazena-las em estruturas
apropriadas para que posteriormente fossem fonte para as fases seguintes do processo. Para tal
recorremos a um conjunto de ferramentas de suporte que nos permitisse simular algumas
consultas e implementar um mecanismo de captacdo da informacdo dessas mesmas consultas.
Além das ferramentas tivemos também que dispor de uma base de dados exemplo que se

aproximasse muito de um caso real.

4.2.1 Ferramentas de suporte

Logo no inicio dos trabalhos foi necessario escolher uma ferramenta OLAP. Como caracteristicas
interessavamo-nos um sistema de processamento analitico versatil, com mecanismos de
processamento analitico eficientes, de facil instalacdo, integravel com ambientes de
desenvolvimento Java’ e sem custos de licenciamento. Dadas estas caracteristicas escolhemos
trabalhar com o Mondrian, um servidor OLAP de dominio publico e cddigo aberto que foi
desenvolvido pela Pentaho Corporation® (Pentaho Corporation , 2011). Este servidor processa
consultas MDX, armazena os dados numa base de dados relacional e apresenta os resultados em
formato multidimensional. E desenvolvido em Java, independente da plataforma podendo ser
utilizado em diferentes sistemas operacionais. Como é uma ferramenta de codigo aberto, permite
incorporar novas funcionalidades, assim como disponibilizar recursos para estender a linguagem
MDX, por exemplo para a criacao de novos operadores para as consultas. A instalacao do Mondrian

€ um processo facilitado ndo s6 pela simplicidade mas também pela documentacao disponivel.

7 Java, linguagem de programacdo orientada a objectos. Surge em 1995 na empresa Sun Microsystems com a lideranca de
James Gosling. Esta linguagem é compilada para bytecode e executado por uma maquina virtual.

8 pentaho Corporation, empresa de origem norte americana que desenvolve solugdes de Business Intelligence de cédigo
aberto. Foi fundada em 2004 por um grupo de executivos vindos de outras empresas com experiéncia na area.
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Para assegurar a comunicacao entre o sistema Web de interaccdo e o sistema analitico,
necessitamos de um servidor de aplicagdes, neste caso o Apache® Tomcat (Tomcat, 2011). Este ira
permitir o acesso aos hipercubos disponiveis na base de dados multidimensional de trabalho assim
como a sua exploragdo. As consultas realizadas sob os dados nos hipercubos serdo enviadas pelo
interface Web ao servidor analitico, este ira tratar a guery MDX assim como disponibiliza-la num

ficheiro de log que mais tarde o processo ira consumir.

Quanto ao sistema de gestao de base de dados, para suportar a base de dados exemplo, o sistema
operacional de monitorizacdo e o sistema de data warehousing, escolhemos o MySQL (Oracle
Corporation, 2011). O MySQL é compativel com varias plataformas e de licenciamento livre, tem
vindo a ser referido como um sistema de gestdo de base de dados com bom desempenho e
escalabilidade pouco exigente quanto a recursos. Além destas caracteristicas o MySQL é de facil
integragdo com o servidor analitico escolhido. Para a parte de administragdao, desenho e criacdo de
bases de dados recorreu-se ao MySQL Workbrench. Quanto ao desenvolvimento dos componentes
necessarios a todo o processo descrito neste trabalho, foram desenvolvidos com recurso a

linguagem Java.

4.2.2 A base de dados de trabalho

Para ser possivel simular as gueries MDX e consequentemente os perfis de utilizacdo, torna-se
necessaria a base de dados de trabalho. Mesmo que as exigéncias dimensionais ndo fossem o
foco, pois o interesse era na interrogacdo, a dimensdo e diversidade dos dados iria ajudar na
criacao de perfil de utilizadores e definir o modo de actuacao desses perfis. Neste caso a escolha é
facilitada pela disponibilizacdo de uma base de dados na demonstracdo do Mondrian. A
FoodMart é uma base de dados sobre vendas que preenche estes requisitos além de que dispoe
de uma estrutura multidimensional bastante rica, alargada e diversificada além de que é sobre
uma area de negocio bastante comum nas demonstracoes de sistemas de suporte a decisdo, a

area de vendas, tornando as consultas mais intuitivas.

° The Apache Software Foundation, fundacdo que fornece suporte organizacional, legal e financeiro a projectos de software
de codigo livre. Foi constituida em 1999 como uma sociedade sem fins lucrativos para garantir os projectos Apache, (The
Apache Software Foundation, 2011).
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Figura 4.2 - Esquema da FoodMart

Na Figura 4.2 podemos observar o esquema em estrela de um data mart, que por exemplo, pode
ser de apoio as actividades de um departamento de vendas de uma empresa. Este esquema inclui
uma tabela de factos (sales fact 1998), com trés métricas de andlise (store sales,
store cost e unit sales) e «cinco dimensdes (customer, promotion,
time by day, product e store). Este conjunto de métricas, dimensdes e mesmo as
hierarquias presentes nas dimensoes permite-nos combinar os dados segundo varias perspectivas
e assim criar uma vasta variedade de consultas. Por exemplo se considerarmos a dimensao store
e a respectiva hierarquia, store_id -> store city -> store state podemos fazer
consultas como “o calculo das vendas realizadas em cada loja” (store id ou store name) e
de seguida agregarmos os dados seguindo a hierarquia, aplicando a funcdo soma (sum()) sobre a
métrica store sales, passando de nivel para nivel, de grdo mais fino para grdo mais grosso
(sentido de rollup), obteremos as vendas por cidade (store city) e depois por estado

(store state) no qual as lojas estdo situadas. Apenas devemos ter cuidado com os conceitos
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para ndo construir consultas com agregacdoes que nado se materializem em nenhuma realidade

chegando a ser inconsistentes.

4.2.3 Exploracao das Estruturas Multidimensionais

Nesta fase iremos perceber a potencialidade de navegacdo do ambiente criado, para

posteriormente procedermos a captagao das gueries MDX lancadas. Na Figura 4.3 pode-se

observar o interface da aplicacdo Web que nos permitiu explorar os dados contidos num

hipercubo. Apesar da interface de exploracao estar longe da sofisticacao das actuais ferramentas

OLAP que concorrem nos mercados, esta responde as nossas necessidades de navegacdo e

captacao das consultas MDX.

Test Query uses Mondrian OLAP

Slicer: [ Year=1997]

back to index

Figura 4.3 - Ambiente de exploracao de dados

| Measures [

Store |» Unit Sales » Store Cost » Store Sales|
-All Stores ‘, 266.773| 225.627,23| 565.238,13|
+Canada | |
+Mexico [ | ‘
~USA [ 266.773| 225.627,23| 565.238,13|
~CA [ 74.748 63.530,43 155.167,84|
+Alameda | [
+Beverly Hills | 21.333| 18.266,44|  45.750,24|
s+Los Angeles | 25.663| 21.771,54|  54.545,28]
+San Diego | 25.635| 21.713,53|  54.431,14]
+San Francisco | 2.117| 1.778,92| 4.441,18|
+OR i 67.659| 56.772,50| 142.277,07
TWA [ 124.366| 105.324,31| 263.793,22|

Conseguimos com facilidade executar as operagdes mais frequentes em sistemas de

processamento analitico, rollup, drilldown, slicing, etc. As operagbes muitas vezes foram

executadas com um simples click nas células ou nos botdes correspondentes a operagdo
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pretendida e tinham reflexos imediatos. Além desta simplicidade de utilizacdo, também é possivel a
alteracdo das gueries MDX geradas pelas selecgbes no ambiente grafico ou mesmo a edicdo

integral da guery que seja respondida pelo servidor (Figura 4.4).

Test Query uses Mondrian OLAP
Ofex 4] E| B| D)) ] P 2 2] mlsh] 252

MDX Query Editor

MDX Query Editor x

Figura 4.4 - Edicao de uma guery MDX

4.2.4 Recolha e Inventariacao das Queries MDX

Para que todo este processo fosse possivel, o primeiro passo a ser conseguido seria a captacdo das
gueries MDX lancadas pelos utilizadores. Para tal foi necessario saber como é que o Mondrian
recolhia e processava as consultas, no entanto ndo conseguimos detectar esse processo entao
recorremos a uma ferramenta de /ogging disponibilizada pela Apache Software Foundation (The
Apache Software Foundation, 2011), que foi especialmente concebida para programadores que
desejam incorporar no seu codigo fonte instrucdes especificas de /ogging, a log4j (Apache Logging
Services, 2011). Esta ferramenta disponibiliza uma API® que depois de parametrizada e em
cooperacao com o Mondrian permite o registo das gueries MDX e alguns dados associados a
consulta num ficheiro de /ogs. Para cada instrugdo MDX langada ao servidor analitico a log4j gera

duas linhas de texto nesse ficheiro com o formato apresentado na Figura 4.5.

10 http://logging.apache.org/log4j/1.2/apidocs/org/apache/log4j/PatternLayout.html
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data hora,xxx utilizador DEBUG mondrian.mdx - numero da query: query MDX
data hora,xxx utilizador DEBUG mondrian.mdx - numero da guery: tempo ms

Figura 4.5 - Informacdo relativa a cada guery MDX executada

Na primeira linha é guardada informacdo relativa a guery MDX executada, enquanto que na
segunda, essencialmente, é acrescido o tempo que o servidor analitico gastou na sua execugao.
Esta informacdo é suficiente para suportar o processo de analise das estruturas utilizadas, assim
como para identificar os elementos envolvidos (dimensdes, medidas, filtros, etc.). Com base na
informacao registada poderemos criar estruturas proprias para acolher a caracterizagao das queries

MDX interrogadas bem como as partes das estruturas multidimensionais que foram acedidas.

4.2.5 A Informacao das Queries MDX

Com o acesso as gueries MDX lancadas sobre o servidor e conhecendo os varios elementos
multidimensionais envolvidos, armazenamos esses dados num sistema capaz de os acolher. Para
conseguir alimentar esse sistema foi necessario desenvolver um pequeno parser capaz de analisar
cada uma das gueries MDX e separar os diversos elementos que tinhamos interesse em guardar.
Assim sendo, comecamos por desenhar e implementar uma base de dados que acolhesse os dados

provenientes das /ogs (Figura 4.6).
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m

7 «d_Cube_fKINT(11)
/ i_Measure_TKINT(11) [

\V/

+ K_Cube INT(11)
> NameCube VARCHAR(50)
. Descption VARG HAR (200)

/1\
m

/ Kd_Cube_fkINT(11)
 id_Dimension_fK INT(11) [

Indoxes

+ id_User INT(11)
> Name VARCHAR(50)

> CompanyNumber INT(11)
Indexes >

/ ¥1_Dimension_tk INT(11)
} K_EClass_& INT(11)

/1\
m

} KI_EClass_& INT(11)
/ ¥i_Measure_f INT(11)

7 Ki_Measure INT(11)
 Measure VARCHAR (30)
*» Function VARGCHAR(25)
Indexes

m

/ id_Cube_fkINT(11)
N 7 W_Query 1K INT(11) [

/ id_Dimension INT(11)

) Dimension VARCHAR(30)
> dimKey VARCHAR(25)

) Type VARGHAR(1)
Indexos

/ id_Measure_K INT(11)
N/ 1_Query K INT(11)

/ Wd_Dimension_fk INT(11)
N 7 W_Query 1K INT(11)

/ KI_EClass INT(11)
» NQueries INT(11)
) NDimensions INT(4)
) NMeasures INT(4)

Indexes
7 Wd_Query K INT(11)
/ Wd_ECiass_& INT(11)

Indexes

m

Indexes

\V

© «l_Query INT(11)
> Query VARCHAR(5000)
< AverageTime FLOAT

> Occurrence INT(11)

/1\

m

Indexes

© id_LogQuery INT(11)
. Date DATE
2 Hour TIME

> Time FLOAT
» Query_id_Query INT(11)
¥ User_id_User INT(11)

Figura 4.6 - Esquema Logico da base de dados de acolhimento das /ogs

No esquema da base de dados podemos observar a existéncia de quinze tabelas, onde sete delas

correspondem as entidades base envolvidas no processo, User, Cube, LogQuery, Query,
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Dimension, Measure e EClasses, € as restantes oito sdo resultantes de relacionamentos
N:M identificados entre as entidades referidas, Dimension Query, Measure Query,
Cube Query, Cube Dimension, Cube Measure, Query EClasses,

EClasses Measure € Dimesnion EClasses.

Esta base de dados de suporte ao rastreio foi desenhada para acolher ndao sé as gqueries
multidimensionais mas também os elementos que nela se pudessem identificar. Isto levou ao
desenho de uma estrutura que acompanha de perto a organizacao dos componentes da guery. No
entanto para que fosse possivel manter a integridade referencial entre os elementos identificados e
obtivéssemos coeréncia entre o que estdvamos a registar e a estrutura que estava a ser
consultada, recorremos também a fonte da estrutura multidimensional que estava a ser
interrogada. Uma vez que o registo nos ficheiros de log depende funcionalmente da estrutura
multidimensional, comegamos o povoamento da base de dados por extrair os elementos
intervenientes nas estruturas multidimensionais, e consequentemente, quando inserirmos os

registos log conseguimos identificar os elementos correspondentes.

A definicdo destas estruturas multidimensionais estd guardada em ficheiros XML!! (Figura 4.7).
Para conseguirmos extrair os metadados dos cubos consultados necessitdvamos de entender a
estrutura do ficheiro assim como perceber o cddigo XML. Visto que ja tinhamos definido trabalhar
apenas com um cubo de dados, ja que essa Unica estrutura era suficiente para suportar o processo
de rastreio de dados que pretendiamos fazer, identificamos esse cubo no ficheiro e a estrutura
correspondente ao mesmo. De seguida definimos o processo de captura da informacdo relativa a
esses metadados e estabelecemos a correlacdo do cubo referido com as respectivas dimensdes e
medidas (Algoritmo 4.1). Com estes dados aparecem os primeiros registos na base de dados, com

a caracterizacao do cubo alvo do nosso processo de analise, abrangendo as tabelas Cube,

Dimension, Measure, Cube Dimension e Cube Measures.

11 XML, um dos subtipos da SGML (Standard Generalized Markup Language, ou Linguagem Padronizada de Marcagdo
Genérica) capaz de descrever diversos tipos de dados. Com o propdsito de facilitar a partilha de informacGes pela internet.
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FoodMart.xml

<Schema name="FoodMart"=

<l

This softwarE'Y§'§UBject to the terms of the Common Public License
Agreement, available at the following URL:

Copyright (C) 2000-2062 Kana Software, Inc.

Copyright {(C) 2002-2687 Julion Hyde and others.

All Rights Reserved.

You must accept the terms of that agreement to use this software.
-

<!-- Shared dimensions --=

<Dimension name="Store"=
<Hierarchy hasAll="true" primaryKey="store_id">
<Table name="store"/=
devel name="Store Country" column="store_country" uniqueMembers="true"/>
<devel name="Store State" column="store_state" uniqueMembers="true"/=
<devel name="Store City" column="store_city" uniqueMembers="false"/>
devel name="Store Name" column="store_name" uniqueMembers="true"=
<Property name="Store Type" column="store_type"/=
<Property name="Store Manager" column="store_manager"/=
<Property name="Store Sgft" column="store_sgft" type="Numeric"/=
<Property name="Grocery 3qft" column="grocery_sqft" type="Numeric"/>
<Property .5qft" type="Numeric"/>
<Property name="Meat Sgft" column="meat_sqft" type="Numeric"/=
<Property name="Has coffee bar" column="coffee_bar" type="Boolean"/=
<Property name="Street address" column="store_street_oddress" type="String"/=
</Level=
</Hierarchy=>
</Dimension=

<Dimension name="Store Size in SQFT">
<Hierarchy hasAll="true" primaryKey="store_id">
<Table name="store"/=
<MHierarchy=
</Dimension=

<Dimension name="Store Type"=

<Hierarchy hasAll="true" primaryKey="store_id">

<Table name="store"/=

< evel name="Store Type" columh="store_type" uniqueMembers="true"/>
</Hierarchy=

0

Figura 4.7 - Extracto do ficheiro XML da definicdo da FoodMart

Input: Ligagdo a estrutura de dados e ao ficheiro XML

1. Identificar os cubos e inserir os respectivos registos na entidade Cubo.

2. ldentificar as Dimensdese Medidase inseri-las na entidade respectiva
Dimens&o/Medidacom os respectivos dados e caracteristicas.

Algoritmo 4.1 - Processamento do ficheiro XML com os metadados do Cubo
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Estando agora a base de dados com os registos dos elementos intervenientes no cubo em analise,
podemos proceder a fase de recolha de informagdo relativa ao registo das gueries MDX, geradas
pelo servidor OLAP e registadas nos ficheiros de /og pela ferramenta /og4i. Como periodo de
analise para as gueries definimos o dia, 24 horas de trabalho (0:00-23:59). A cada periodo, o
ficheiro é substituido por um vazio e o anterior serve de fonte ao processo definido para a leitura

do ficheiro e povoamento da base de dados (Algoritmo 4.2).

Input: Ligacdo a estrutura de dados e ao ficheiro log
1. Paracada registo de consulta:
a) Identificar os dados:
i. data
ii. hora
iii.utilizador
iv. cubo
v. queryMDX
vi. tempoSatisfacéo.
b) Paraocasodoutilizador, cuboedagqueryMDXquando:
i. Ndo existe ja um registo nas respectivas tabelas deve ser inserido
ii.  Existe, entdo identificar os codigos correspondentes.
c) Inserir um registo na tabela de consultas, LogQuery, com os respectivos dados.

Algoritmo 4.2 - Processamento do ficheiro de /og

Neste povoamento podemos perceber que a tabela mais afectada é a LogQuery. Esta acolhe os
registos relativos a execucao das gueries. data, hora da execucdo, qual o utilizador que langou a
guery e a propria guery. Sdo também assegurados os principais relacionamentos da tabela
LogQuery, garantindo a integridade referencial dos atributos do utilizador e da guery, estdo as
tabelas User e Query, que mantém a informagdo relativa aos utilizadores do sistema de

processamento analitico e da caracterizacdo das gueries, respectivamente.

Neste momento ja temos a nossa base de dados povoada pela caracterizagdo dos cubos e pelo
registo das gueries no entanto existem outras tabelas que nao foram referenciadas como ja tendo
sido preenchidas, isto porque em algumas das situagdes os dados sao enriquecidos. Por exemplo a
tabela User guarda uma série de elementos que tiveram que ser preparados por nos, de forma a
poder apresentar uma caracterizagdo mais real de um utilizador. Isto também se justifica pelo
facto de que as gueries langadas ao servidor sdo simulacdes criadas por nds, consequentemente o

perfil de utilizacgdo também o é. Além desta tabela também aparecem as tabelas
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Query EClasses, EClasses e Dimension EClasses que ndao foram referidas até

agora mas surgem no esquema ldgico ilustrado. Estas servirdo de suporte as classes de
equivaléncia, um processo de descoberta de padroes que surge no contexto deste trabalho e serao

descritas com maior pormenor numa secgdo mais a frente.

Tabela Descrigdo

User Caracterizacdo dos utilizadores que fazem as consultas

Cube Descrigdo dos cubos alvo para exploracao

LogQuery Entidade que regista a ocorréncia da consulta de uma guery MDX
Query Entidade que regista a guery MDX

Dimension Entidade que regista as dimensdes consultadas numa guery
Measure Entidade que regista as medidas consultadas numa guery
EClasses Entidade que regista as classes de equivaléncia geradas

Dimesnion Query

Relacionamento N:M entre as entidades dimensao e guery

Measure Query

Relacionamento N:M entre as entidades medida e guery

Cube Query

Relacionamento N:M entre as entidades cubo e guery

Cube Dimension

Relacionamento N:M entre as entidades cubo e dimensao

Cube Measure

Relacionamento N:M entre as entidades cubo e medida

Query EClasses Relacionamento N:M entre as entidades guery e classe de equivaléncia

EClasses Measure Relacionamento N:M entre as entidades classe de equivaléncia e medida

Relacionamento N:M entre as entidades dimensdo e classe de
equivaléncia
Tabela 4.1 - Descricao geral das tabelas da base do sistema operacional

Dimesnion EClasses

Apresentamos agora trés tabelas que auxiliardo na descrigdo e compreensdo dos objectos que
foram identificados neste sistema operacional (esta designacdo surge uma vez que numa fase
posterior desenhamos e implementdmos um pequeno data warehouse). Estas tabelas sequem as
formas tradicionais dos dicionarios de dados destas estruturas. Na Tabela 4.1 encontramos uma
descricdo geral das tabelas da base de dados, na Tabela 4.2 e na Tabela 4.3, a titulo de exemplo,

uma descricao mais detalhada de uma das entidades e um relacionamento respectivamente.
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Entidades

Atributo Descricao Tipo Exemplo Nulo |RI

LogQuery
Registo sequencial, por ordem de execugdo, de todas as gueries MDX langadas ao sistema.

NUmero atribuido a cada nova

12
Id_LogQuery consulta Integer 1 N PK
Date Data em que ocorreu a consulta Date 2008-01-01 N
Hour Hora em que ocorreu a consulta Time 09:53:39 N
Time Tempo de satisfacdao da consulta Real 1042 N
Identificacdo da guery perante o
sistema. Uma guery pode 13
Query_Id_Query aparecer varias vezes na mesma Integer 2 S FK
consulta.
Identificacdo do utilizador que
langou a consulta. Um utilizador
User_Id_User pode langar varias vezes a Integer 3 S FK
mesma query.

Tabela 4.2 - Descricao detalhada das entidades do sistema operacional

As tabelas aqui descritas foram desenhadas a fim de acolher a informacdo das gueries MDX e os
dados relacionados: cubos, dimensdes e medidas. Os processos de povoamento sao
desencadeados pelos registos das /ogs. No entanto a tabela de /ogs é a Ultima a ser povoada para
que sejam mantidas todas as regras de integridade referencial, para tal, como descrito nos
processos de povoamento apresentados, inicialmente reconhece-se a guery, bem como os seus
diversos componentes (utilizador, cubo, dimensdes e medidas), levando ao preenchimento das
tabelas correspondentes e s6 depois ao registo da ocorréncia de consulta da guery MDX. Quanto
as tabelas relacionadas com as classes de equivaléncia, o seu povoamento sera detalhado quando

abordarmos a sua determinagao num subcapitulo a frente.

2 pK, Primary Key, Chave priméaria da tabela.
B FK, Foreign Key, chave estrangeira da tabela.
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Relacionamentos N:M

Atributo Descrigao Tipo Nulo [RI
Cube_Query
Identificacdo das gueries que foram langadas sobre um ou mais cubos.
Identificacdo do cubo envolvido no PK,
Id_Cube relacionamento com a query Integer N FK
Identificagdo da query envolvida no PK,
Id_Query relacionamento com o cubo Integer N FK

Tabela 4.3 - Descrigao detalhada das relacionamento do sistema operacional

4.3 Caracterizacao de Sessoes OLAP

No processo de proposta de reestruturacdo dos hipercubos que vimos a analisar, torna-se
indispensavel o conhecimento do comportamento do utilizador. Nessa linha de pensamento para
melhor identificarmos e caracterizarmos o comportamento de consulta do analista, percebemos
gue podemos facilmente adoptar o conceito de sessdo de utilizacdo e a partir dai caracterizar o
comportamento e tentar identificar padrées de utilizagdo. O conceito de sessdo OLAP ndo é
frequente na terminologia dos sistemas de processamento analitico. Do que conseguimos
encontrar com a pesquisa que foi feita sobre o conceito de sessdao OLAP, este apenas aparece
nesta area referido por Sapia em 2000 num trabalho de caracterizacdo do utilizador OLAP (Sapia,
2000). No entanto este tipo de conceito de sessao é bastante usual nos trabalhos de utilizacdo e
exploracdo da Web (W3C, 1999) - as sessdes Web. Na realidade no nosso ponto de vista se
considerarmos que um “click” em OLAP é uma guery MDX, podemos aplicar 0s processos que se
fazem sobre clickstreams as queries, idealizando que uma sequéncia de gueries MDX podera ser
vista como uma gquerystream ou MDXstream. Partindo desta analogia entre as sessdes Web e as
sessdes OLAP consideramos a caracterizacao do utilizador com aplicagdo de métodos idénticos,

como por exemplo o reflexo das sessGes em cadeias de Markov para analise comportamental.
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4.3.1 Preparacao do Calculo das Sessoes

O processamento de sessdoes OLAP, tal como acontece para uma sessao Web, requer alguma
preparagao dos dados armazenados nas /ogs, assim como algum processamento intensivo sobre os
registos de utilizagdo. Neste sentido, com o intuito de uma analise temporal sobre as gueries
lancadas sobre o servidor analitico e para suporte ao calculo das sessdes OLAP, decidimos
desenhar e implementar um pequeno data warehouse com duas estruturas multidimensionais que
acolhesse os registos das log gueries e as sessOes identificadas. Na primeira a analise que sera
permitida serd essencialmente sobre as gueries e a respectiva ocorréncia, ja na segunda a analise
recai sobre o comportamento dos utilizadores ao longo das sessbes de trabalho bom como

estabelecer padrdes de comportamento OLAP.

Dadas as estruturas que foram previamente criadas no sistema operacional para acolhimento dos
registos, nao foi necessario preparar processos adicionais de limpeza de dados ou de readaptacao
de metadados. O processo de povoamento foi simplificado e na maioria das vezes foi satisfeito por
scripts SQL, correspondentes a vistas do sistema operacional, que respondiam as necessidades da
estrutura multidimensional correspondente ao registo de /ogs. Analisemos agora com mais detalhe
as duas estruturas (Figura 4.8 e Figura 4.9). Verifica-se que estamos perante uma constelagao de
duas estrelas, que integram duas tabelas de factos e cinco dimensdes de analise, onde quatro
delas sdo partilhadas pelas duas estruturas. Além destas dimensoes identificadas surgem ainda
algumas dimensdes degeneradas, dimensdes sem tabela, que serao detalhadas mais a frente. O
conjunto de dimensdo garantem a caracterizacdo das diversas perspectivas de analise definidas e
as tabelas de factos os registos da informacdo base considerada para analise. As duas estruturas
identificadas no data warehouse desenhado pretendem auxiliar a encontrar estruturas mais
adequadas a exploracao efectivamente feita, assim como ambas caracterizam as interrogagdes dos

analistas, no entanto tém perspectivas diferentes:

— As Queries MDX executadas permitem-nos analisar os processos de exploragao OLAP que
um utilizador (ou grupo de utilizadores) realizou ou longo do tempo, sabendo-se também
as estruturas afectadas — os cubos — e, consequentemente, quais as vistas
multidimensionais de dados obtiveram — cada guery MDX executada disponibiliza uma vista

do cubo alvo.
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— As Sessoes OLAP permitem saber com exactiddo os periodos de trabalho que os
utilizadores realizam ao longo do tempo. Podemos analisar a duracao e a frequéncia
desses periodos de trabalho, bem como, mais uma vez, as estruturas multidimensionais
com que costumam trabalhar. A andlise de uma sessdo OLAP, em particular,

correspondera a uma sequéncia de execucao de varias gueries MDX.

Podemos assim perceber que estas duas estruturas sao complementares em termos de analise. Na
primeira podemos tracar um perfil com base na consulta das gueries e com a segunda perceber
comportamentos a nivel de periodos de temporais de trabalho. Isto leva-nos a identificar o grao de
andlise das duas estruturas, a primeira ao nivel da guery e a segunda da sessdo. Além da
complementaridade percebemos que as duas estruturas sao dependentes visto que as sessoes
OLAP sdo calculadas a partir do registo das gueries MDX. Por este motivo e para que possam ser
mais claros as especificagdes e 0s processos correspondentes a cada estrutura, 0s processos serao

apresentados separadamente.

o " | Dim_user v
m_Date v
= Dim_User INT(11)
N (1 |
| $-0mm_Dske INTC1Y} — 4| Name VARCHAR(50)
Date DATE

CompanyNumber INT(11) |
"] TF_LogQuery ¥ >
[ + Dim_Query INT(11)
Dim_Cube TINYINT(4) BH—

DayOMWeex VARCHAR (10}
Week TINYINT(4) i
Manth VARCHAR(9)

Quarter TINYINT (4) i 4
‘ —< | Dim_Date INT(11) | Dim_Query v
Year YEAR ‘
< Dim_Peniod TINYINT(4) | |  Dim_Query INT(11)
Dim_Hour TIME ‘ | » Query VARCHAR(5000) |
1 Dim_User INT(11) B
| > time FLOAT
—_| Dim_Period v .
occurrence INT{11)
Dim_Perod TINYINT(4) | > | DIm_Cube v
Period VARCHAR(10) Dim_Cube TINYINT(4)
FTE— ‘
StanTime TIME 11| Gube VARCHAR(25)
Ena T T Description VARG HAR(150)
e >

Figura 4.8 - Esquema estrela para guardar as queries MDX executadas
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Dimensoes
Atributo Descricao Tipo Exemplo
Dim_Date (Partilhada)
Caracterizacao do calendario pretendido para analise.
Dim_Date ] ] .
(PK) Chave de identificagao da data Integer 2
2010-01-

Date Data em que ocorre a consulta Date o1

Nome do dia da semana correspondente a
DayOfWeek data Varchar (10) Friday
Week NUmero da semana correspondente a data Integer 1
Month Nome do més correspondente a data Varchar (09) January
Quarter Numero do trimestre correspondente a data Integer 1
Year Ano correspondente a data Integer 2010
Dim_Query

Caracterizacdo de todas as gueries MDX distintas lancadas até ao momento ao servidor analitico.

Dim_Query . . o
PK) Chave de identificagao da query Integer 47
SELECT
= {[Measures] ...
Query Instrugao completa da Query MDX Varchar (5000)
WHERE

[Time].[1997]

Dim_Cube (Partilhada)
Identificacdo e caracterizagdo de todos os cubos que foram consultados até ao momento.

Dim_Cube .
PK) Chave de identificagao do cubo Integer 1
Cube Designagao do cubo Varchar (25) Sales
o - pubo que guarda
Description Descrigao do contexto de negdcio e Varchar (150) informaca o sobre

informagao disponivel para consulta no cubo

as vendas

Tabela 4.4 - Descrigdao detalhada das dimensdes do esquema de registo das queries MDX
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Dimensoes

Atributo

Descricao

Tipo

Exemplo

Dim_User

Identificagdo e caracterizacdo dos utilizadores com credenciais para realizarem consultas OLAP.

Dim_User (PK) Chave de identificacdo do utilizador Integer 23
Nome do Utilizador que executou pelo menos Francisco
Name uma consulta até ao momento Varchar (50) Duarte
Numero de identificacdo do utilizador dentro
CompanyName da empresa Integer 45
Dim_Period (Partilhada)
Identificacdo e caracterizacdo dos periodos do dia — manha, tarde, etc.
Dim_Period ] ) N i )
PK) Chave de identificagao do periodo do dia Integer 1
Period Periodo do dia (Manha, Tarde ou Noite) Varchar(10) Morning
. Hora a que comega o periodo : .00+
StartTime correspondente Time 08:00:00
EndTime Hora a que termina o periodo Time 12:59:59

correspondente

Tabela 4.4 - Descricdao detalhada das dimensOes do esquema de registo das gueries MDX

(continuacgao)

Comecemos entdo pela descricdo da estrutura correspondente ao registo das gueries MDX

executadas pelo sistema de processamento analitico. Na Figura 4.8 podemos observar o esquema

estrela correspondente a esta estrutura nas Tabela 4.4 e Tabela 4.5 a descricao mais detalhada

tanto das dimens0es intervenientes neste esquema quanto da tabela de factos, respectivamente. A

tabela de factos incorpora apenas duas métricas, time e occurrence que correspondem ao

tempo de execugdo da guery e ao nimero de ocorréncias da guery respectivamente. Ambas as

métricas sdo aditivas (entenda-se agregaveis).
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Tabela de Factos

TF_LogQuery (6 Dimensdes e 2 Medidas)
Tabela que guarda cada uma das gueries MDX que foi executada por um utilizador, sobre um dado cubo,

numa determinada data a uma certa hora. Equivale, em certa medida, a tabela LogQuery do sistema

operacional, mas organizada de acordo com um espago multidimensional.

Atributo Descricao Tipo Exemplo
Dim_Query Identificagdo da guery MDX executada na Integer 1
(FK/Dim_query) consulta
Dim_Cube Identificagdo do cubo consultado na query | ;... ger 1
(FK/Dim_Cube) executada
Dim_Date .

) Data em que a guery foi Executada Integer 1
(FK/Dim_Date)
Dim_Period i ) )

) ) Periodo do dia em que a gueryfoi executada | Integer 3
(FK/Dim_Period)
Dim_User N

) Utilizador que executou a guery Integer 1
(FK/Dim_User)
Dim_Hour Hora a que ocorreu a consulta Time 17:00
Time Tempo de satisfagéo da query (em Integer 1423
(SUM(),AVG()) milisegundos)
Occurrence Contagem do nimero de ocorréncias da Integer 1
(SUM()) query

Tabela 4.5 - Descricao detalhada da tabela de factos de registo das queries MDX

Quanto a estrutura desenhada para acolher as sessGes OLAP (Figura 4.9), incluimos as dimensoes
e medidas que nos pareciam mais convenientes na anadlise de uma sessdo. Para melhor
identificarmos as medidas recorremos a analise do estudo que geralmente é feito sobre as sessGes
Web. Ao observarmos os dois esquemas das estruturas definidas, rapidamente percebemos que o
espaco multidimensional é bastante idéntico quanto as dimensoes escolhidas, no entanto a analise
torna-se claramente diferente devido ao conjunto de medidas bastante mais alargado de oito
medidas todas aditivas. O conjunto é constituido por: SessionTime, 0 tempo que a sessdo
OLAP demorou; NumberQueries, o numero de queries executados durante a sessdo;
AvgProcessingQueries, o tempo médio de processamento das queries da sessdo;

AvgBetweenQueries, 0 tempo médio entre a execucdo de duas queries;
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MaxBetweenQuery, O tempo maximo entre a execucao de duas queries;
MinBetweenQuery, O tempo minimo entre a execugao de duas queries;
MaxProcessingQuery; o0 maior tempo de processamento de uma guery; e, por fim, o
MinProcessingQuery, 0 menor tempo de processamento de uma guery. Este conjunto de
medidas permite-nos perceber algumas caracteristicas do trabalho do utilizador, conseguimos
perceber desde a periodicidade de execucdo até a forma como ele recebe e analisa os dados
através do tempo entre queries ou o nimero de queries que lanca. Conseguimos ainda identificar
algumas caracteristicas de utilizacdo OLAP, como o tempo de resposta ou a exigéncia de
processamento. Este conjunto de medidas quando combinadas com a informagao proveniente da
primeira estrutura apresentada, pode indicar-nos factores de exploracgdo como quais os
“verdadeiros” cubos (partes do cubo inicial) é que s3o realmente explorados e quais as células que
nunca foram alvo de uma guery, além do tempo de acesso a esses alvos que pode ser um factor
indicativo de pré-materializacao. Quanto mais habil for a anadlise destes indicadores, mais

elucidativas serao estas medidas.

"] Dim_Date v | TF_session v " Dim_user v
Dim_Date INT(11) | + d_Session INT(11) DIm_User INT(11)
Date DATE Dim_Date_Begin INT(11) 44| Name VARCHAR(50)
DayOWwWeek VARCHAR(10) Dim_Cube TINYINT(4) | GompanyNumber INT(11)
Week TINYINT(4) -u—l | & Dim_Penod_Begin TINYINT(4) : > {
Month VARCHAR(9) —j< <> Dim_Hour_End TIME B—
Quanter TINYINT (4) | ) DIm_Hour_Begin TIME '
Year YEAR | @ Dim_User INT(11)
= | SessionTime TIME
| NumberQueries INT(11) j DIm Cube v

AvgProcessingQueres FLOAT

; Dim_Cude TINYINT(4)
| Dim_Perlod ke —j<g > AvgBetweenQuenes TIME ;.;_I

| ) Cube VARCHAR(25)
| 51! Descrption VARG HAR(150)

Dim_Penod TINYINT(4)

l‘ MaxBetweenQuery TIME
Period VARCHAR(10) [

MinBetweenQuery TIME
ly— | | . FK_Dimension INT(11)

StanTime TIME
EndTime TIME

MaxProcessingQuery FLOAT
FK_Measure INT(11)
| . MinProcessingQuery FLOAT

> >

Figura 4.9 - Esquema estrela para guardar as sessdes OLAP
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Tabela de Factos

TF_Session (6 Dimenso0es e 2 Medidas)

Informacao detalhada sobre todas as sessdes OLAP que foram calculadas a partir dos registos das queries

MDX langadas pelos utilizadores OLAP e executadas pelo servidor analitico.

Atributo Descricao Tipo Exemplo
Id_Session (PK) NUmero da sessdo OLAP Integer 1
Dim_Date Data em que a primeira guery da sessdo OLAP Integer 1
(FK/Dim_Date) executada
Dim_Cube Identificago do cubo consultado nas queries que | ;... 1
(FK/Dim_Cube) foram executadas na sessao g
Dim_Period i ) L
. . Periodo do dia em que a sessao foi iniciada Integer 3
(FK/Dim_Period)
Dim_Hour_Begin N L )
. . Hora em que a sessao OLAP foi iniciada Time 3
(FK/Dim_Period)
Hora em que a sessao OLAP foi considerada
Dim_Hour_End terminada — hora da execucdo da Ultima guery Time 1
MDX da sessdo.
Dim_User Identificagdo do utilizador da sessao Integer 17:00
SessionTime Tempo de duragdo da sessao OLAP (minutos) Time 10
NumberQueries Numero de queries executadas na sessao Integer 10
; . Tempo médio de satisfacdo das queries da sessdo| -
AvgProcessingQueries (milisegundos) Time 1543
p Tempo médio entre as queries executadas na ’
AvgBetweenQueries sessd0 (minutos) Time 3
MaxBetweenQuery Tempo maximo entre queries da sessdo .
(AVG()) (minutos) Time 10
%’I}g%‘j’y eenquery Tempo minimo entre queries da sessao (minutos)| 7ime 1
MaxProcessingQuery Tempo maximo de satisfacdo das queries da .
(AVG()) sessao (milisegundos) Time 1923
M//I}%?ss/ngQuery Tempo minimo de satisfacao das queries da Time 1121

sessao (milisegundos)

Tabela 4.6 - Descrigao detalhada da tabela de factos de registo das sessoes OLAP
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Na Tabela 4.6 apresentdmos a descrigao mais ao pormenor da tabela de factos interveniente neste
esquema multidimensional desenhado para acolher as sessdes OLAP, quanto a descricdo das

dimensbes é a mesma que na Tabela 4.4 visto que as dimensdes sdo partilhadas.

Devemos apenas salvaguardar que ao longo deste processo foi considerado que, durante uma
sessdo OLAP, o utilizador apenas consulta um cubo. Dai a existéncia de um relacionamento de um-
para-muitos com a tabela Dim Cube. Para que seja considerado possivel a consulta de mais do
gue um cubo na mesma sessdo, a estrutura devera ser adaptada para o acolhimento de uma
tabela ponte entre a tabela de factos e a dimensdo Dim Cube de forma a acolher um

relacionamento de muitos para muitos entre estas duas tabelas.

Apds percebermos o desenho e implementacdo das estruturas multidimensionais que acolhem as
gueries MDX e as sessOes, vamos agora perceber o processo de povoamento das mesmas. Este
povoamento segue o procedimento tipico de alimentacdo de um data warehouse, passando pelas
fases de extraccdo, transformacdo e carregamento de dados. Numa primeira fase, os dados sao
extraidos do sistema operacional para uma area de reten¢do, onde as chaves de substituicdao sao
atribuidas a quase todas as dimensoOes. De seguida integram-se os dados recolhidos na tabela

correspondente ao armazenamento das queries MDX, a TF LogQuery. Por fim, sdo calculados

os dados a integrar na tabela de factos das sessdes OLAP, a TF Session.

O processo de povoamento é realizado através de scripts SQL desenvolvidas especificamente e de
algumas classes Java sobre o motor de base dados que seleccionamos para suporte aos sistemas
de dados deste projecto, o My-SQL 5.1. Numa primeira fase do povoamento sao criadas todas as
estruturas da area de retencdo: tabelas de auditoria, tabelas de chaves de substituicdo e uma
réplica das estruturas do data warehouse. De seguida, procede-se ao primeiro povoamento no qual
as tabelas Cube, Query, User e LogQuery sao replicadas para as respectivas tabelas de
auditoria. Paralelamente a este processo é criada uma chave de substituigdo por cada registo em
cada uma das tabelas de dimensao referidas. Apds a extraccao estar concluida, tal como a criagdo
das chaves de substituicdo, passamos a fase de integracdo dos dados no data warehouse. Aqui, e
porque € o primeiro povoamento, comegamos por alimentar a dimensdo Dim Date para um
periodo de dez anos de vida do data warehouse (periodo de tempo que nos pareceu mais do que
suficiente para os testes que pretendiamos realizar) a partir da data 2008-01-01 até a data 2018-

01-01. Tal como para a dimensdo Dim Date, a Dim Period é também alimentada apenas no
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primeiro povoamento, salvaguardando actualizacdes, com apenas trés registos correspondentes a
trés periodos definidos para um dia de trabalho. Com base nisso, € inserido o periodo da manha -
(Morning) das 08h00 as 12h59, o periodo da tarde - (Afternoon) das 13h00 as 19h59 e o
periodo nocturno - (Night) das 20h00 as 07h59. Por fim, as dimensdes Dim User,
Dim Query e Dim Cube sdo povoadas pelos registos nas respectivas tabelas de auditoria,
embora contendo ja a respectiva chave de substituicdo. Quanto a tabela de factos
TF LogQuery, por cada registo na tabela de auditoria da LogQuery sdo seleccionadas as
chaves correspondentes a estrutura do data warehouse correspondente, relativas ao utilizador, a
guery e ao cubo, sendo também determinada a chave corresponde ao periodo do dia. No final do
processo todas tabelas de auditoria sdo limpas sendo registado a data do Ultimo registo de
consulta inserido no data warehouse na tabela RA LastRegister, da area de retengdo, de
modo a se poder saber a partir de que data comecara o povoamento seguinte. Como ja referido, o
povoamento da primeira estrutura é bastante linear e ndo acarreta grandes dificuldades, uma vez
gue é feito directamente através da tabela L.ogQuery do sistema operacional. No Algoritmo 4.3
podemos ver em esquema geral do codigo relativamente ao povoamento da sua tabela de factos
TF LogQuery. De salientar que, o povoamento das dimensdes tera que ser feito sempre antes
de qualquer uma das tabelas de factos que contenha na sua estrutura uma chave estrangeira para

uma qualquer dimensao.

Input: Todos os registos da tabela de auditoria da LogQurey
1. Paracadaregisto (query,utilizador,data, hora, tempo)
a) Squery=seleccionar a respectiva chave de substituicdo;
b) Sutilizador=seleccionar arespectiva chave de substituicdo;
c) Scube=determinar qual o cubo correspondente e seleccionar a respectiva chave
de substituigdo;
d) Periodo=determinar a chave do periodo do dia correspondente a hora;
e) Cdata=seleccionar a chave correspondente a data;
f) Ocorréncia=1;
g) Inserir registo na TF_LogQuerycom os valores
(Squery, Scubo,Cdata, Periodo,hora,Sutilizador, tempo,
Ocorréncia).

Algoritmo 4.3 - Povoamento da tabela de factos TF LogQuery

Quando observamos o povoamento que foi feito na tabela de factos TF LogQuery poderia ser

praticamente uma copia dos registos contidos no sistema operacional. No entanto dada a
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necessidade de preparar o registo da tabela de factos de acordo com a sua estrutura, e utilizando
para cada uma das suas dimensdes os seus respectivos atributos de relacionamento, obrigou a
implementacdo de alguns processos de atribuicdo e validacdo de chaves, de processos de
povoamentos de cada uma das dimensGes integradas no sistema e também a verificacdo de todos
os relacionamentos estabelecidos de forma a nao colocar em causa qualquer questdo de

integridade, quer ela fosse de integridade referencial ou de entidade.

Quanto ao povoamento da estrutura correspondente as sessGes OLAP o procedimento é mais
exigente no que toca ao calculo das métricas assim como na determinacdo das prdprias sessoes,

grao da tabela de factos TF Session. Este povoamento € detalhado na secgdo seguinte (0).

4.3.2 O Processamento de Sessoes OLAP

Com a identificagdo das sessdes OLAP para os diversos utilizadores da plataforma analitica,
pretendemos conhecer o conjunto de queries MDX que sdo langadas em conjunto. Ndo nos é
relevante, pelo menos no ambito do nosso trabalho, a ordem pela qual foram realizadas mas sim o
conjunto de queries MDX, correspondente a vistas do cubo, que o utilizador executou durante a

sua sessao de trabalho de andlise.

Comparando com o estudo que nos tem vindo a servir de exemplo e referéncia, as sessées Web, a
determinacdo das sessbes OLAP torna-se um processo bastante mais simples de realizar dado o
numero de utilizadores ser consideravelmente menor, assim como o volume de pedidos registados
num servidor analitico comparando com um servidor Web. Além disso, a excepcao do perfil de
convidado (guest), pouco usual numa plataforma analitica (a ndo ser para demonstracao, provas
de conceito, etc.), os utilizadores sdo todos identificados com as credenciais necessarias que sdo
atribuidas pelo administrador para o acesso as estruturas. Mesmo quando as estruturas
multidimensionais de dados estdo localizadas na maquina do agente de decisdo, os acessos estdo

por ineréncia identificados.

A identificacdao das sessOes OLAP tem por base o processamento dos registos armazenados na
tabela de factos das queries MDX, TF LogQuery. Através destes registos identificimos e

caracterizamos as sessOes segundo varias dimensGes de analise. Estes dados sdo integrados no
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esquema multidimensional da qual faz parte a tabela de factos TF Session (Figura 4.9). Todo

este processo de transformacdao dos dados para integragdo nesta estrutura é feito por um

programa Java desenvolvido para este fim, cujo esquema geral é apresentado no Algoritmo 4.4.

Input: Queries da TFLogQueriese tempo mdximo de unactividade (tmi)

1. Paracadadiadt:
a. Seleccionar as queries relativas a data trazendo os atributos correspondentes: ao
utililizador (dutilizador),ao cubo (dcubo), a hora (dhora),ao periodo (dperiodo)
e ao tempo de satisfagdo (tempo), ordenadas pelos trés primeiros;
b. Inicializar as varidveis da sessdo (atributos da TF_Session-vs);
c. Percorrer as queries duas a duas, gactual egseguinte
i. Se asduas pertencerem ao mesmo cubo
1. Se pertencerem ao mesmo utilizador
a. Se adiferenca de tempo é inferior a tmi
i. Entdo a gseguinteestd na mesma sessao que a gactual;
ii. Actualizam-seasvs;
iii. Agseguintepassaa gactuale repete-se o processocoma
proxima query da lista como gseguinte;
b. Diferenca de tempo igual ao superior a tmi
i. Considera-se que as queries pertencem a sessdes diferentes;
ii. Actualizam-se as vs sendo a ultima query desta sessdo a gactual;
iii. Inserir o registo da sessdona TF_Session com os valores
correspondentes as vs;
iv. Agseguintepassaa qactualerepete-se 0 processo coma
proxima query da lista como gseguinte;
v. Reinicializar as vs para a proxima sessdo.;
2. Utilizadores diferentes
a. Considerar sessdes diferentes;
b. Repetem-se os passos de 1.c.i.1.b.i.atéa 1.c.i.l.b.v;
ii. Cibos diferentes
1. Considerar sessOes diferentes;
2. Repetem-se os passos de 1.c.i.1.b.i.atéa 1.c.i.l.b.v;
d. Actualizam-se as vs sendo a ultima query desta sessdo a gactual;
e. Inserir oregisto da sessdo na TF_Session com os valores correspondentes as vs .

Algoritmo 4.4 — Povoamento da tabela de factos TF _Session

Numa fase inicial, antes de fazer o povoamento da tabela de factos TF Session 0 programa
trata de recolher a informacao relativa a cada uma das dimensbes envolvidas: utilizadores
(Dim_User), cubos (Dim Cube), horas (Dim Hour), periodos (Dim Period) e tempo de

satisfacdo (Time). Na realidade, o programa executa varias operagbes de projecgdo sobre a tabela
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TF LogQuery recolhendo todos os identificadores relativos a cada uma das dimensbes e
ordenando-os, por fim, pela seguinte ordem: utilizador, cubo e hora. Posteriormente para cada
grupo de queries que obedega a um novo par {utilizador, cubo} 0 algoritmo vai percorrendo
todas as queries, duas a duas, (queryActual e querySeguinte) calculando o tempo que
passou entre as duas. Se a diferenca for inferior ao tempo maximo de inactividade considerado (o
periodo de tempo definido previamente para indicar o inicio de uma nova sessdo), entdo sao
actualizados os dados relativos a um registo da tabela TF Session. De seguida faz-se a
mudanca dos delimitadores de calculo de sessao, passando-se a guery seguinte (gseguinte)
para guery actual (gactual) e volta-se a repetir todo o processo até ndo termos mais queries.
Tal como para a tabela TF LogQuery, neste processo de calculo de sessdes também se guarda
numa tabela especificamente definida para o efeito a data da Ultima sessdo introduzida na
TF Session, como forma de se saber a partir de que data € que se iniciara o proximo

povoamento da TF Session.

Nesta fase ja temos as estruturas de gueries MDX e sessbes OLAP povoadas e com dados para
caracterizarmos o comportamento dos utilizadores OLAP. O modelo organizacional que adoptamos,
um data warehouse, permite-nos com facilidade fazer as andlises ao longo do tempo. A sua
estrutura baseada em eixos de analise, as dimensdes, e medidas que caracterizam cada uma das
ocorréncias registadas nas estruturas permitem-nos nesta altura fazer algumas analises sobre o
elemento prioritario neste processo, o utilizador. Podemos, por exemplo, observar quais as vistas
multidimensionais que consultou através das queries MDX, revelando as partes do cubo acedidas,
conseguimos perceber quando é que essas consultas foram feitas e determinar se existe uma
periodicidade nas mesmas. Por outro lado conseguimos também perceber quais sdo os periodos de
inactividade ou com menos carga sobre o servidor analitico, podendo assim revelar uma janela
temporal mais apropriada para processos que consumam recursos do servidor. Todas estas
analises, e outras que sejam possiveis sobre estes dados, possibilitam uma decisao de estrutura
dos cubos a materializar mais sustentada e proxima da realidade de consulta. Claro esta que, esta
decis3o ndo deve ser tomada apenas com base nestes dados até porque pode acarretar riscos
como por exemplo a demora na satisfacao de algumas consultas ah Aoc que nao sejam satisfeitas

pelos cubos definidos.
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4.3.3 Conjugacao dos Dados de Sessao com Cadeias de Markov

Ao longo deste trabalho temos falado na definicdo de perfis de utilizacdo, no entanto esta tarefa
nao é simples. Implica analises exaustivas de todo o comportamento do utilizador abrangendo
desde as pequenas tarefas e consultas que possa fazer no ambito do seu trabalho até a
periodicidade e janela temporal escolhidas. Para além de todo o material que ja vimos a analisar
gueriamos enriquecer este trabalho com processos que nos ajudassem a identificar também as
sequéncias de consultas e assim perceber se existiam padroes de consultas nas sesstes OLAP,
assim como determinar uma probabilidade de ocorréncia sequencial de duas ou mais queries MDX
e assim surge no nosso trabalho a integracao com as cadeias de Markov. Na verdade, esta ideia é

mais uma vez influenciada pelos estudos realizados na area de estudo sobre utilizagdo Web.

Com as cadeias de Markov pretendemos fazer previsdo de acessos. Esta previsao é dada por uma
probabilidade calculada através da contagem do numero de utilizadores que pedem a execucdo
dessa mesma guery seguida de uma outra. Uma outra vantagem do recurso a esta técnica é a
possibilidade de visualizagao através de grafos pesados e orientados onde as queries MDX estdo
representadas pelos nés e os arcos ddo-nos a probabilidade de ocorréncia consecutiva e um
conjunto de outras métricas que podem ser acrescentadas como o nimero de utilizadores que

consultou sucessivamente as queries intervenientes nesse arco.

Para acolher os dados resultantes deste processo desenhamos e implementdmos uma tabela de
suporte chamada Markov Chains que foi incluida no sistema operacional (Tabela 4.7). Com
esta nova tabela podemos ver que conseguimos determinar, por exemplo, o tempo médio entre a

consulta de duas consultas, além da probabilidade associada.
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Entidade

Atributo Descricao Tipo Exemplo Nulo | RI

Markov_Chains
Identificacdo e caracterizacdo de cada uma das cadeias de Markov geradas a partir das queries de cada

uma das sessoes OLAP.

. . Chave de identificacdo da cadeia de
id_MarcovChains Markov Integer 3 N PK
. Chave da guery de onde parte o
Begin arco Integer 4 N EK
Chave da guery onde chega o
End arco Integer 2 N FK
Probabilidade de ocorrer a
Probability sequéncia das queries anteriores Real 0,67
(de 'Begin’ para ‘End’) N
AVGTimeBetwee Tempo médio _entre a consulta Time 00:00:3
nQueries das duas queries S
Numero de vezes que a guery
TotalQuery indicada em ‘Begin’ ocorre Integer > S
Numero de Vezes que a guery
TotalNextQuery indicada em ‘End’ ocorre Integer 3 S
TotalUsers Numero total dg ut_lllzadores que Integer ’
executa a sequéncia S

Tabela 4.7 - Descrigdo detalhada da tabela Markov Chains

O processo de determinacao das cadeias de Markov, detalhado no Algoritmo 4.5, inicia-se com a
seleccdo de todas as queries consultadas até ao momento e, posteriormente, de todas as sessbes
identificadas. A partir destes dados constroem-se as estruturas correspondentes aos “caminhos”
(trails) de cada sessdo. De seguida, calcula-se a probabilidade inicial de cada guery ocorrer e de
seguida a probabilidade de ocorréncia sucessiva entre cada duas queries. Por fim sdo registados na
tabela todos os arcos da cadeia, ou seja os dados correspondentes a passagem de uma guery para

outra (n6s da cadeia).
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Input: Ligacdo a estrutura de dados

1. Criar estruturas queries (Q), trails(caminhos), queries count
Captar todas as queries existentes (Q = {q;...q,,}) -
3. Construir os caminhos—trails
a. Captar todas as sessdes da TF_Session (S;={qy..q;}) e para cada uma:
i. Captar todos os registos pertencentes a esta sessdo (TF_LogQuery)e construir
uma estrutura trail comtodas as queries pertencentes a sessdo;
ii. Adicionaltrailatrails;
4. Percorrer a trails e preencher aqueries count com o nimero de vezes que cada
registo aparece no total.
5. Construgdo das indicagdes para o grafo
a. Percorrer todos os registos e para cada um acrescentar uma cadeia do estado inicial (-2)
para esse registo com a probabilidade inicial dada por Pqi a dividir pelo nimero total de
ocorréncias de todas as queries
b. Percorrer novamente todos os registos e para cada um:
i. Percorrer todas as queries que aparecem a seguir a este e adicionar uma cadeia
com a probabilidade de estes registos aparecerem consecutivamente.

N

Algoritmo 4.5 - Processo de calculo das cadeias de Markov

O processo de calculo das cadeias de Markov que aqui apresentdmos é uma adaptacao do trabalho
apresentado em Marques (2009). Para melhor percebermos esta técnica e o ganho que podemos
ter com ela, apresentamos de seguida um pequeno exemplo correspondente a Figura 4.10. Neste
exemplo podemos observar como as gueries (os nodos da rede contém os identificadores das
gueries) foram sendo executadas ao longo das varias sessoes e através dos pesos dos ramos ter
uma nogdo do que pode acontecer a seguir a execucdo de uma qualquer guery. Por exemplo, se
analisarmos o que envolve o nodo 2, verificdAmos que os nodos -2 (nodo inicial) e 4 o precedem, o
que significa que sempre que um utilizador inicia a sua sessao de exploracao ou executa a guery 5
a probabilidade de ele pedir a execugdo da guery 2 a seguir é de 0.27, em ambos os casos. Por
outro lado, se analisarmos os destinos dos ramos que partem desse nodo, verificamos que o mais
provavel que aconteca € que o utilizador depois de pedir a guery 2 pega a execugdo da guery 3, da
guery 5 ou simplesmente termine a sessao (nodo -1). A probabilidade associada com qualquer
uma dessas trés acgoes € de 0.33. Como podemos observar, estas avaliagdes sao bastante faceis e
intuitivas, no entanto se o grafo cresce em demasia torna-se uma leitura mais confusa e devemos
recorrer a geracdo de cadeias parciais ou a métodos de visualizagdo de grafos mais apropriados.
Em conclusdo podemos dizer que este método é também bastante Util para o entendimento da

forma como actuam os analistas numa determinada plataforma OLAP.
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0.27, 00:00:00

e
0.18 ,00:00:00

0,09 ,00:00:00

0.33 ,00:30:00

0.09 , 00:00:00

1.,00:30:00

Figura 4.10 - Exemplo de uma cadeia de Markov gerada a partir de sessdes OLAP

4.3.4 Reflexos na Proposta de Reestruturacao

Para melhor percebermos o proveito das estruturas multidimensionais criadas e das cadeias de
Makov no ambito do estudo que temos vindo a fazer relativo a propostas de estruturas
multidimensionais mais orientadas ao utilizador e a sua exploracdo efectiva, iremos agora abordar

cinco cenarios possiveis para essa reestruturacao.

— AllCube, geracao de um cubo completo que contempla todos os elementos pertencentes
a estrutura inicial e considerando todos os utilizadores, esta proposta ndo contempla

restricbes consequentes da utilizacao.

— AllCubeUsage, proposta de cubo que considera todos os elementos pertencentes ao

cubo que foram consultados na plataforma analitica por todos os utilizadores.

- AllCubeUsageTimeBetween, proposta idéntica a anterior, A11CubeUsage, com
uma restricao adicional de tempo, isto €, apenas sdo consideradas as queries que foram

executadas no periodo de tempo que aqui € imposto.

- AllCubeUsageUser, geragao de cubo que considera apenas a utilizacgdo de um dado
utilizador, sugerindo a estrutura correspondente aos elementos intervenientes em queries

ja lancadas por esse utilizador.
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— AllCubeUsageUserTimeBetween, proposta que se assemelha ao

AllCubeUsageUser, mas apenas contemplando o espaco de tempo considerado.

Este tipo de propostas pode ser obtido a partir de seleccdes descritas no Algoritmo 4.6.

Input: Ligagdo a estrutura de dados e quando necessério as datas do periodo a considerar (dtb)
e o utilizador a considerar (user)

1. AllCube,seleccionar da estrutura de dados todos os elementos, dimensdes e medidas.

2. AllCubeUsagemn,seleccionar todas as dimensdes e medidas pertencentes a queries que
estejam associadas a registos na tabela de factos (TF_LogQuery).

3.AllCubeUsageTimeBetween,seleccionar todas as dimensdes e medidas pertencentes a
queries que estejam associadas a registos na tabela de factos (TF_LogQuery)noespaco de
tempo compreendido entre as datas dtb.

4. AllCubeUsageUser,seleccionar todas as dimensdes e medidas pertencentes a queries
que estejam associadas a registos na tabela de factos (TF_LogQuery), pelo utilizador
user.

5.Al11CubeUsageUserTimeBetween, seleccionar todas as dimensdes e medidas
pertencentes a queries que estejam associadas a registos na tabela de factos
(TF_LogQuery), pelo utilizador user, no espaco de tempo compreendido entre as datas
dtb.

Algoritmo 4.6 - Descrigao de geragao de propostas baseadas na TF LogQuery

A titulo de exemplo consideremos a Figura 4.11 onde podemos observar resultados provenientes
deste tipo de propostas. A primeira proposta (A11Cube@) podemos observar uma proposta de
doze elementos onde trés dos quais sao medidas. Esta corresponde a estrutura inicial do hipercubo
que considera todas as dimensoes (também considerando elementos das hierarquias) e medidas
possivelmente intervenientes. As restantes (A11CubeUsage@, @id User:1, @id User:2 e
@id User: 3) consideram restrigdes relacionadas com a utilizagdo (considerando os utilizadores
intervenientes). Para selecgbes com restricoes de janela temporal, o processo seria idéntico ao
demonstrado. Numa avaliagdo mais observadora do exemplo podemos perceber que se
considerassemos que o periodo de exploracao foi suficiente e que as sessdes OLAP demonstram os

reflexos da comunidade de utilizadores, entdo o administrador ao observar uma diferengam, como
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por exemplo, entre a proposta A11Cube@ e AllCubeUsage@, identifica que os utilizadores
apenas tiraram partido de seis dos doze elementos identificados no cubo inicial, podendo levar isto
em consideracao na sua decisdo de reestruturacdo. Claro estd que a decisdo do administrador
deve ser também sustentada (e devidamente justificada) pelo conhecimento que tem sobre o
negocio e os utilizadores, percebendo as reais origens destes resultados e do comportamento dos
seus analistas. Tenhamos também consciéncia que muitas das gueries dos analistas sdo ad hoc e
se nem sempre tém padroes muito definidos do percurso do seu estudo, os resultados que querem

obter e os requisitos que querem satisfazer na sua andlise sdo na sua maioria um padrdao que

repetem.
AllCube® AllCubeUsage® @id_User:1
Dimensions: Dimensions: Dimensions:
Store Time Time
Store Size in SQFT Product Produc? )
Store Type Promotion Media Promotion Media
Time Measures: Measures:

Unit Sales

Product Unit Sales

Promotion Media Store Cost

Promotions Store Sales X

Customers @id_User:2

Education Level Dimgzszons:

Cender 51 o

Marital Status Sk .

Yearly Income Promotion Media
Measures:

Measures:
Unit Sales
Store Cost
Store Sales

Store Cost
Store Sales

@id _User:3
Dimensions:

Time

Product
Promotion Media
Measures:

Figura 4.11 - Propostas de novas estruturas baseadas em sequéncias de queries

Considerando agora as cadeias de Markov podemos obter propostas de reestruturacao baseadas
no calculo dos caminhos mais frequentes. Esta técnica que partiu do trabalho de Marques (2009)
permite-nos estabelecer conjuntos de vistas multidimensionais (resultados de langamento de
queries MDX) mais frequentes. Para conseguirmos calcular este tipo de caminhos é necessario o

recurso a algoritmos de pesquisa em grafos, sejam eles em profundidade (Weiss, 1993) ou em
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largura (Tarjan, 1972). Dada a identificacdo dos caminhos que se mostrem mais recorrentes, o
administrador pode toma-lo em consideragdo se achar que é relevante, no entanto sabendo que é

um percurso de gueries frequente entre os utilizadores.

No Algoritmo 4.7 podemos ainda perceber mais uma forma de tirar partido das cadeias de Markov.
Como ja tivemos oportunidade de perceber, as cadeias geradas contemplam uma probabilidade
inicial para cada guery considerada nessa cadeia, assim se quisermos determinar a probabilidade
de cada elemento identificado surgir numa fase inicial de analise, podemos determinar a
probabilidade de cada um através da probabilidade calculada para cada gquery a qual esse
elemento pertenga. Este método também pode ser aplicado para outra fase da analise, desde que
devidamente identificada na cadeia. Mais uma vez o administrador tendo acesso a probabilidade de
cada elemento surgir numa fase inicial, pode determinar por exemplo em considerar todos os
elementos que tenham uma probabilidade acima da que considere relevante a pré-materializagao.
Consideremos um exemplo, se a dimensdao Product (Produto) for um elemento frequente entre
as queries com maior probabilidade (com ligagdo ao estado inicial) entao o calculo da sua
probabilidade sera também superior a outros, isto pode ser um indicativo de que o ou os analistas

comegam as suas analises tendo o Product como eixo de analise.

Input: Ligacdo a estrutura de dados e quando necessario as datas do periodo a considerar (dtb)

1. Criar uma estrutura com as dimens®es e medidas para associar a cada uma a sua
probabilidade.
2. Seleccionar da tabelaMarkov Chains todasas cadeias que considerem o estado inicial.
a. Paracada uma:
i. Determinar os elementos pertencentes as queires presentes nesses arcos;
ii. Calcular a probabilidade de cada elemento tendo em conta a probabilidade de cada
query onde esse elemento surge.

Nota: a partir daqui pode ser devolvido o conjunto de dimensdes e medidas que obedegcam a um
valor minimo de probabilidade estabelecido.

Algoritmo 4.7 - Determinar elementos mais frequentes com recurso as probabilidades iniciais
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4.4 Descoberta de Padroes com Classes de Equivaléncia

Nesta fase do projecto recorremos ao calculo de classes de equivaléncia para encontrar padroes

entre os elementos das gueries MDX.

As classes de equivaléncia foram abordadas no ambito deste trabalho com intuito de melhor
caracterizar a utilizacdo de uma estrutura multidimensional de dados e chegar a uma proposta de
um cubo mais adequado a consulta feita por um ou mais utilizadores identificados e
consequentemente poder reduzir a estrutura a materializar assim como o seu tempo de
refrescamento. As classes de equivaléncia sdo, neste trabalho, uma técnica adoptada com base
num trabalho feito por Niemi, Nummenmaa & Thanisch (2001). No entanto a nossa abordagem,
além de seguir o conceito do autor referido, difere ligeiramente, nomeadamente na forma como os
conjuntos sao determinados. No algoritmo original (Algoritmo 3.1) os conjunto sdao gerados a par
do calculo das diversas classes de equivaléncia, enquanto que nds geramos todos os conjuntos
possiveis e s6 depois os minimizamos de forma a obter o menor nimero de conjuntos possiveis

que satisfaca os objectivos definidos.

Para as classes de equivaléncia, tal como ja foi apresentado no sistema operacional,
desenvolvemos estruturas que as acolhessem, além do sistema operacional sentimos a
necessidade de desenhar e implementar uma estrela multidimensional (Figura 4.12), que nos
permitisse armazenar estes novos dados de informacdo, para que posteriormente possam ser
igualmente explorados e para que seja possivel tirar partido deles. Na Tabela 4.8 é apresentada
uma descricdo detalhada da tabela de factos correspondente a estrela que acolhe as classes de
equivaléncia, no entanto se observdmos, na sua descricao, é apresentada como tendo cinco
dimensbes e quatro medidas, embora nas linhas que se seguem so aparece uma dimensdo
identificada, a dimensdo correspondente ao cubo (Dim Cube). Quanto as dimensOes restantes
(Dim User, Dim Query, Dim Dimension e Dim Measure) estdo asseguradas pela chave
principal da tabela de factos (id EClasse), isto €, estas dimensbes, devido ao seu
relacionamento com a tabela de factos ser muitos-para-muitos, exigem a necessidade de tabelas
ponte, isto confere uma estrutura muito particular ao esquema estrela. Estes relacionamentos de
muitos-para-muitos surgem pelo facto de, por exemplo, uma medida poder fazer parte de muitas
classes de equivaléncia, mas por outro lado cada classe de equivaléncia pode ter mais do que uma

medida. O mesmo acontece para as dimensdes, as qgueries e os utilizadores. Quanto a
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caracterizacdo destas dimensGes ja foi assegurada aquando da descricdo das estruturas que

acolhem os registos das logs (Tabela 4.4).

/ Dim_Query INT(11)
. Query VARCHAR(5000)
» FK_Dimension INT(11)
. FK_Measure INT(11)

, id_Query_fk INT(11) :
s
Indexas | & DIm_Cube TINYINT(4)

> NUsers INT(11)

» NQuernles INT(11)

H- . NDimensions INT(11)
2 NMeasures INT(11)

m

/W Measure tKINT(11)
L TFEG K INT(17)

Indexes

» Dim_Cube TINYINT(4)

» Cupe VARCHAR(25)

> Descrption VARCHAR(150)
. FK_Dimenston INT(11)

> FK_Measure INT(11)

© d_Measure INT(11)
Indexes 22

—
Co—

© TF_EClasses WEClasse INT(11)

/ Dim_User INT(11)
*, Name VARCHAR(50)
', Comp anyNumber INT(11)

m

! W_TFEC_fk INT(11)
N ¢ xd_Dimension 1K INT(11)

m D Y
/ W_Dimension INT(11)
. Dimension VARCHAR(30)

Indexes

Figura 4.12 - Esquema estrela para guardar as classes de equivaléncia
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TF_EClasses (5 Dimensoes e 4 Medidas)
Informagdo detalhada sobre todas as classes de equivaléncia geradas a partir dos registos das queries

MDX langadas pelos utilizadores OLAP e executadas pelo servidor analitico.

Atributo Descricao Tipo Exemplo
id_EClasse NUmero sequencial que identifica a
(PK) classe de equivaléncia Integer 1
Dim._Cube Identificador do cubo que foi consultado

nas queries executadas durante a sessao Integer 1

(FK/Dim_Cube)

OLAP

NUsers

Numero de utilizadores que executaram

as queries envolvidas no calculo da Integer 3
(Ave()) classe de equivaléncia

NQueries NUmero de queries envolvidas no calculo

(AVG()) da classe de equivaléncia Integer 57
NDimensions NUmero de dimensGes envolvidas no

(AVG()) calculo da classe de equivaléncia Integer 4
NMeasures Numero de medidas incluidas na

(AVG()) classe de equivaléncia Integer 2

Tabela 4.8 - Descrigao detalhada da tabela de factos TF_EClasses

Quanto ao processamento das classes de equivaléncia é apresentado no Algoritmo 4.8. Este
processo inicia-se com a seleccao das queries, e respectivas dimensdes e medidas, que foram
recolhidas no servidor analitico e armazenadas no sistema de dados operacional. Depois disso,
procede-se a geracao de todos os conjuntos possiveis, combinando o conjunto de dimensGes e de
medidas (dimORmeas) que temos disponivel. No passo seguinte, procedemos a criagdo das
estruturas de dados necessdrias para o armazenamento de todas as possiveis classes de
equivaléncia (CE). A cada uma das classes de equivaléncia geradas sera associado o respectivo
conjunto dimORmeas, bem como as queries que tenham sido langadas envolvendo todos os
elementos que figuram na classe definida. A partir daqui, é feita uma seleccdo das classes de
equivaléncia por utilidade, reduzindo de forma significativa o conjunto das classes que foram
geradas. Este passo envolveu a comparagdo das classes de equivaléncia geradas, obrigando a
percorrer para cada classe cada um dos elementos que fazem parte do seu dimORmeas e para
cada elemento deste conjunto procurarmos todas as outras classes de equivaléncia que tenham

esse elemento. Na realidade, com este processo procuramos conjuntos de classes de equivaléncia
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gue estejam contidos noutros conjuntos de classes de equivaléncia e sempre que isso se verificar

removemos o conjunto de menor dimensgo.

Input: Acesso a base de dados com todas as queries e respectivas dimensdes e medidas
associadas.

1. Criar estruturas temporarias para armazenar as classes de equivaléncia;

Gerar todos os conjuntos possiveis com as dimensdes e medidas exploradas;

3. Gerar uma Classe de Equivaléncia (CE7) na estrutura tempordria para cada conjunto
anteriormente gerado, contendo o conjunto de dimensdes e medidas ({dimORmeas})e
outro conjunto com as queries ({gs}) pertencentes a respectiva CE;

4. Minimizar as Classes de Equivaléncia por um processo de comparagdo entre elas;

a. ParacadacCE:
i. Para cada elemento do conjunto {dimORmeas}desta CEi:
1. Se |CEj{dimORmeas}|> |CEi{dimORmeas} |
a. Se CEi{gs}2CEj{as}
I Apagar a CEi do conjunto de todas as CE

)

5i Guardar as CEsrestantes.

Algoritmo 4.8 - Processamento das classes de equivaléncia

Observando o procedimento e Figura 4.13 com exemplos de classes geradas podemos aperceber-
nos que para além do calculo das classes de equivaléncia ser um pouco complexo o resultado é
bastante simples e intuitivo de perceber. Por exemplo, para a classe de equivaléncia @1dEC: 3,
determinada a partir de 108 gueries multidimensionais, determindmos um conjunto composto por
trés dimensbes Time, Product e Promotion Media'® e trés medidas Store Cost,
Store Sales e Unit Sales. Mais uma vez, podemos tirar conclusdes dos resultados embora
nao perdendo o contexto aplicacional assim como a utilidade do hipercubo em estudo. Se
considerdssemos que esta classe de equivaléncia levava em consideragdo um nimero de queries
multidimensionais significativo no universo total, entdao poderiamos propor a nova estrutura
multidimensional com o conjunto das trés dimensGes e trés medidas para materializar, no entanto
todas as dimensdes que ndao fossem contempladas por esta sugestao teriam que ser consultadas

por processamento executado no momento pelo servidor analitico a base de dados, isto implica

14 Estes elementos (dimensdes e medidas) sdo provenientes da base de dados de trabalho apresentada (FoodMart),

no entanto alguns deles ndo sdo propriamente dimensdes mas elementos das hierarquias das dimensdes existentes nessa
base de dados multidimensional que também estdo disponiveis para navegagdo.
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riscos de tempo de resposta e de satisfagdo das queries. Por outro lado se a nossa avaliacdo
considerar também a segunda proposta apresentada de classe de equivaléncia, @idEC: 4,
poderiamos concluir que a dimensao Promotion Media perde alguma prioridade em relagao as
outras duas identificadas, Time e Product, visto que esta classe considera um universo de 109

gueries multidimensionais. Com estes dados poderiamos ainda definir pesos de cada um dos
intervenientes e a partir dai considerar apenas os elementos que satisfizessem um peso minimo
definido.

@idEC: 3 @idEC: 4
Dimensions: Dimensions:
Time Time
Product Product
Promotion Media Measures:
Measures: Store Cost
Store Cost Store Sales
Store Sales Unit Sales
Unit Sales NQueries in this.EC = 109
NQueries in this.EC = 108

Figura 4.13 - Exemplos de classes de equivaléncia

Tal como foi apresentado para os dados provenientes das sequéncias de gueries (0), podemos
também com classes de equivaléncia propor alguns cenarios de reestruturagdo das estruturas
multidimensionais considerando a utilizacao sobre o servidor de processamento analitico. Neste
sentido poderiamos considerar até os mesmos cenarios propostos, A11Cube, Al1CubeUsage,
AllCubeUsageUser e AllCubeUsageUserTimeBetween, mas apresentamos nesta fase
outras vertentes de exploragdo da TF EClasses. Com recurso a simples queries SQL sobre a
estrela que acolhe as classes de equivaléncia podemos sugerir propostas de vistas de hipercubos,
gue mais uma vez, nao devem valer por si s6 para a definicdo da reestruturacao, mas devem ser
fontes para a decisdo do administrador da plataforma analitica contribuindo para a sua analise e

conhecimento da exploracdo feita sobre os sistemas de processamento analitico.
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4.5 Assinaturas OLAP

Varias abordagens foram sendo apresentadas ao longo deste trabalho, desde a recolha das gueries
MDX lancadas ao servidor analitico, a determinacao de sessdoes OLAP, o calculo das cadeias de
Markov, ou a descoberta de padrGes com recurso a classes de equivaléncia, todas elas nos foram
permitindo descobrir, embora com resultados diferentes, comportamentos de utilizagdo dos
analistas, exploradores do sistema de processamento analitico. No entanto ao longo da
apresentacao destas técnicas também fomos frisando que cada uma delas ndo sao isoladamente
suficientes para a proposta de reestruturacao das estruturas multidimensionais. Embora todas nos
permitam ter percepcbes de utilizacdo e padroes de comportamento, podem acarretar
consequéncias se consideradas sem contextualizagdo. Assim, para evitar problemas na demora na
resposta a uma qualquer guery, recomendamos sempre a avaliagdo e interpretacdo destes
resultados por parte do administrador do sistema, estas demoras podem ser devido a necessidade
de consulta da fonte de dados aquando a interrogacdo ao sistema de processamento analitico
consequente de uma ma analise e conclusdo do uso destas técnicas. Estas técnicas devem ser
apoios a sua propria andlise e decisdo de materializagdo de vistas, sendo indicadores fortes de
comportamentos e permitindo uma decisao mais suportada e, segundo o que apresentdmos, mais

acertada e indo de encontro ao que serd a utilizagdo OLAP.

Se uma assinatura pessoal é uma forma Unica de identificacdo pessoal, servindo para autenticar
um documento como sendo, ou tendo participacdo, do assinante entdo podemos dizer que uma
assinatura de certa forma caracteriza e identifica uma pessoa. Analogamente, podemos definir
uma assinatura OLAP como sendo um conjunto de caracteristicas que identificam um utilizador
OLAP. Estas caracteristicas podem até ser idénticas entre utilizadores, mas entre as variadas
caracteristicas e formas de actuacao devem tornar-se Unicas de alguma forma e ao mesmo tempo

certificadoras do comportamento do utilizador.

Tendo todas estas percepgdes, propomos nesta fase a Assinatura OLAP como um conjunto de
caracteristicas do comportamento de exploragdo de uma ferramenta de processamento analitico
que identifica padroes de utilizacdo. Esta assinatura interpretada pelo administrador do sistema
permite uma proposta de estrutura para um ou mais hipercubos, mais adequados a utilizagdo

futura dos analistas, baseada no seu comportamento prévio.
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Seja U o utilizador do sistema de processamento analitico, S um conjunto de sessdes
OLAP, s a sazonalidade do utilizador, CM uma cadeia de Markov da utilizacao OLAP
feita por U e CE as classes de equivaléncia determinadas através das queries
consultadas pelo utilizador, entdo A é a assinatura OLAP de U, dada por A, =<8 S,
CM, CE> e f(Au) a funcdo de proposta de reestruturagao do hipercubo tendo em

conta o resultado da utilizacdo de U sobre o sistema de processamento analitico.

Sendo que f(Au) propGe uma estrutura multidimensional ajustada a consulta de U tendo como

input uma assinatura, analisemos agora a informagao que pode ser extraida dessa mesma
assinatura. O primeiro componente da assinatura é a sazonalidade, s; permitindo ao administrador
extrair um conjunto de informacdes relativas a periodicidade das consultas, se estas ocorrem em
situacOes pontuais da semana, més ou até mesmo ano, ou em que periodos do dia geralmente
ocorrem. De seguida a informacao relativa as sessdes de consulta, S, definindo um comportamento
associado a cada sessao ou uma visao genérica de um conjunto de sessdes num dado periodo de
tempo, por exemplo as sessdes de um utilizador durante um més. As sessGes permitem ao
administrador perceber quais os cubos alvo de analise, o nimero de queries que é lancado em
cada sessdo, o tempo despendido pelo utilizador nessa sessao e até a média de tempo entre as
queries percebendo o tempo de analise despendido entre as consultas, ndo tendo em conta
possiveis distraccOes ou tarefas paralelas, entre outras caracteristicas. Com a informacao das
cadeias de Markov, CM, definidas em cada assinatura, é perceptivel a sequencialidade das
consultas assim como a probabilidade associada a consulta de vista, permitindo também
determinar a probabilidade associada a cada elemento pertencente a essas mesmas queries. Por
fim com as classes de equivaléncia, CE, permite ao administrador perceber conjuntos de
dimensGes com ocorréncia conjunta num grupo de consultas. Percebendo assim dimensoes
transversais as consultas e aqueles que com maior frequéncia sdo um eixo de anadlise das
pesquisas do utilizador. Conjugando toda esta informacdo podemos ainda perceber por exemplo as
queries com tempos de resposta mais longos e com uma grande probabilidade de serem

consultadas.

A definicdo deste conjunto de dados, entre outros que podem ainda ser extraidos, ndao so
caracteriza e identifica a utilizagdo do sistema por esse analista mas também define quais as vistas

que sdo alvo preferencial na sua analise e até em que periodos temporais e com que frequéncia.
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Se por exemplo considerarmos uma assinatura A definida pelo comportamento de utilizagdo OLAP
do utilizador N nos ultimos dois meses, A =<s,S, CMN, Ct >. Sendo que 5, determina que o

utilizador N utiliza o sistema todas as segundas-feiras durante o periodo da manhd, S, demonstra

que as suas sessoes incidem sobre o cubo C, tendo uma duragdo média de trés horas, com a

endas

consulta média de 47 queries, CM, revela que as queries ¢, q,eq, sao as mais provaveis de
serem consultadas entre o universo de queries ja consultadas pelo utilizador N, quanto as CE
determinam um conjunto de dimensGes e medidas que ocorrem nas classes de equivaléncia com

maior nimero de queries associadas. Assim sendo f(AN ) define que o cubo C, deve conter as

vistas associadas as consultas com uma maior probabilidade, assim como aquelas que contém as
dimensbes e medidas identificadas nas classes de equivaléncia com maior nimero de queries
associado. Sendo que a informacdo do cubo deve ser refrescada todas as madrugadas de

segunda-feira. Esta poderia ser uma das avaliagbes do administrador tendo em conta o exemplo.

As assinaturas de cada utilizador podem ainda servir para o administrador perceber a evolugao de
comportamento de utilizagdo OLAP, isto é, perceber se um dado utilizador mantém um
comportamento padrdo ou se a sua assinatura OLAP evolui para outro tipo de pesquisas, podendo
assim o administrador adaptar as estruturas de forma a responderem as novas necessidades dos

utilizadores do sistema.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

5.1 Um Comentario ao Trabalho Realizado

Os sistemas de processamento analitico surgem das necessidades de exploracdo de dados
orientadas, rapidas, capazes de auxiliarem os analistas nas descobertas e decisdes necessarias no
dia-a-dia dos seus negocios. Estes sistemas proporcionam o acesso a dados organizados em
estruturas multidimensionais que permitem a sua exploracao de forma a conhecer as métricas
sobre varias perspectivas de analise. Dotam os analistas de autonomia de navegagao, permitindo-
Ihes a cada analise ir adaptando a sua pesquisa. Contudo, para que tudo isto seja vantajoso e
propicie algum valor acrescentado aos seus processos de analise, estes sistemas também devem
ser rapidos e correctos nas suas respostas de forma a permitirem a fluidez e credibilidade da

analise.

Usualmente, os dados dos sistemas OLAP s3ao armazenados em estruturas multidimensionais,
conhecidas por hipercubos, que necessitam de operagGes de processamento para calculo das
métricas com jungOes e fungdes de agregagdo que tornam as respostas tanto mais lentas quanto
mais complexas forem as consultas. Para que estas sejam passiveis de responder em tempo Util

aos analistas, sem causar interrupgdes no fluxo da sua analise, os sistemas de processamento
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analitico recorrem a pré-processamento de agregacbes de dados, de forma a manterem
disponiveis os dados pré-calculados e, assim, as respostas basearem-se no tempo de consulta dos
seus dados pré-calculados. No entanto, para que isto seja possivel deparamo-nos com a
necessidade de pré-processar as agregacbes e de as armazenar. Isto seria mais simples se
estivéssemos a referir-nos a volumes de dados reduzidos e com tempos de processamento

satisfaziveis.

Com o crescimento e dinamismo dos mercados de hoje em dia, cada vez mais existem mais dados
e eixos de anadlise pertinentes na hora de avaliar os resultados do exercicio de uma dada
actividade, tornando cada vez mais os conjuntos de dados mais ricos e com volumetrias
exponenciais. Estes grandes conjuntos de dados, que na sua maioria apresentam varios niveis de
agregacoes possiveis, leva-nos a “impossibilidade” de disponibilizar a totalidade das agregacoes
possiveis, por limitagdes de processamento e armazenamento. Surge entdo a necessidade de
seleccionar apenas algumas agregacdes, ou vistas, para materializar. Contudo este problema
torna-se bastante complexo. Ja Harinarayan, Rajaraman & Ullman (1996) demonstraram que se
trata de um problema NP-Hard. Muitos foram os estudos que abordaram esta problematica até aos
dias de hoje e muitas foram as técnicas utilizadas para minimizar os custos de processamento e

armazenamento das vistas que deveriam ser materializadas.

O problema de seleccdo de vistas infere-nos a necessidade de conhecimento do que ira ser
consultado, pois uma ma decisdao das vistas a materializar implica que o analista n3ao possa
consultar os dados que necessita ou que seja submetido a um tempo de espera demasiado longo
para uma dada guery, dada a necessidade de processamento da informacao no momento da
consulta. Este conhecimento, dos dados que poderdo ser consultados, ndo existe em muitas das
situacdes, ou mesmo existindo pode ser deitado por terra quando um analista decide avaliar um
conjunto de perspectivas resultantes de uma pesquisa € que no momento considera mais
pertinente, ndo tendo sido considerada essa perspectiva numa avaliagao anterior da decisao de
vistas a materializar. Em todo este processo conseguimos perceber que o analista € um elemento
diferenciador, isto porque os sistemas sdo criados para auxilia-lo nas suas avaliacdes, devendo ser
desenhados de forma a satisfazerem o mais rapido possivel as suas necessidades. No entanto,
sabemos que o conhecimento acerca das necessidades de um analista ndo é exacto, dado que a
sua analise pode ser alterada a cada consulta e por consequéncia dos resultados da Ultima

pesquisa, tornando este processo iterativo e interactivo.
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Tal como em muitos outros trabalhos que exploraram a problematica de seleccdo de vistas
associadas a sistemas de processamento analitico, o nosso objectivo foi o de determinar um
conjunto de vistas que respondam as necessidades de consulta dos utilizadores destes sistemas e
paralelamente que diminuam o tempo necessario para o processamento e refrescamento das
vistas escolhidas, assim como 0 espaco necessario para 0 seu armazenamento, tornando todo o
processo mais ajustado as necessidades e aos recursos disponiveis. Para tal, decidimos explorar o
conhecimento do comportamento do utilizador de forma a ajustar a decisdo de materializagao as

consultas que usualmente sao feitas.

Sendo o utilizador um elemento central em todo o processo e sendo que é ao analista que o
sistema deve responder, entdo no nosso entender o conhecimento do comportamento do utilizador
e das suas necessidades de analise trar& um ganho para a escolha das vistas. Este novo
conhecimento, relativo aos comportamentos dos utilizadores, associado ao conhecimento do
administrador do sistema, que deve conhecer ndo sé a sua utilizagdo e finalidade mas o negdcio
que é analisado neste sistema, trara uma visao real da exploracdo usual dos sistemas assim como
alguns dos factores que possam influenciar a decis3ao de escolhas de vistas que até entdao nao

teriam sido consideradas.

O estudo de comportamentos de utilizadores e definicdo do seu perfil de utilizagdo, profiling,
associado a consultas ndo € propriamente algo novo. Além de em (Sapia, 1999) ja serem referidas
algumas caracteristicas do comportamento de um utilizador OLAP, neste trabalho sugerimos o
estudo do comportamento dos analistas pelas gueries MDX que langam ao sistema de
processamento analitico, tal como acontece em estudos de comportamentos de utilizagdo Web,

onde o estudo e caracterizagao dos utilizadores sao feitos pelos seus " cliks".

Com a recolha das gueries MDX pretendemos ndo so definir o perfil de utilizacdo do analista, mas
também perceber a sua sazonalidade, quais as dimensodes e medidas que mais consulta e perceber
assim quais as vistas alvo da sua analise. Para tal, com a aplicacdo de varias técnicas (sessoes
OLAP, cadeias de Markov e classes de equivaléncia), ndo s6 determinamos quais foram as
consultas realizadas, mas também as probabilidades de uma dada consulta ou de uma dimensao
vir a ser consultada por esse mesmo utilizador. Conseguimos, ainda, determinar um conjunto de
dimensbes e medidas que terdo uma maior probabilidade de serem consultadas e ainda agrupar as

dimensdes segundo ocorréncias conjuntas.
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5.2 A Abordagem Desenvolvida

No trabalho que aqui apresentamos estudamos a problematica da seleccao de vistas a materializar
para um dado sistema de processamento analitico e propusemos e desenvolvemos um conjunto de
modelos que auxiliam a optimizacdo das estruturas em causa, baseando-nos na exploracdo de
hipercubos. Para que todo este estudo de comportamento de utilizacdo OLAP fosse possivel, o
ponto de partida foi a angariacdo da informacdo acerca das gueries MDX lancadas pelos
utilizadores ao servidor analitico. Para realizar esta tarefa necessitavamos de conhecer o
funcionamento do servidor analitico escolhido e a forma que seria possivel o registo e captacao da
utilizagdo. Para além disso era necessaria a escolha e conhecimento da base de dados de trabalho.
A escolha desta foi facilitada visto que a sua disponibilizacdo estava associada a instalagdo do
servidor analitico, além de que o conhecimento deste negdcio era facilitado por ser uma base de
dados bastante usual em exemplos relacionados com sistemas de suporte a decisao € um negocio

bastante intuitivo de ser percebido.

Recolhidas as gueries MDX, e os dados associados as consultas, encontramos a forma mais
estruturada de mantermos os dados armazenados, num sistema operacional. Apds a
disponibilidade da informacdo sobre as consultas inicia-se o processo que desenvolvemos para

propor novas estruturas baseadas no comportamento de utilizacdo.

Neste trabalho ndao propomos apenas uma técnica de redefinicdo das estruturas, como também
nao propomos que uma das técnicas seja a escolhida para a proposta de resolucdo. Estudamos um
conjunto de técnicas que nos permitem obter perspectivas diferentes da avaliacdo de utilizacdo das
estruturas existentes. Propomos com estas técnicas fundamentar e enriquecer o conhecimento do

administrador dos sistemas para que a sua decisao seja mais coesa e assertiva possivel.

A primeira fase do processo proposto passou pela extraccdo, transformagdao e carregamento de
dados para um esquema estrela no data warehouse, que alojou a informagdo relativa as consultas
mas numa perspectiva multidimensional. Com este esquema podemos ja extrair informagao de
utilizacao Util para a percepgao global que sera interpretada pelo administrador. Nesta fase,
conseguimos perceber exactamente quais as queries MDX lancadas por cada utilizador, que nos

levaram as estruturas alvo da sua analise e as vistas dessas estruturas que contém a informacao
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relevante as suas pesquisas. Conseguimos também perceber uma sazonalidade de utilizacdo
percebendo os dias, por exemplo de semana ou do més, em que existem maior nimero de
ocorréncias de determinadas queries ou o periodo do dia em que hd uma maior afluéncia a
consulta de determinado conjunto de queries. Na exploracdao desta estrutura conseguimos ter uma
visdo ao nivel da consulta e uma percepcao da utilizagdo do sistema mas com uma perspectiva
mais do comportamento mais de sazonalidade de repeticdo de consultas dos utilizadores e

estruturas alvo.

O passo que seguidamente nos pareceu natural e bastante util para o estudo do comportamento
de utilizacdo foi o de tentar perceber e definir as sessdes de utilizacdo. Para definirmos a forma
mais correcta de determinarmos as sessoes, utilizamos o conhecimento adquirido do estudo de
comportamento de utilizagdo web. Percebemos uma associacao entre os dois comportamentos,
isto porque um analista que consulta o sistema OLAP, segundo a observacao que vai tendo dos
resultados anteriores ou segundo um conjunto de queries que ja sabe que necessita para a sua
avaliagao, tem um comportamento idéntico a um utilizador web que navega de uma pagina para a
outra pois vai seguindo uma pesquisa na web ou abre directamente um conjunto de paginas que
sabe previamente que quer consultar. Ambos os comportamentos podem ser definidos por
periodos/sessGes de trabalho/navegacgdo, para tal associamos o comportamento de “click” ao
comportamento de consulta de uma guery e a partir daqui definimos regras que definem sessoes
entre os registos existentes na estrutura que acolhia as consultas. Estas sessdes sdo determinadas
por utilizador e s3o consideradas distintas a cada mudanca de hipercubo e ap6s um dado periodo
de inactividade, que pode ser parametrizado. Com esta estrutura que acolhe as sessdes OLAP o
administrador ganha novo conhecimento sobre o comportamento de exploracdo do analista.
Consegue através desta estrutura perceber as consultas que um utilizador langa ao servidor
durante os periodos de andlise determinados, além de que consegue também perceber periodos
de frequéncia e associa-los a vistas consultadas. Esta estrutura acolhe ainda um conjunto de
métricas calculadas que nos permite perceber por exemplo o tempo de sessdo, o tempo médio
entre as consultas, o niumero de gueries que um utilizador faz por sessdo de trabalho e até o

tempo médio que o utilizador teve de esperar por resposta as suas gueries.

Com estas duas estruturas o administrador consegue, de uma forma fundamentada e baseada
numa avaliagdo comportamental, caracterizar o comportamento do utilizadores OLAP, isto &, tragar
o seu perfil de utilizagdo e perceber se este se vai alterando ao longo do tempo. Por outro lado o

administrador também pode inferir desta informacdo, quais os periodos de maior inactividade e
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assim, por exemplo, definir uma janela de oportunidade para processos de refrescamento dos

dados se assim for o caso.

No percurso deste trabalho, interessou-nos tracar os perfis de utilizagdao de um analista, o que nao
se revelou uma tarefa facil, pois tivemos que considerar as consultas (vistas alvo de pesquisas), e
a sazonalidade (frequéncia das consultas e periodos em que as andlises ocorriam). Com as
técnicas que ja apresentamos conseguimos considerar alguns destes elementos, no entanto, o
passo seguinte do trabalho auxilia o administrador a perceber o percurso de andlise de cada
utilizador ou grupo de utilizadores, percebendo padrées de consulta e sequencialidade entre elas.
As cadeias de Markov sdo mais uma das técnicas que incluimos no nosso estudo por percebermos
0 ganho que havia na avaliacdo de comportamentos de utilizagdo web. Com estas cadeias
conseguimos determinar a probabilidade que associada a sequencialidade das gueries, isto é,
determinar a probabilidade de uma guery ser consultada apds a outra e determinar padrGes de
“caminhos de consultas”. Esta técnica permite perceber quais as vistas ( gueries) mais consultadas
assim como prever qual a proxima guery a ser lancada, baseada numa dada probabilidade. As
cadeias de Markov permite-nos, além de uma visualizacdo, por meio de grafos orientados, do
percurso da consulta, perceber o nimero de utilizadores que consultou uma dada vista, o nimero
de vezes que essa query foi langada e a probabilidade associada a cada uma das queries que esta

a si associada como seguinte.

Com os métodos até agora apresentados, o administrador consegue, com alguma facilidade,
definir os perfis de utilizagdo dos analistas assim como perceber as vistas alvo das suas pesquisas.
Consegue ainda determinar quais as queries e respectivas dimensdes que tém um acesso mais
frequente e a sequencialidade das consultas. Com as técnicas seguintes quisemos trazer para o
nosso projecto formas de correlacionar as dimensdes e medidas consultadas para que nos fosse
possivel propor novas estruturas baseadas na ocorréncia conjunta dos elementos intervenientes
nas gueries. As classes de equivaléncia surgem com o estudo do trabalho de Niemi, Nummenmaa
& Thanisch (2001) e permite-nos implementar um algoritmo que determina conjuntos de
elementos com ocorréncias conjuntas, permitindo identificar a sobreposicdo de dominios de
consulta de hipercubos. Com as classes de equivaléncia o administrador consegue perceber quais
zonas mais consultadas nos hipercubos dado que as classes de equivaléncia determinam conjuntos

de elementos que repetidamente ocorrem associados num determinado nimero de gueries.
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Com todas estas abordagens ao estudo do comportamento de utilizacdo OLAP passamos a ter,
como ja referimos anteriormente, varias técnicas que auxiliam o administrador no estudo do
comportamento pela perspectiva sazonal do analista e pela perspectiva de vistas consultadas.
Percebendo assim que conseguimos definir perfis de utilizagdo dos analistas e identificar
caracteristicas que definem o seu comportamento. Neste sentido propomos a definicdo de uma
assinatura OLAP como um conjunto de elementos provenientes das varias técnicas estudadas que
se define por caracteristicas de utilizacdo OLAP que identificam o comportamento desse mesmo
utilizador. Essa assinatura deve ser /nput para o administrador de sistema que em conjunto com o
conhecimento que ja possui sobre o sistema e sobre o negdcio em andlise deve decidir ou ndo
reajustar a estruturas em consulta, estas decisbes podem por exemplo ter em conta que os
resultados de assinaturas podem estar influenciados por situacdes pontuais que ocorreram no
negocio e ndo sdo relevantes para a reestruturacao do proximo cubo. Este processo de proposta
de reestruturagdo deve ser ciclico de forma a considerar novos comportamentos de analise que

surjam.

5.3 Orientacoes para Trabalho Futuro

Este trabalho serve como ponto de partida para avaliagdo comportamental da utilizagdao OLAP e
para percebermos a importdncia e o ganho deste tipo de estudos na reestruturagao das estruturas
multidimensionais e consequentemente o ganho que isso pode reflectir na sua utilizacdo futura.
Com este ponto de partida conseguimos identificar algumas das linhas de exploracao na definicao
de perfis de utilizacao OLAP, tal como na descoberta das vistas mais consultadas pelos utilizadores.
Contudo, isto é apenas o ponto de partida da exploracdo desta visdo sobre a reestruturacao das

estruturas multidimensionais.

Varias podem ser as melhorias e evolugGes deste trabalho, nomeadamente, a incorporagao das
preferéncias definidas pelos proprios utilizadores, a melhoria de desempenho das classes de
equivaléncia, a exploracao das técnicas de mineragdo de dados de forma a fazer previsdo, a
inclusdo de novas técnicas de profiling, definigdo de novas métricas de avaliagdo das consultas e

sessOes, incremento de variaveis nas cadeias de Markov e até mesmo a possibilidade de detectar
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situagbes de descontinuidade do tipo de consultas que é feito por um dado utilizador, situacdes em

que um utilizador saia dos seus padrdes de utilizagao.

Outra das linhas de evolugdo deste trabalho é a fase final de juncdo de todas estas técnicas, as
assinaturas OLAP, e propor uma reestruturacdo das estruturas multidimensionais tendo em
consideracgdo as técnicas estudadas percebendo assim a diferenca entre a estrutura que esta em
utilizacdo e a nova estrutura proposta. Isto de uma certa forma fecha o ciclo de trabalho,
permitindo evoluir as estruturas a par da evolugdao das necessidades de exploracdo que surjam no
negocio. Esta mesma evolugdo pode ser observada e levar o administrador a perceber a evolucado
das estruturas para que satisfacam as necessidades de exploracao dos analistas e assim refinando

as estruturas.
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