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Analisi dello stato dell'arte sulle ar
hitetture di data warehouseG. Gre
o, S. Gre
o, P. Rullo30 marzo 2001Abstra
tLa realt�a e
onomi
a e so
iale �e 
aratterizzata da un'elevata 
ompetitivit�a in tutti i suoisettori. La 
aduta delle barriere e
onomi
he e l'evoluzione dei sistemi di automazione hannofavorito l'integrazione e la qualit�a dei servizi. D'altro 
anto, le esigenze e le abitudini delmer
ato evolvono in modo 
ontinuo e rapido; questo fattore indu
e le aziende a riprogettare ipro
essi aziendali per minimizzare i tempi ed i 
osti produttivi dei servizi o�erti. I sistemi in-formativi tradizionali non sono in grado di rispondere in maniera eÆ
a
e alle nuove esigenze
he si sono venute determinando. Infatti questi sistemi sono stati 
on
epiti in maniera disor-ganizzata e senza al
una 
apa
it�a di integrazione; da 
i�o deriva un'evidente dise
onomi
it�anella gestione delle informazioni dovuta a varie ragioni, tra 
ui l' in
apa
it�a di sfruttare lepotenzialit�a informative dei sistemi disponibili e la ne
essit�a di veri�
are e mantenere vin
olitra dati memorizzati su sorgenti informative di�erenti.Tutto 
i�o ha reso indispensabile la progettazione di nuovi strumenti 
apa
i di elaborareinformazioni provenienti da pi�u basi di dati. Le due prin
ipali risposte a tale esigenza sonostate le Federazioni di basi di dati e i Data Warehouse (DW) di 
ui 
i o

uperemo in questolavoro.1 Introdu
tionUn DW �e una 
ollezione integrata e persistente di dati aziendali, orientata al supporto allede
isioni, 
he viene 
ostruita per favorire le attivit�a di analisi. In un DW 
onvergono, da uninsieme di sorgenti informative esterne (basi di dati operazionali), tutte le informazioni utiliai pro
essi de
isionali aziendali. Esso �e mantenuto �si
amente separato dalle altre sorgentiinformative, per diversi motivi. Innanzitutto, i sistemi operazionali sono ottimizzati per pro
essitransazionali 
he ri
hiedono lettura e/o modi�
a di po
hi dati alla volta 
on tempi di rispostastrettissimi, mentre un DW deve favorire attivit�a analiti
he di supporto ai pro
essi de
isionali.Tali attivit�a ri
hiedono l'a

esso a quantit�a di dati an
he molto grandi per produrre risultatisinteti
i in tempi relativamente ristretti. Esse vengono e�ettuate utilizzando appli
azioni 
on
aratteristi
he opportune, 
he vanno sotto il nome di OLAP (On-Line Analyti
al Pro
essing).A di�erenza di un sistema di basi di dati federate, un DW ri
hiede la materializzazione deidati pre
edentemente memorizzati nelle basi di dati operazionali; inoltre, i dati sono immagazz-inati in serie stori
he. L'appro

io generale per la 
ostruzione di un DW prevede:� estrazione, traduzione ed opportuno �ltraggio delle informazioni di 
ias
una sorgente diinteresse;� fusione di informazioni 
orrelate provenienti da sorgenti diverse;� memorizzazione, in un deposito opportuno, di tali informazioni.Nel suo 
omplesso, una ar
hitettura di Data Warehouse (DWA) 
onsiste di una serie dielementi funzionali tra di loro inter
onnessi utili nel rappresentare la struttura 
omplessiva1



Figure 1: Ar
hitettura di Data Warehousedei dati, nello stabilire metodi di pro
essamento degli stessi non
h�e nel de�nire la forma dipresentazione da o�rire ad un utente �nale.Nella Figura 1, possiamo vedere uno s
hema tipi
o 
he in
lude strumenti per l'estrazionedi dati da svariati database operazionali e da sorgenti esterne, strumenti per la pulizia, latrasformazione e l'integrazione di questi dati; per il 
ari
o nel warehouse e per il periodi
o refreshdovuto alla ne
essit�a di ri
ettere eventuali 
ambiamenti o

orsi nelle sorgenti. In aggiunta alprin
ipale warehouse, possono 
oesistere diversi data marts spe
i�
i per un determinato settoreappli
ativo-de
isionale. I dati nel warehouse e nei data marts sono memorizzati e gestiti da unoo pi�u warehouse servers, 
he presentano viste multidimensionali dei dati oltre 
he una variet�adi front end tools. In �ne, esiste un repository per memorizzare e gestire i metadati, e altristrumenti per il monitoraggio e l'amministrazione del sistema 
omplessivo. In termini logi
i sipu�o dire 
he risulta possibile individuare tre gruppi di 
omponenti prin
ipali:� Ba
k End: sistemi di gestione dei pro
essi di estrazione, �ltraggio, integrazione e trasfor-mazione dei dati relativi agli ambienti operativi;� Sistema di gestione dei dati (DBMS): 
ontiene i dati del DW;� Front End: 
omprende tutte le funzioni 
he 
onsentono agli utenti l'a

esso ai dati.Passando all'implementazione �si
a, il warehouse pu�o essere 
entralizzato oppure distribuitoin modo da bilan
iare il 
ari
o e per favorire la s
alabilit�a; in una tale ar
hitettura, tipi
amente ilmetadata repository �e repli
ato in ogni frammento del warehouse e il sistema viene amministrato
entralmente. Una alternativa, implementata 
ome espediente quando �e troppo 
ostoso 
ostruireuna singola struttura logi
amente integrata �e la realizzazione di una federazione di warehouseso data marts, aventi ognuno il proprio repository e una amministrazione de
entrata. In questolavoro saranno presentate le 
lassi
he ar
hitetture 
on
ettuali di data warehouse in ordine di
omplessit�a 
res
ente [6℄ insieme ad al
une varianti 
ome le ar
hitetture federate e s
hemi diar
hitetture �si
he parallele.2 Ar
hitettura logi
a Ar
hitettura ad un LivelloL'idea di base di questa ar
hitettura �e 
he ogni dato sia memorizzato una ed una sola volta, nonfa
endo distinzione al
una tra le varie tipologie di dato; la 
onseguenza �e 
he an
he eventuali dati2



Figure 2: Ar
hitettura ad un livelloderivati risultano trattati alla stessa stregua dei dati real-time da 
ui derivano. L'ar
hitettura adun livello 
onsente la minimizzazione del volume dei dati memorizzati, ed evita il problema dellasin
ronizzazione dei dati ripetuti. Gli svantaggi di tale appro

io sono per�o altrettanto evidenti.Il prin
ipale �e la 
ontesa 
he si attua sul dato tra sistemi operazionali e sistemi de
isionali,degradando le prestazioni di entrambi. Un altro punto debole �e 
he l'appro

io ad un livellonon fornis
e un aiuto nel de�nire 
ome i dati distribuiti possano essere implementati ne 
omeutenti distribuiti su diverse aree geogra�
he possano a

edere alla singola 
opia esistente deidati. E' altres�i 
hiaro 
he il supporto dato ad appli
azioni de
isionali da questa ar
hitettura�e veramente minimo. Le organizzazioni 
he possono trarre vantaggio da una ar
hitettura adun livello sono quelle dove il volume dei dati �e parti
olarmente ampio e dove 
'�e una esigenzalimitata di analisi su dati aggregati. Queste 
aratteristi
he sono spesso ri
esse nell'appro

io
he la 
ompagnia ha adottato nella memorizzazione dei dati, 
he in generale �e 
entralizzata emainframe oriented. L'appro

io ad un livello porta inevitabilmente alla 
reazione di un DataWarehouse Virtuale, 
he evita la 
reazione di un data base di ri
on
iliazione e di databases didati derivati (Ar
hitetture a due e a tre livelli). Tale appro

io ha avuto una risonanza notevolein quanto promette tempi di sviluppo rapidissimi, evitando la repli
azione dei dati. L'a

esso aidatabases operazionali avviene attraverso l'uso di un "middleware" 
he ha lo s
opo di presentarei dati all'utente 
ome fossero strutturati in funzione di un appro

io di Data Warehouse [22℄.Il mito del VDW sta per�o rapidamente s
omparendo, in quanto studi pi�u approfonditi [1, 7℄hanno dimostrato 
he molte delle attivit�a di piani�
azione pi�u pesanti (identi�
azione dei datasour
es, trasformazione dei dati, et
.) non sono evitabili in un appro

io virtuale, 
he quindi nonrisulta essere 
os�i rapido 
ome si pensava. Inoltre mentre �e possibile almeno in parte ottenere
on questa ar
hitettura le 
aratteristi
he di temati
it�a ed integrazione, non �e possibile ottenerestori
izzazione, salvo 
he quella gi�a espressa dagli ambienti operativi e permanenza dei dati, inquanto i dati operativi all'o

orrenza vengono modi�
ati. Inoltre il tempo di a

esso per l'utente�nale non pu�o essere sotto 
ontrollo, in quanto questo dipende di volta in volta dal tipo di queryri
hiesta, dal tempo ri
hiesto per ri
on
iliare i diversi formati dei databases, dal 
ari
o della retee 
os�i via.
3



3 Ar
hitettura a Due LivelliL'ar
hitettura a due livelli permette di separare le esigenze dei sistemi operazionali e dei sistemide
isionali attraverso la separazione tra dati real-time e dati derivati, 
ome mostrato in Figura3. Il livello inferiore (real-time data) �e usato dalle appli
azioni operazionali sia in lettura 
he ins
rittura, mentre il livello superiore �e usato es
lusivamente da appli
azioni de
isionali in lettura.Va notato 
he i dati derivati possono essere una sempli
e 
opia dei dati operativi o possonoessere 
al
olati da questi attraverso pro
edure di estrazione.

Figure 3: Ar
hitettura a due livelliL'appro

io a due livelli risolve immediatamente il problema della 
on
orrenza tra appli-
azioni operative e de
isionali. Un ulteriore bene�
io deriva dalla possibilit�a di fornire a di�er-enti utenti di�erenti derivazioni degli stessi dati operativi. Uno dei problemi 
he questo tipodi ar
hitettura introdu
e �e l'alto livello di dupli
azione dei dati, in molti 
asi in
ontrollato. Laprin
ipale ragione di questo problema pu�o essere vista fa
ilmente osservando la Figura 4 perenfatizzare 
he ognuno dei due livelli �e in realt�a 
omposto da moltepli
i insiemi di dati sovrap-posti. Inoltre, non vi �e una relazione uno a uno tra gli insiemi presenti nei livelli real-time

Figure 4: Dupli
azione dei dati in ar
hitettura a due livelli4



data e gli insiemi presenti nel livello dei dati derivati. An
he se questi problemi sono rilevanti,questa ar
hitettura �e allo stato attuale delle 
ose la pi�u usata e un notevole sforzo �e stato fattoper sistematizzare l'implementazione basata su tale appro

io [17, ?℄. L'ambiente in 
ui taleappro

io ha ragione di essere adottato 
on su

esso, �e in tutti quei 
asi in 
ui vi �e omogeneit�atra gli ambienti operativi e dove vi �e un numero limitato di piattaforme hardware e software.Questo per
h�e sotto questi requisiti il pro
esso di derivazione risulta pi�u fa
ile da 
ontrollare.3.1 Data MartsQuando una 
lassi
a ar
hitettura a due livelli si rivolge ad uno spe
i�
o problema, soddisfa
endospe
i�
he esigenze di un'area limitata ed omogenea di utenti si suole parlare di ar
hitetturadi Data Marts. La sola di�erenza tra un datawarehouse ed un data mart �e difatti l'ambitoappli
ativo. In al
uni 
asi, i data marts sono 
ostruiti in una via isolata, e su

essivamenteintegrati in un warehouse 
orporativo pi�u grande, ma possono an
he essere implementati 
on unappro

io duale.

Figure 5: DW e Data MartsEssendo un Data Mart fortemente orientato alle esigenze informative da soddisfare, vengonomeno al
uni vin
oli fondamentali di un Corporate Data Warehouse 
ome mantenere i dati ad unforte livello di dettaglio per poter soddisfare ri
hieste non previste e garantire 
he il signi�
atodi ogni dato sia univo
o e valido per l'intera organizzazione. Molti miti si sono formati attornoall'idea di Data Mart, al
uni di essi vanno de
isamente sfatati [31, 7℄:1. I Data Marts sono di pi

ole dimensioni. Il basarsi sulle dimensioni per determinare sesi �e implementato un Data Warehouse o un Data Mart �e s
io

o. Una de�nizione molto invoga �e 
he un database 
on meno di 50 Gbytes �e un Data Mart mentre un database 
on pi�udi 50 Gbytes �e un Data Warehouse. Un Data Mart 
ome gi�a detto �e pensato per una spe
i�
ari
hiesta di un gruppo di utenti omogeneo, e in funzione di 
i�o non ha vin
oli dimensionali nedeve ne
essariamente aggregare i dati su 
ui opera. Non a 
aso molti Data Marts implementati
ontengono 
entinaia di Gbytes di dati di dettaglio.2. I Data Marts sono meno 
omplessi di un Data Warehouse e pi�u velo
i da sviluppare.An
he se un Data Mart �e intrinse
amente meno 
omplesso di un Data Warehouse in quanto sifo
alizza su uno spe
i�
o aspetto del business, non va dimenti
ato 
he i problemi riguardantil'a
quisizione e l'integrazione dei dati da moltepli
i data sour
es rimangono quasi totalmente5



invariati.3. I Data Marts sono s
alabili in un Data Warehouse. Spesso la proliferazione in
ontrollatadi Data Marts indipendenti porta ad una possibile in
oerenza tra i dati (diversi Data Martsnon trattano sempre informazioni disgiunte) 
on la 
onseguente impossibilit�a di essere s
alati aformare un Data Warehouse, senza ridisegnarne il modello dati.4. I Data Marts sono pi�u 
essibili rispetto ai Data Warehouse. Questa 
redenza �e del tuttopriva di fondamento an
he se molto di�usa. Un Data Mart infatti proprio per la sua spe
i�
it�anon �e in genere in grado di soddisfare ri
hieste non previste o di supportare 
on modi�
he minimel'aggiunta di ulteriori data sour
es.4 Ar
hitettura a Tre LivelliL'ar
hitettura a tre livelli nas
e dall'osservare 
he la trasformazione dei dati real-time in datiderivati non ri
hiede un solo passo 
ome avviene nell'ar
hitettura a due livelli ma bens�i due passi
he sono la rin
on
iliazione dei dati provenienti dai diversi data sour
es e la derivazione dei datiri
hiesti dall'utente non dai dati real-time, ma dai dati ri
on
iliati. Questo porta all'ar
hitetturadi Figura 6.

Figure 6: Ar
hitettura a tre livelli4.1 Ar
hitettura Logi
aAll'ar
hitettura logi
a des
ritta 
orrisponde l'ar
hitettura 
on
ettuale a tre livelli mostrata inFigura 7. Si osserva una ar
hitettura 
aratterizzata dai seguenti livelli di astrazione dei dati:� Dati Operazionali (o real-time): rappresentano lo stato 
orrente del business. Sono i datial livello pi�u basso di dettaglio e sono 
reati, manipolati e a

eduti dai sistemi operazionali(sorgenti esterne).� Dati Ri
on
iliati: questi dati provengono da pro
essi di razionalizzazione e integrazionedei dati operazionali provenienti dalle sorgenti esterne.6



Figure 7: Ar
hitettura logi
a� Dati Derivati: sono dati 
he nas
ono da pro
essi di trasformazione dei dati ri
on
iliati.Possono esistere sia ad un elevato livello di dettaglio sia in forma aggregata. Questi datisono a

eduti es
lusivamente in lettura da appli
azioni per il supporto alle de
isioni.Un sistema di DW a tre livelli ha pertanto quattro 
omponenti fondamentali:� I Sistemi operazionali, 
he gestis
ono i dati operazionali 
on gli s
hemi e le appli
azioni
orrispondenti;� Il BDW (Business Data Warehouse), 
he gestis
e i dati ri
on
iliati 
on i rispettivi s
hemie le rispettive appli
azioni;� Al
uni BIW (Business Information Warehouse) o Data Mart 
he gestis
ono i dati derivati
on gli s
hemi e le appli
azioni 
orrispondenti. I sistemi e le appli
azioni 
he, tipi
amente,si 
ollo
ano in questo 
ontesto sono: Sistemi di Reportisti
a; Sistemi di Analisi; SistemiDSS (De
isional Support Systems); Appli
azioni di Data Mining; Appli
azioni OLAP(On-Line Analyti
al Pro
essing);Questo ambiente, a di�erenza del BDW, �e fortemente distribuito su ma

hine 
lient. Da ununi
o BDW 
entralizzato possono essere popolati moltepli
i BIWs distribuiti, ognuno sod-disfa
ente le parti
olari esigenze di un singolo utente o di gruppi di utenti (es. dipartimentio divisioni).� Il Gestore dei Metadati 
he gestis
ono le informazioni relative alle sorgenti, agli s
hemi edalle interazioni tra i tre livelli del DW.Con il termine data warehouse si intender�a nel seguito l'unione del BDW e dei BIWs, [12, ?℄usano sostanzialmente la stessa de�nizione di data warehouse, mentre in [14℄ tale termine va a
oprire tutti i dati 
he hanno importanza per una impresa, in
lusi i dati operazionali, visti per�oin un'otti
a informativa e non transazionale.Nelle sezioni seguenti analizzeremo in dettaglio 
ias
una delle varie 
omponenti ora elen
ate.7



4.2 MetadatiI metadati sono una des
rizione dei dati presenti nel DW e delle operazioni e�ettuate su diessi. Questi dati possono essere 
lassi�
ati in Metadati build-time, di 
ontrollo e usage. IMetadati Build-time sono 
reati e usati durante la progettazione e la 
ostruzione dei DB e deipro
essi operazionali o informativi; essi fornis
ono una des
rizione dei dati di business e dellefunzioni 
he operano su di essi. I Metadati di Controllo sono 
reati e mantenuti durante il 
i
lodi vita dei sistemi operazionali e del DW. Si possono suddividere ulteriormente in MetadatiCurren
y e Metadati di A

esso. I primi fornis
ono informazioni di tipo temporale (ad es.l'ultima volta 
he �e stata modi�
ata una tabella) e sono gestiti dalle appli
azioni 
he aggiornano�si
amente i dati di business. I se
ondi vengono impiegati per gestire le operazioni di a

essosi
uro ai dati e per indagare sulla frequenza di utilizzazione dei dati stessi. Quest'informazionepermette di 
onos
ere il grado di utilit�a di un dato e 
onsente di stabilire se �e bene mantenerlonel DW. I Metadati Usage traggono origine dai Metadati build-time ai quali sono molto simili
ome 
ontenuto ma, di�erentemente da questi, hanno una struttura maggiormente orientataall'a

esso ed alla fa
ilit�a di 
omprensione da parte dell'utente �nale. Contengono informazioni
he possono aiutare l'utente a sapere 
osa 
'�e nel DW, 
osa indi
a, dov'�e �si
amente 
ollo
ato,
ome a

edervi e 
ome usarlo. Questi dati assumono rilevanza solo quando l'esplosione delvolume dei dati 
rea seri problemi di orientamento. Come per i dati di business an
he per imetadati bisogna pensare ad un pro
esso di stori
izzazione. La velo
it�a di variazione di questidipende dal gruppo di appartenenza, infatti le variazioni relative ai metadati build-time sonolente e ben piani�
ate, al 
ontrario, quelle relative ai dati derivati sono velo
i in quanto devonoseguire le variazioni dei BIW.4.3 Business Information WarehousesCon il termine business information warehouses (BIWs) si intendono sistemi di reportisti
a,sistemi di analisi, sistemi DSS, appli
azioni di data mining et
. Questo ambiente a di�erenzadel BDW, �e fortemente distribuito tipi
amente su sistemi 
lient-server o su workstations. Daun uni
o BDW 
entralizzato vengono allora popolati moltepli
i BIWs distribuiti, ognuno sod-disfa
ente le parti
olari esigenze di un singolo utente o di gruppi di utenti (es. dipartimentio divisioni). Va notato 
he �e inoltre possibile popolare al
uni BIWs da altri BIWs. I sistemiautorizzati a tale s
opo vengono detti staging BIWs. Risulta 
hiaro dalle de�nizioni data inpre
edenza 
he un sistema BIW deve essere ottimizzato in termini di tempo di risposta allequeries.4.4 Il Livello dei dati ri
on
iliatiLa presenza di un livello di ri
on
iliazione 
rea un modello di dati 
omune per l'intera orga-nizzazione. L'attivit�a di ri
on
iliazione elimina le in
onsistenze e le irregolarit�a dai dati op-erazionali, integrando questi in modo razionale. Una volta 
ostruiti i dati ri
on
iliati, quelliderivati vengono ri
avati da questi piuttosto 
he dai dati operazionali. Apparentemente, il prin-
ipale difetto dell'ar
hitettura a tre livelli 
onsiste, an
ora una volta, nella dupli
azione dei datinel livello ri
on
iliato. Tuttavia l'introduzione di un terzo livello non in
rementa in manierasigni�
ativa la ri
hiesta di risorse per la memorizzazione; infatti varie stime suggeris
ono 
he:� nei dati operazionali 
ias
una informazione �e repli
ata diverse volte;� qualora non esista un deposito 
omune per i dati utilizzati da pi�u sistemi di supportoalle de
isioni, nel livello dei dati derivati le informazioni 
omuni devono essere 
omunquerepli
ate per 
ias
una appli
azione 
he le utilizzi.Si sottolinea 
he la presenza di un livello di dati ri
on
iliati 
omporta i seguenti vantaggi:8



� in un'ar
hitettura a tre livelli il 
osto ne
essario per ottenere i dati derivati �e ridotto rispettoalle altre due ar
hitetture. Infatti, le operazioni di ri
on
iliazione vengono eseguite unasola volta e non devono essere ripetute per 
ias
un insieme di dati derivati;� i dati ri
on
iliati sono parti
olarmente adatti per la reingegnerizzazione delle appli
azionioperazionali; spesso al
une informazioni, 
ome i dati stori
i, sono state memorizzate neidati operazionali soltanto per
h non esisteva nessun'altra possibilit�a; la presenza di unlivello di dati ri
on
iliati 
onsente di trasferire questi dati dal livello operazionale a quellori
on
iliato; in tal modo si ottiene una sempli�
azione dei sistemi operazionali;� pu�o a

adere 
he al
uni dati derivati non possano essere estratti in maniera sempli
e daidati operazionali (per esempio per
h l'estrazione �e 
ostosa o per
h il pro
esso di estrazioneri
hiede la sospensione di parti
olari pro
essi transazionali). In un'ar
hitettura a duelivelli le informazioni diÆ
ili da ottenere devono essere memorizzate per 
ias
un insiemedi dati derivati 
he ne
essitano di queste, dal momento 
he non vi �e nessun'altra strutturain 
ui inserirle; ne 
onsegue un aumento signi�
ativo del volume dei dati derivati. Inun'ar
hitettura a tre livelli tali informazioni vengono memorizzate una sola volta nel livellori
on
iliato.4.5 On-Line Analyti
al Pro
essing (OLAP)Con il termine OLAP si identi�
a un insieme di te
ni
he di analisi di dati, generalmente prove-nienti da database o data warehouse, progettate per supportare il pro
esso de
isionale. Perstabile se una appli
azione possa essere de�nita OLAP, si pu�o dire 
he essa deve innanzitutto
onsentire una visione multidimensionale dei dati, e deve inoltre rendere sempli
e ed eÆ
ientel'analisi dei dati. Un sistema OLAP pu�o essere realizzato utilizzando o un DBMS relazionale(Relational OLAP, ROLAP) o un server multidimensionale (Multidimensional OLAP, MOLAP).Quest'ultimo memorizza i dati multidimensionali in strutture �si
he spe
ializzate.L'operazione e�ettuata �e detta analisi Sli
e-and-Di
e. De�nendo una gerar
hia di 
aratteregeogra�
o, si potrebbero rappresentare i dati a di�erenti livelli di dettaglio (ad es. venditeaggregate per 
itt�a, regione, nazione e 
os�i via). Quest'ultimo tipo di analisi �e detta "Drill".Generalmente le informazioni sono presentate in report o brie�ngs ovvero do
umenti 
he 
on-tengono i dati in formato fa
ilmente leggibile. Un report pu�o 
ontenere, ad esempio, istogrammi,gra�
i, tabelle sempli
i o in
ro
iate, in 
ui sono visualizzate le variabili di interesse in funzionedelle dimensioni s
elte, las
iando all'utente la libert�a di determinare le variabili da rappresentareed, eventualmente, le dimensioni da 
ui farle dipendere. Una volta 
ostruito un report, �e possi-bile e�ettuare le operazioni di analisi quali quelle gi�a viste (drill, sli
e-and-di
e), ed altre an
ora.Queste modalit�a di analisi, presuppongono quindi una opportuna gestione e memorizzazionedelle informazioni. Nell'ambito della progettazione di appli
azioni OLAP, sono da tenere pre-senti i seguenti punti:� la progettazione di una struttura di memorizzazione delle informazioni adeguata al tipo dianalisi propria dell'OLAP (struttura dati multidimensionale);� la progettazione di un 
anale di 
omuni
azione tra la sorgente dei dati (Data Warehouse)e il nodo di sviluppo dell'appli
azione (base dati multidimensionale);� la progettazione dei moduli di report e brie�ng di rappresentazione delle informazioni(analisi).Gli strumenti OLAP si possono dividere in tre 
ategorie:� Soluzioni End to End 
he prevedono un database multidimensionale (non relazionale MO-LAP) proprietario dal lato server e dei tools di analisi dal lato 
lient. Questi prodotti9



ne
essitano di un impegno non indi�erente nel 
on�gurare il database multidimensionalee nel predisporre opportune viste da presentare all'utente.� Alla se
onda 
ategoria appartengono quei prodotti 
he memorizzano i dati in databaserelazionali (ROLAP), presentandoli ai tools di analisi 
ome fossero memorizzati in undatabase multidimensionale. Per questi prodotti valgono le osservazioni fatte per i prodottiMOLAP del punto pre
edente.� La terza 
ategoria dei prodotti OLAP, sviluppatasi di re
ente, propone tools molto pi�usnelli e fa
ili sia da 
on�gurare 
he da utilizzare. Questi tools, una volta estratti i dati dadatabase eventualmente remoti, li organizzano in un database multidimensionale dinami
oresidente nel 
lient dell'utente 
he ha e�ettuato la query. Quest'appro

io evita i 
ostosidatabase multidimensionali dal lato server dei prodotti MOLAP e il 
omplesso livello deimetadati dei prodotti ROLAP. Ovviamente il prezzo da pagare a fronte dei vantaggi sopraelen
ati, �e la minore s
alabilit�a 
he questi prodotti presentano.5 Livello dei dati ri
on
iliati 
on struttura gerar
hi
aNel 
aso di ambienti appli
ativi 
he 
omprendono molti sistemi operazionali eterogenei e 
omp-lessi, una struttura "piatta" dei dati ri
on
iliati si rivela in realt�a inadeguata. In tali 
asi, infatti,lo s
hema del livello ri
on
iliato, ottenuto integrando gli s
hemi delle basi di dati operazionali,
onterrebbe un gran numero ed una grande variet�a di oggetti, diventando e

essivamente 
om-plesso per poter essere utilizzato. Di 
onseguenza, la generazione dei dati derivati dai datiri
on
iliati diventerebbe un'operazione molto 
omplessa. �E importante sottolineare 
he il prob-lema �e 
orrelato alla 
omplessit�a delle sorgenti informative e non all'ar
hitettura a tre livelli;analoghe diÆ
olt�a sorgerebbero, infatti, an
he qualora venissero adottate ar
hitetture ad uno oa due livelli.L'appro

io proposto, basato sulla nozione di 
lustering, non prevede l'integrazione 
ontem-poranea di tutti gli s
hemi operazionali in un uni
o s
hema globale piatto; al 
ontrario, glis
hemi operazionali sono raggruppati in 
luster omogenei (sulla base di una opportuna metri
a)e su

essivamente, per 
ias
un 
luster, vengono integrati gli s
hemi 
he lo 
ompongono. Questopro
esso pu�o essere reiterato pi�u volte sugli s
hemi rappresentativi dei 
luster ottenuti, otte-nendo in tal modo una struttura gerar
hi
a dei dati denominata repository dei dati. Questo �euna sorta di 
atalogo delle basi di dati, 
apa
e di des
rivere i dati e gli s
hemi 
orrispondenti
oinvolti a vari livelli di astrazione. Notiamo 
he i dati ri
on
iliati del livello di astrazione pi�ubasso sono materializzati, mentre i dati relativi agli altri livelli di astrazione sono rappresentati
ome di viste. Seguendo l'appro

io des
ritto, l'ar
hitettura a tre livelli 
on struttura gerar
hi
adei dati ri
on
iliati pu�o essere rappresentata 
ome mostrato in Figura 8. In tutte le ar
hitet-ture di Data Warehouse presentate nella letteratura, i metadati, 
he sono fondamentali tantoper una derivazione eÆ
iente dei dati quanto per un loro utilizzo appropriato nei pro
essi de-
isionali, sono derivati ed aggiornati separatamente dagli s
hemi del data warehouse; pertanto,spesso, essi non sono 
orrelati e 
onsistenti 
on gli s
hemi 
orrispondenti (ad esempio, possonoessere non aggiornati). Dal momento 
he, generalmente, un repository dei dati non 
ollezionasoltanto gli s
hemi delle basi di dati 
oinvolte, ma pu�o an
he memorizzare i metadati ad essi
orrelati, ne deriva 
he l'appro

io proposto ri
ava i metadati durante la generazione dei datiri
on
iliati. Ogniqualvolta il repository dei dati (e, 
onseguentemente, il livello dei dati ri
on
il-iati) viene aggiornato, an
he i metadati 
orrispondenti vengono aggiornati. Ci�o rappresenta unse
ondo vantaggio dell'ar
hitettura proposta, 
he �e 
apa
e di mantenere 
orrelati e 
onsistenti idati ri
on
iliati, i metadati e i dati derivati. Per quanto 
on
erne il 
onfronto tra uno s
hemari
on
iliato piatto ed uno gerar
hi
o, valgono le seguenti 
onsiderazioni:� Gli s
hemi piatti sono 
asi parti
olari di quelli gerar
hi
i e 
orrispondono al 
aso in 
ui le10



Figure 8: Struttura gerar
hi
abasi di dati operazionali vengono tutte raggruppate in un uni
o 
luster e su di questo nonviene eseguita al
una astrazione.� L'ar
hitettura gerar
hi
a �e parti
olarmente adatta per una 
ostruzione in
rementale deldata warehouse. Inoltre, a di�erenza delle ar
hitetture piatte, la rimozione o la modi-�
a di uno s
hema operazionale 
omporta l'aggiornamento degli s
hemi dei soli 
lusterin 
ui questo �e 
oinvolto; in questo modo si evita la modi�
a dell'intero s
hema globaleri
on
iliato.� Quando il numero di basi di dati operazionali 
oinvolte �e elevato �e presumibile 
he in unos
hema piatto vengano rappresentati 
entinaia di oggetti; 
onseguentemente, l'analisi diun tale s
hema risulta oltremodo diÆ
ile. Al 
ontrario, in uno s
hema gerar
hi
o, i varisottos
hemi 
he rappresentano i 
luster hanno una 
hiara semanti
a.� Utilizzando una struttura gerar
hi
a per i dati ri
on
iliati, la progettazione dei BIW (
io�edei Data Mart) �e relativamente pi�u sempli
e dal momento 
he 
ias
un Data Mart �e relativoa un gruppo di sorgenti di dati 
he, nel 
omplesso, sono situate in un sottoalbero delrepository dei dati 
on radi
e in un determinato s
hema di livello K; pertanto il progettistapu�o 
on
entrarsi su un sottoinsieme ristretto di oggetti esaminato a livello di astrazioneappropriato.� Il 
osto del popolamento di un DW 
on struttura gerar
hi
a dei dati ri
on
iliati ri
hiedela "
ostruzione" delle viste 
he rappresentano i livelli superiori della gerar
hia. Tuttavia,11



l'ese
uzione delle viste non �e un pro
esso 
omputazionalmente 
ostoso, dal momento 
heesse sono eseguite da un DBMS uni
o 
entralizzato (
he memorizza il livello dei datimaterializzati e, in generale, il BDW) e 
oinvolgono, tipi
amente, un insieme ristretto didati (
io�e quello 
orrispondente al 
luster su 
ui la vista �e stata de�nita).Dalle suddette osservazioni si dedu
e 
he, pagando un prezzo limitato in termini di spazio e ditempo di 
al
olo ri
hiesti, si ottiene un'ar
hitettura 
he mantiene tutti i pregi delle ar
hitetture
lassi
he a tre livelli, superando quei problemi 
he nas
ono in presenza di un gran numero isorgenti i dati.6 Business Data Warehouse e ar
hitettura �si
aIl business data warehouse �e la realizzazione �si
a del livello dei dati ri
on
iliati, implementatoattraverso un ambiente relazionale in terza forma normale. Vista l'enorme mole di dati 
he undata warehouse deve essere in grado di trattare, la s
elta obbligata sembra essere quella di undatabase parallelo [3℄. Per 
apire meglio questo punto ri
ordiamo la natura parti
olare del datawarehouse. W.H.Inmon lo ha des
ritto 
ome "una 
ollezione non-volatile, tempo-variante disupporto alle de
isioni manageriali". Questo vuol dire 
he una volta 
he un dato �e aggiunto essonon 
ambier�a: ossia i dati sono inseriti una volta mentre durante le normali operazioni, ri
hiestetipi
he sono le letture e solo raramente updates. La 
onseguenza �e 
he il 
ari
amento e la letturadi dati possono essere resi pi�u eÆ
ienti da una implementazione parallela. Questa soluzione non�e per�o ovvia 
ome pu�o sembrare; infatti i diversi modi in 
ui il BDW e i BIWs vengono usati pu�oavere in
uenza sull'appli
abilit�a della te
nologia parallela nei due livelli. Quando si vaglia l'usodi databases paralleli nell'implementazione del BDW vanno tenuti presenti i seguenti aspetti :� Il BDW �e di grandi dimensioni (
entinaia di Gbytes �e oggi una dimensione 
omune) esostanzialmente normalizzato.� La struttura dei dati nel BDW pu�o essere molto variabile nelle fasi preliminari di sviluppo(2-3) anni.� Il BDW �e aggiornato regolarmente attraverso l'inserimento di re
ord. Le performan
e diun database nell'inserimento di re
ords �e un parametro di progettazione fondamentale.� Il pro
esso di popolamento dei BIWs dal BDW �e fortemente standardizzato.Esistono essenzialmente tre s
hemi ar
hitetturali: symmetri
al multi-pro
essing (SMP), mas-sive parallel pro
essing (MPP), and non-uniform memory a

ess (NUMA). Compareremo ora ivantaggi e gli svantaggi di 
ias
una di tali ar
hitetture.SMP In questo s
hema osserviamo un livello basilare di parallelismo; diversi pro
essori ven-gono usati per realizzare i diversi tasks, attraverso la 
ondivisione di memoria e dis
hi. Ilproblema essenziale di questo appro

io �e la s
alabilit�a; infatti tutte le attivit�a passano at-traverso il bus del sistema. In aggiunta, una singola memoria globale limita la quantit�a di dati
he risulta possibile pro
essare. �E piuttosto raro 
he un sistema SMP possa presentarsi 
on pi�udi otto-sedi
i pro
essori senza un 
osto esagerato per la progettazione del bus.MPP In questa alternativa, diversi nodi sono 
ollegati tra di loro per formare un solo sistema;ogni nodo risulta un mini sistema SMP 
ompleto di memoria e dis
o. Di 
onseguenza non �eraro vedere sistemi 
on pi�u di 64 pro
essori 
os�i inter
onnessi. L'intero pro
esso �e distribuitoattraverso il sistema; questo �e tuttavia un potenziale punto debole; infatti, per distribuire eÆ
ien-temente l'appli
azione uno sviluppatore deve non solo ottimizzare il 
odi
e per tale ar
hitettura12



Figure 9: SMP

Figure 10: MPPma per il parti
olare numero di pro
essori 
he si intende usare. Inoltre an
he i dati risultanodistribuiti; per 
ui se un pro
essore ri
hiede dati residenti su un altro nodo, deve ne
essariamenteattuarsi un trasferimento. Di 
onseguenza al 
res
ere del numero di nodi 
res
e an
he la proba-bilit�a del veri�
arsi di un tale evento; per 
ui l'overhead del parallelismo in questi sistemi 
res
espesso pi�u rapidamente dei bene�
i apportati, senza 
onsiderare la diÆ
olt�a nell'inserimento diun nuovo nodo 
he 
ausa la ri
on�gurazione dell'intero sistema.NUMA Tali sistemi sono 
omposti di blo

hi elementari (SBB) simili ai nodi MPP, ma 
on ladi�erenza 
he la memoria in ogni blo

o �e vista 
ome una parte di una memoria globale; inoltreogni SBB ha un a

esso diretto ai dis
hi, per 
ui il re
upero dei dati ha un 
osto uniformeindipendente dal blo

o 
he ri
hiede tale operazione.Le 
onsiderazioni appena svolte portano alla 
on
lusione 
he database paralleli ottimizzati pera

essi read-only, 
on parti
olare enfasi su operazioni di s
ansione 
ompleta di tabelle, hannobene�
i relativi nel livello BDW. Questo per
h�e il pro
esso di estrazione dati dal BDW �e fon-damentalmente standardizzato. Avremo inoltre 
he l'uso di ar
hitetture SMP o MPP pu�o pre-sentare diÆ
olt�a durante la fase iniziale di 
res
ita (2-3 anni); infatti, l'ottimizzazione delle13



Figure 11: NUMAperforman
e in tali ar
hitetture �e fortemente dipendente da 
ome i dati sono distribuiti nei varidis
hi. La s
elta di 
ome distribuire i dati va fatta in 
onsiderazione del 
ontenuto e dell'uso
he si andr�a a fare dei dati. Tali fattori non sono 
ompletamente noti nella fase preliminare di
res
ita del BDW, 
aratterizzata da numerosi 
ambiamenti della struttura dati. In 
on
lusioneavremo 
he i databases paralleli possono aumentare signi�
ativamente le performan
e del BDW,e diventano prati
amente l'uni
a s
elta possibile all'aumentare delle dimensioni del warehouse.Va tenuto 
omunque presente 
he l'introduzione della te
nologia parallela nella fase di 
res
itadel BDW pu�o portare ad un grosso overhead dovuto a diÆ
olt�a di tuning. Una s
elta pi�u o
-ulata sembra essere quella di un ambiente DBMS tradizionale per poi migrare su

essivamentead una ar
hitettura parallela. L'uso della te
nologia parallela gio
a un ruolo signi�
ativo an
henell'implementazione dei BIWs. Questo �e dovuto alla 
apa
it�a dei databases paralleli di trattarequeries su tabelle molto grandi senza l'esigenza di indi
i prede�niti su tutte le possibili 
hiavidi ri
er
a. Le 
onsiderazioni fatte per l'implementazione parallela del BDW valgono an
he inquesto 
aso, tenendo per�o presente 
he :� I BIWs devono essere ottimizzati nei tempi di risposta alle queries.� Il popolamento dei BIWs non ri
hiede le 
omplesse pro
edure ne
essarie inve
e nel popola-mento del BDW. Come risultato avremo 
he databases paralleli ottimizzati per le queriespiuttosto 
he per gli aggiornamenti non pongono problemi in tale livello.� Il tuning ri
hiesto per databases paralleli 
he supportino i vari BIWs �e relativamentesempli
e rispetto al tuning del BDW, in quanto ogni BIW �e ristretto ad un parti
olaretipologia di dati.7 Ar
hitetture federateL'ar
hitetura federata di un data warehouse pu�o essere 
onsiderata 
ome la risposta naturalea molti 
asi reali in 
ui una organizzazione si trova a gestire diversi data warehouse o datamarts. Un sistema federato (FDBS) �e formato da diversi database di sistema; esso provvedeall'a

esso integrato alle varie 
omponenti 
he 
ooperano al �ne di produrre risposte 
onsolidatealle queries. Molte ar
hitetture FDBS sono state proposte per sostenere tale a

esso integrato;due di esse sono oggetto della nostra attenzione.
14



7.1 Ar
hitettura federata a 5 livelliL'ar
hitettura di [29℄, detta dei 
inque livelli, �e molto generale e ingloba la maggior parte dellear
hitetture pre
edentemente proposte. In questo s
hema tre tipi di modelli per i dati (datamodels) sono usati: primo, 
ias
uno 
omponente database pu�o avere il suo modello nativo;se
ondo, un data-model 
anoni
o (CDM); terzo, uno s
hema esterno 
he pu�o essere de�nito inmodo diverso per 
ias
un utente. Inoltre, tre me

anismi di base sono usati per de�nire glis
hemi a livelli diversi a partire dagli s
hemi nel livello immediatamente pre
edente; vale a dire:traduzione di s
hemi (tra il CDM ed altro modelli), integrazione di s
hemi (tutti de�niti 
on ilCDM), e de�nizione di s
hemi derivati.

Figure 12: 5 livelliCome mostra la Figura 12, 
ias
una 
omponente del sistema ha il suo s
hema lo
ale de�nitoin un modello nativo. Gli s
hemi lo
ali sono tradotti per ottenere gli s
hema di 
omponentede�niti usando il CDM. Cias
uno database negozia quale di sui dati rendere a

essibile, per
i�o,da ogni s
hema di 
omponente diversi s
hemi di esportazione possono essere de�niti usando unme

anismo di derivazione. Gli s
hemi esportati sono integrati per formare uno s
hema federato,da 
ui possono essere de�niti s
hemi esterni usando un qualunque me

anismo di traduzione.7.2 Ar
hitettura federata a 8 livelliL'ar
hitettura ad otto livelli, de�nita da [28℄, �e una estensione di quella a 
inque livelli 
on trenuovi livelli di s
hema 
he interessano tre situazioni non perfettamente gestite dall'ar
hitetturadi base: federazioni di molti databases; s
hemi esterni in modelli dell'utente diversi dal CDM esemanti
he multiple al livello dello s
hema federato. Per
i�o, risultano de�niti i seguenti ulteriorilivelli: lo s
hema negoziabile, lo s
hema dell'utente esterno e lo s
hema appli
azione.8 Integrated Data Warehouse ModelLa ri
er
a nelle basi di dati eterogenee, 
ome visto, ha fornito i metodi per integrare le basidi dati disparate in una singola ar
hitettura di uni�
azione: il modello federated della base didati. Ma tale modello ha al
uni limiti; infatti lo s
hema federated non-�e attuato, il 
he signi�
a
he le domande dovranno essere valutate nelle diverse basi di dati, 
on 
onseguente tempo direazione pi�u lento. Inoltre i dati dalle sorgenti esterne non sono integrati all'interno dello s
hemafederated. E' stato di 
onseguenza proposto di estendere l'ar
hitettura federated per in
ludereun data warehouse modellisti
o 
ome vista materializzata dello s
hema federato sottostante.15



Figure 13: 8 livelliIn pi�u, sono impiegate le te
ni
he di manutenzione di vista per aggiornare il data warehousein 
oseguenza di 
ambiamenti nelle sorgenti operative. Questo metodo fornis
e 
ome vantaggiun'ar
hitettura uni�
ata 
he lega il magazzino di dati alle basi di dati eterogenee multiple, lapossibilit�a di fornire l'a

esso 
essibile ai dati 
orrenti 
he risiedono nelle sorgenti di dati ed unafa
ilit�a di manutenzione 
ontro qualsiasi 
ambiamento allo s
hema nella sorgente o nel magazzinodi dati. Il modello IDWM integra un data warehouse in una ar
itettura federata strettamentea

oppiata. In parti
olare le sorgenti di dati ed i dati operativi immagazzinano le forme la parteinferiore e la parte superiore rispettivamente, mentre lo strato dell'interfa

ia fornis
e i metodidi a

esso fra i due. Quando l'a

esso ai dati 
orrenti �e ri
hiesto, �e ri
hiamato dalle sorgentidi dati operative a

edendo tramite lo strato dell'interfa

ia. Nel modello, una base di dati
omponente (CDB) si riferis
e ad una sorgente di dati operativa. I dati 
he sono di interesse inprimo luogo sono rappresentati uniformemente attraverso lo s
hema dell'esportazione, vengonopoi integrati eliminando eventuali in
onsistenze fornendo un s
hema dei dati integrati 14. Ladistinzione fra tale s
hema e lo s
hema del magazzino di dati �e 
he il primo fornis
e una vista
ostante e ri
on
iliata di tutti i dati 
he esistono nell'impresa 
ompresi i dati esterni, mentre ilse
ondo �e un sottoinsieme adeguato a i bisogni personali di un utente. Lo strato dell'interfa

iafornis
e i metodi di a

esso alle basi di dati 
omponenti ed al magazzino di dati. IDWM nonpresuppone al
un modello spe
i�
o di dati adottato dalle sorgenti di dati ma per gli s
opi deime

anismi di sviluppo e dell'illustrazione, �e utile 
onsiderare le basi di dati 
omponenti ed ilmagazzino di dati 
ome relazionali. Diamo risalto 
he questi presupposti in al
un modo nonrendono il modello meno generi
o. IDWM 
onsidera il magazzino 
ome una vista attuata soprale basi di dati 
omponenti. Per e�ettuare le viste il modello usa il metodo rinviato per lapropagazione dei 
ambiamenti in
rementali. Questo metodo permette 
he le tabelle attuatesiano fuori sin
ronizzazione per un periodo di tempo, il 
he �e tollerabile nel piano d'azioned' immagazzinamento. Ma il risparmio di tempi supplementari �e guadagnato ammu

hiandopare

hi aggiornamenti insieme e mantenendo la transazione e la 
omuni
azione ambientali alminimo. Il metodo impiegato in questo modello 
onsiste nell'appli
are un insieme di regole dipropagazione ad una vista attuata. Tali regole 
omputano le tuple 
he devono essere 
an
ellate16



Figure 14: IDWMed inserite nella vista attuata a

edendo alle tabelle della base ed ai relativi libri ma

hina ditransazione, senza riferire le viste attuate nel magazzino di dati. Il sistema di gestione globaledi vista (GVMS) e lo strumento lo
ale del gestore di vista (LVM) sono i due me

anismi usati.LVM fornis
e l'interfa

ia fra base di dati operativa e magazzino di dati attraverso il GVMS. Inpi�u, trasmette periodi
amente l'aggiornamento dalla sorgente operativa al magazzino. GVMSfornis
e le funzionalit�a simili al magazzino di dati alle basi di dati operative. In pi�u, assiste lari
hiesta di dati dal magazzino e 
oordina gli LVM durante gli aggiornamenti periodi
i.9 POPOLAMENTO DI UN DATA WAREHOUSEIl popolamento �e si
uramente uno degli aspetti pi�u diÆ
oltosi e dispendiosi della realizzazionedi un DW. Il pro
esso di popolamento pu�o essere suddiviso in tre fasi fondamentali: la 
atturadei dati, la trasformazione dei dati 
atturati e l'appli
azione delle modi�
he al DW.9.1 Cattura dei datiIl pro
esso di 
attura 
onsiste nell'interagire 
on le sorgenti per ottenere una 
opia dei dati
ontenuti in esse, o la lista delle modi�
he o

orse. Si hanno due tipologie di 
attura:� Cattura stati
a: fornis
e una 
opia dei dati operazionali in un determinato istante ditempo. Questo tipo di 
attura �e utilizzata quando un insieme di dati �e 
ari
ato per laprima volta nel BDW.� Cattura in
rementale: a di�erenza della 
attura stati
a, fornis
e soltanto l'insieme dei dati
he sono stati aggiunti, modi�
ati o 
an
ellati in un 
erto intervallo di tempo. Se da unaparte il volume dei dati �e sensibilmente minore rispetto alla 
attura stati
a, dall'altra sihanno degli algoritmi di maggiore 
omplessit�a.I dati operazionali possono essere 
lassi�
ati (da un punto di vista temporale) nelle seguenti
ategorie:� Dati transienti o semiperiodi
i memorizzati a stati: La 
aratteristi
a di questi dati �el'impossibilit�a di 
onos
ere quanto a lungo un re
ord esister�a nel sistema. Nel 
aso didati transienti ogni transazione su un dato sovras
river�a le informazioni pre
edenti. Nel17




aso dei dati semiperiodi
i i re
ords non sono sovras
ritti, ma le informazioni stori
he sonomantenute soltanto parzialmente;� Dati periodi
i memorizzati a stati o a eventi: Per questi tipi di dati �e mantenuta la storia
ompleta di ogni re
ord nei sistemi operazionali.9.2 Te
ni
he per la 
attura dei datiNel 
aso di 
attura stati
a la sola te
ni
a utilizzabile 
oin
ide 
on l'estrazione stati
a dei dati. Nel
aso di 
attura in
rementale, le te
ni
he utilizzabili si dividono in te
ni
he di 
attura immediata,
he 
atturano i 
ambiamenti nel momento stesso in 
ui si veri�
ano, e te
ni
he di 
attura di�erita,
he vengono appli
ate ad intervalli di tempo prede�niti e pertanto 
attureranno le modi�
heo

orse in quel parti
olare intervallo di tempo. Segue una breve des
rizione delle varie te
ni
hedi 
attura.Stati
 Capture Il pro
esso di 
attura stati
a 
onsiste nel 
opiare tutti i dati operazionali oun loro sottoinsieme. L'uni
o problema 
he si in
ontra nell'implementare un pro
esso di 
atturastati
a �e dovuto all'eterogeneit�a dei dati provenienti da sorgenti diverse 
ome: DB relazionali,reti
olari, gerar
hi
i, 
at-�les, fogli di 
al
olo, pagine HTML e

. L'appli
azione di 
attura,infatti, deve presentare in output i dati in un uni
o sempli
e formato.Appli
ation-assisted Capture In questo appro

io le appli
azioni operazionali hanno il
ompito di fornire un insieme delle modi�
he in maniera 
ontinua e non volatile. Ovviamente taliappli
azioni dovranno essere state pensate e realizzate per fornire queste funzionalit�a. proprioquest'ultimo il punto debole di tale te
ni
a in quanto, se da un lato �e possibile progettare i nuovisistemi operazionali in modo 
he 
omprendano tali funzionalit�a, dall'altro �e spesso impossibileo dispendioso modi�
are le ve

hie appli
azioni.Triggered Capture In questo 
aso la responsabilit�a della 
attura dei dati �e aÆdata ai DBMS,ammesso 
he questi ultimi o�rano la possibilit�a di implementare i trigger. Un trigger pu�o esserepensato 
ome una "store-pro
edure" attivabile al veri�
arsi di un evento. Nel 
aso della 
atturadi dati, si de�niranno dei triggers 
orrispondenti alle modi�
he di interesse o

orse nei re
orddei DB. L'attivazione di un trigger 
auser�a una transazione il 
ui s
opo �e quello di registrarel'evento 
he ha determinato la modi�
a o il re
ord modi�
ato.Log Capture Le modi�
he o

orse nei dati di un DBMS sono mantenute in un �le di logal �ne di poter e�ettuare operazioni di ba
kup e re
overy. Questo log-�le pu�o essere utilizzatoper 
atturare le modi�
he di interesse da migrare nel warehouse. Ovviamente si assume 
he ilDBMS mantenga un log-�le 
he 
ontenga informazioni suÆ
ienti per supportare il pro
esso di
attura.Timestamp-based Capture Tale te
ni
a �e appli
abile soltanto se ai dati operazionali diinteresse �e asso
iato un timestamp 
he identi�
hi l'istante temporale in 
ui tali re
ords sonostati aggiornati inseriti o 
an
ellati. Con queste assunzioni risulta sempli
e 
atturare le modi�
heo

orse tra due istanti di tempo. Le appli
azioni 
he gestis
ono i dati, o i sistemi su 
ui esserisiedono, devono farsi 
ari
o della gestione dei timestamps.File Comparison Questo appro

io, usato 
ome alternativa qualora le te
ni
he pre
edenti nonsiano appli
abili, prevede la 
omparazione di due immagini di dati operazionali per determinarele modi�
he avvenute. 18



9.3 Pro
esso e Funzioni di TrasformazioneTale pro
esso si 
ollo
a tra la 
attura dei dati e il loro 
ari
amento nel BDW. Il suo s
opo �equello di de�nire la relazione tra i re
ords in input ed in output attraverso l'appli
azione di un
erto numero di funzioni di trasformazione 
he possono essere raggruppate in sei 
ategorie:� Funzioni di selezione;� Funzioni di separazione/
on
atenazione;� Funzioni di normalizzazione/denormalizzazione;� Funzioni di aggregazione;� Funzioni di 
onversione;� Funzioni di arri

himento.Le prime quattro funzioni operano a livello di re
ord mentre le ultime due a livello di attributi.9.4 Appli
azione delle modi�
he ai dati ri
on
iliatiI dati in output del pro
esso di trasformazione vengono inseriti nel DW in due diverse 
ir
ostanze:nel pro
esso di 
reazione del BDW e nel mantenimento del BDW.Le te
ni
he di appli
azione delle modi�
he sono le seguenti:� Load: l'insieme dei dati da inserire viene 
ari
ato nel BDW sostituendo, eventualmente
e ne fossero, quelli preesistenti. Questa te
ni
a �e usata per il popolamento iniziale delBDW.� Append: l'insieme dei dati da inserire viene aggiunto ai dati preesistenti. Pertanto �e possi-bile 
he si veri�
hi una dupli
azione di re
ords. An
he questa te
ni
a, 
ome la pre
edente,�e usata nella fase di popolamento iniziale del BDW.� Merge Distruttivo: attraverso questa te
ni
a di 
attura l'insieme dei dati da inserire vieneunito 
on l'insieme dei dati esistenti. Se la 
hiave di un re
ord da inserire 
oin
ide 
onla 
hiave di un re
ord esistente, quest'ultimo viene sovras
ritto. Il Merge Distruttivo pu�oessere usato in fase di mantenimento del BDW.� Merge Costruttivo: simile alla te
ni
a pre
edente, 
on la di�erenza 
he un nuovo dato
atturato �e sempre aggiunto 
ome nuovo re
ord. Se esiste gi�a un re
ord 
on la stessa
hiave, questo non viene sovras
ritto, ma opportunamente mar
ato per indi
are 
he nelsistema esiste un re
ord pi�u aggiornato 
on la stessa 
hiave. An
he questa te
ni
a pu�oessere appli
ata in fase di mantenimento del BDW.Referen
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