                              Capitolo 2.

“Progettazione del Data Warehouse”

Il capitolo descrive le principali tecniche di progettazione di un Data Warehouse. Si farà riferimento alla progettazione del business data warehouse, al modello multidimensionale dei dati e alla progettazione dei business information warehouses.

2.1.  Il processo di data warehousing

Il processo di data warehousing consta di quattro  fasi fondamentali: 

1. Analisi delle sorgenti informative;

2. Estrazione dei dati dalle varie sorgenti  distribuite e loro integrazione; 

3. Organizzazione dei dati nel DW; 

4. Accesso efficiente e flessibile ai dati integrati.

La prima fase è fondamentale in quanto un errore nella scelta delle fonti porterebbe, nella fase di interrogazione, a risultati parziali o addirittura errati.La seconda fase include problematiche tipiche dei servizi informativi distribuiti, come la gestione dei dati inconsistenti e incompatibili. La terza  fase si distacca dagli ambienti operazionali e richiede nuove tecniche di progettazione che sono attualmente in studio: l’unica proposta di metodologia completa di progettazione per questa fase è quella detta Modello Dimensional Fact (MDF). La quarta fase prevede la progettazione di strumenti per la navigazione dei dati aggregati, l’ottimizzazione di interrogazioni complesse, le tecniche di indicizzazione avanzate e interfacce amichevoli per OLAP e Data Mining.

Prima di addentrarsi nella vera e propria progettazione del Data Warehouse, è bene soffermarsi sulla fase di analisi delle sorgenti informative. La decisione di quali dati inserire nel DW è estremamente critica poiché, in generale, si ha a che fare con un grosso volume di dati spesso disomogeneo. Inoltre nella selezione bisogna considerare non solo i dati che di sicuro entreranno nel DW, ma anche quelli che potranno essere sfruttati da applicazioni di Data Mining per individuare nuove vie d’indagine. A tale scopo si progetta un dizionario che fornisce una visione integrata e documentata dei dati che si trovano nei vari archivi dell’azienda. Questo dizionario ha tre scopi fondamentali:

· Individuare i dati che si vogliono migrare nel DW;

· Ottenere una prima stima delle dimensioni del DW e dei relativi costi di trasferimento;

· Progettare le funzioni di estrazione per la fase di popolamento del DW.

Tutte le informazioni recuperate in questa fase vanno a formare i metadati Build-Time; tali informazioni sono, ad esempio, gli schemi E/R delle basi di dati sorgenti o almeno la documentazione su come sono stati realizzati. Spesso, essendoci fonti molto vecchie, questa documentazione non esiste e quindi bisogna procedere con operazioni di reverse-engineering che, partendo dai tracciati record forniti dall’azienda, estraggono i campi delle tabelle. In conclusione, i dati che devono essere disponibili alla fine di questa fase sono i seguenti:

· Descrizione del contenuto informativo;

· Accessibilità dei dati;

· Documentazione disponibile;

· Procedure che operano sui dati;

· Formato dei dati;

· Schema E/R (anche superficiale);

· Domini dei dati;

· Volume occupato;

· Qualità dei dati.

Per quanto riguarda l’accessibilità dei dati è importante conoscere i supporti di memorizzazione utilizzati e come vengono gestiti: ad esempio, se sono dei nastri magnetici è interessante sapere quali sono già caricati nei lettori e se esiste un sistema automatico di caricamento. Inoltre è necessario ottenere informazioni sulle procedure di estrazione utilizzate, sulla disponibilità on-line dei dati e sui periodi in cui i sistemi subiscono un basso carico di lavoro.

2.2. Progettazione del Business Data Warehouse
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Il Business Data Warehouse è la realizzazione fisica del livello dei dati riconciliati. Il modello dati del BDW deve allora coincidere con il modello dati dell’intera impresa, ovvero con l’Enterprise Data Model (EDM). Il processo di produzione dell’Enterprise Data Model definirà allora il contenuto del warehouse, permettendo all’intero business di essere incluso in esso. Nella produzione dello schema-dati dell’intera impresa i concetti di business (entità) vanno trattati al più alto livello di generalità in modo tale che tutti gli aspetti dei dati di business siano resi visibili ed usabili.  In Figura 2-1, è mostrata una tipica struttura dell’EDM a cinque livelli.

                Figura 2-1, Enterprise Data Model a cinque livelli
 La forma a triangolo mostra inoltre che la quantità di informazione nel modello è minima nel primo livello (Scope and Architecture) e cresce in modo significativo muovendosi nei livelli inferiori.  Vediamo ora una breve discussione dei singoli livelli che compongono il modello :

Scope and Architecture. Questo livello fornisce una visione generale del business, individuando un piccolo numero (10-20) di concetti chiave, per i quali deve essere mantenuta l’informazione. Questi concetti chiamati solitamente super-entità sono descritti secondo la terminologia del business, comunemente accettata in tutta l’impresa. Lo scopo di tale livello è quello di fornire una visione unica, ampia e comprensibile del business, alla quale i livelli successivi faranno riferimento.

Business Data Classification. Questo livello serve sostanzialmente a definire i concetti del livello precedente ad un più alto livello di dettaglio classificandoli in accordo con le varie regole del business. Questo livello oltre a dover essere comprensibile a persone che non conoscono le varie metodologie di progettazione dei dati, deve servire come punto di partenza per la produzione dello schema entità-relazione nel livello successivo.

Generic Entity Relationship model. Scendendo ad un maggiore livello di dettaglio vi è la produzione dello schema-dati dell’impresa attraverso l’uso del modello entità relazione (ERM). A questo livello il modello copre la totalità dell’impresa e tipicamente contiene circa 200-300 entità. Tale modello dovrà identificare e descrivere tutte le entità, gli attributi e le relazioni usati nel business, fornendo una visione completa e definitiva dei dati dell’impresa.

Logical Application View. Questo livello può essere pensato come una serie di viste strettamente correlate al generico ERM che forniscono le basi per specifiche applicazioni. Una singola entità del livello precedente potrà comparire più di una volta nel livello logical application view, con gli attributi partizionati in differenti modi, per andare incontro alle esigenze di differenti applicazioni. La relazione tra molte entità di questo livello e una singola entità del livello superiore  assicura che le applicazioni risultanti usino dati consistenti.

Physical Data Design. L’ultimo livello del modello tiene conto dei vincoli fisici di realizzazione, come ad esempio la distribuzione dei dati e le prestazioni. 

2.2.1. Progettazione per segmenti successivi

Quello che si vuole attuare è un processo di modellizzazione il cui obiettivo è far si che il BDW sia la rappresentazione fisica dell’EDM. Il primo passo della modellizzazione è la produzione di un modello dati ER ad alto livello (High level enterprise model) che contenga le entità chiave comunemente utilizzate dall’impresa e che identifichi le più importanti relazioni tra di esse. Ci si può avvalere in questa fase di modelli dati già esistenti di industrie operanti nello stesso settore o in settori simili, o avvalendosi dei modelli dati già sviluppati dall'impresa per supportare specifiche applicazioni o specifiche aree di business.   I passi successivi del processo di modellizzazione porteranno alla realizzazione del BDW attraverso i vari livelli dell’EDM scendendo ad ogni passo ad un livello di  dettaglio maggiore. Vista la complessità degli schemi dei livelli superiori che modellano il BDW, risulta difficoltoso attuare una metodologia di progetto top-down, cioè cercare di realizzare in un colpo solo lo schema di tutta l’impresa per poi stabilire le competenze di ogni singola area. Di solito si utilizza la tecnica bottom-up (detta anche per segmenti successivi), la quale prevede due fasi fondamentali:

· la modellizzazione dei dati per singole aree d’interesse;

· la fusione degli schemi realizzati .

In altre parole mentre la tecnica top-down coinvolge l’intero sistema garantendo elevata consistenza e completezza, la tecnica bottom-up propone di progettare un sistema per un singolo dipartimento dell’azienda e poi adottare intorno ad esso un approccio incrementale. Da questo punto di vista lo svantaggio principale della tecnica per segmenti successivi è che, se le scelte iniziali sono errate, si possono avere incongruenze e incompatibilità tra i diversi moduli. Per evitare questi problemi è importante che le entità in ogni singolo segmento siano fortemente 

correlate, al contrario di quelle appartenenti a segmenti adiacenti che devono avere una relazione più debole. In tal modo si evita il rischio che i segmenti realizzati successivamente abbiano un impatto negativo sulla progettazione già svolta. D’altre parte, lo svantaggio della tecnica  top-down  consiste nel fatto che  essa deve trattare una grossa mole di informazioni e quindi  non consente di ottenere risultati concreti in brevi periodi di tempo.

2.2.2. Struttura dei dati temporali nel BDW

Per poter effettuare una accurata analisi temporale (tipica del data warehouse), i dati del BDW devono essere arricchiti di opportuni campi aggiuntivi, rispetto ai dati real-time, in modo da poter rappresentare in maniera completa le dipendenze temporali. Tali campi aggiuntivi sono dei timestamps e dei semplici flag. 

I principali timestamps a cui si può fare riferimento sono:

· Start Time Timestamp: associare questo tipo di timestamp ad un dato significa segnalare  l’inizio della validità temporale, cioè il momento in cui il dato ha assunto un particolare valore.

· End Time Timestamp: segnala l’istante in cui un dato perde validità in quanto è stato aggiunto un nuovo record d’aggiornamento.

· Initial Time Timestamp: si rende necessario l’uso di tale timestamp allorquando i sistemi operazionali assegnano a nuove istanze create le chiavi assegnate precedentemente ad  istanze ora non più esistenti(ad esempio oggetti fuori produzione).Poiché i dati riconciliati debbono conservare tutte le informazioni sul passato, c’è dunque il problema di far coesistere in essi istanze diverse con stesse chiavi: abbinando l’initial time timestamp alla chiave, si identifica in maniera univoca l’istanza di riferimento. Questo significa che se esiste una chiave K associata a due initial time timestamp t1 e t2 vorrà dire che la stessa chiave K è stata usata da una istanza al tempo t1 ed è stata riutilizzata per una istanza diversa al tempo t2.

L’uso di questi tre timestamps è sufficiente a tenere traccia dei dati storici nel BDW. Un altro interessante problema è quello di determinare l’azione che ha causato la creazione di un particolare record; a tale scopo può essere utilizzato un ulteriore campo ,detto Action Flag, i cui valori possono essere:

· ‘A’:  sta ad indicare l’inserimento di un nuova istanza nel sistema ;

· ‘C’: sta ad indicare l’aggiornamento di una istanza già presente nel sistema;

· ‘D’: sta ad indicare la cancellazione dell’istanza di un record.

2.2.3. Popolamento del BDW

Il  popolamento del BDW è uno degli aspetti più difficoltosi e dispendiosi nella realizzazione di un DW. Nel processo di popolamento si distinguono tre fasi fondamentali:

1. Cattura dei dati;

2. Trasformazione dei dati catturati;

3. Applicazione delle modifiche al BDW;

2.2.3.1. Cattura dei dati

Il processo di cattura consiste nell’interagire con le data sources per ottenere o una copia dei dati contenuti in essi  o la lista delle modifiche avvenute. 

Avremo sostanzialmente due differenti tipologie di cattura :

· Cattura Statica. La cattura statica fornisce una copia dei dati sorgente in un determinato istante di tempo. Tale copia potrà contenere tutti i dati trovati nei sistemi operazionali o soltanto un sottoinsieme di essi. La cattura statica è comunemente utilizzata la prima volta che un insieme di dati è caricato nel BDW o quando i sistemi operazionali mantengono la storia dei dati in essi contenuti.

· Cattura Incrementale. La cattura incrementale a differenza della cattura statica fornisce soltanto l’insieme dei dati che sono stati aggiunti, modificati o cancellati in un certo intervallo di tempo. Se da una parte si ha che il volume dei dati è sensibilmente minore rispetto alla cattura statica, dall’altra si ha una maggiore complessità negli algoritmi di cattura.

Nel caso di una cattura incrementale possono essere utilizzate tecniche di cattura immediate, che catturano i cambiamenti nel momento stesso in cui si verificano, e tecniche di cattura differite che vengono applicate ad intervalli di tempo predefiniti e che quindi cattureranno le modifiche avvenute in quel particolare intervallo di tempo. E’ ovvio che nel caso di dati transitori o semi-periodici, le uniche tecniche utilizzabili sono quelle immediate.            

2.2.3.2. Trasformazione dei dati catturati

Il processo di trasformazione si applica ai dati catturati prima che questi vengano ad essere caricati nel BDW: attraverso un certo numero di funzioni di trasformazione, i record in input vengono opportunamente modificati per prestarsi meglio alle esigenze del Data Warehouse. Le funzioni di trasformazioni possono essere classificate in sei fondamentali categorie: le prime quattro operano a livello di record mentre le ultime due operano a livello di attributi.

1. Funzioni di selezione: sono le più semplici funzioni di trasformazione, e consentono di selezionare una parte o tutto il record in input;

2. Funzioni di separazione/concatenazione: una funzione di separazione ha il compito di separare le informazioni contenute in un singolo record, mentre una funzione di concatenazione ha il compito di unire in uno stesso record informazioni provenienti da più record distinti. Nel processo di popolamento le funzioni di separazione sono poco usate (in quanto vanno contro le esigenze dei dati riconciliati), mentre invece  sono molto usate le funzioni di concatenazione.

3. Funzioni di normalizzazione/denormalizzazione: le funzioni di normalizzazione e denormalizzazione hanno pressappoco la stessa utilità di quelle di separazione e concatenazione: la differenza con le precedenti sta nel modo di trattare le chiavi. La normalizzazione attua sempre la divisione di un record, però mantiene il collegamento tra i campi aggiungendo o delle chiavi o dei nuovi records in base al tipo di relazione che si crea tra le parti ottenute. Un esempio di processo di normalizzazione è il seguente: 
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4. Funzioni di aggregazione: le funzioni di aggregazioni prendono in input dati ad un alto livello di dettaglio e producono in output dati aggregati. Dal momento che i dati coinvolti nel BDW sono ad un alto livello di dettaglio, tali funzioni raramente sono coinvolte nel processo di popolamento.

5. Funzioni di conversione: le funzioni di conversione non operano a livello di record ma a livello di singolo attributo. Preso in input un attributo le funzioni di conversione vi applicano una regola di trasformazione ottenendo in output lo stesso attributo ma in un’altra forma (ad esempio conversione tra unità di misura).

6. Funzioni di arricchimento: sono funzioni che combinano i dati provenienti da due o più campi in uno o più record per creare un nuovo campo o nuovi campi nel record di output.

Alcuni problemi di qualità, riscontrabili nei sistemi operazionali, possono rendere estremamente complesso il processo di trasformazione:

· Uso di un insieme di chiavi non consistente in data sources distinti. Nella maggior parte dei casi la scelta della codifica delle chiavi non è univoca per l’intera organizzazione, ma è trattata a livello di singola applicazione. Questo può portare a chiavi differenti per identificare lo stesso prodotto in data sources distinti. Il processo di trasformazione deve portare all’uso di un identificatore univoco per ogni oggetto presente nei dati operazionali.

· Uso di un alto grado di codifica. Nei sistemi operazionali molto vecchi era pratica comune ricorrere a codifiche dei dati che permettessero di migliorare le prestazioni del sistema e di ridurre lo spazio su disco occupato; tali codifiche hanno però il grosso svantaggio di essre sconosciute all’utente del sistema e vanno quindi rimosse nel passaggio dei dati nel BDW.

· Presenza di errori nei dati. L’esistenza di errori nei dati operazionali è sfortunatamente molto estesa. Il processo di trasformazione dovrà per quanto possibile risolvere tali errori.

· Uso di campi per scopi diversi da quelli preventivati. Spesso alcuni campi vengono utilizzati per uno scopo diverso da quello per cui erano stati progettati .Nel popolare il BDW andrà fatta molta attenzione nel riconoscere il significato di un dato memorizzato in un campo usato per diversi scopi. 

2.2.3.3. Applicazione delle modifiche al BDW

I dati in output dal processo di trasformazione vanno trasportati nel Business Data Warehouse in due diverse modi :

· inizialmente come parte del processo di creazione del BDW ;

· successivamente come parte del processo di mantenimento.

Le tecniche di applicazione delle modifiche al  BDW sono sostanzialmente quattro:

1. Load. L’insieme dei dati da inserire viene caricato nel BDW sostituendo, eventualmente ce ne fossero, i dati preesistenti.

2. Append. L’insieme dei dati da inserire viene aggiunto ai dati preesistenti che quindi sono sempre preservati. Alcuni nuovi records potranno essere la duplicazione di records già presenti nel sistema ed eventualmente si può decidere di non permetterne l’inserimento.

3. Merge distruttivo. Attraverso questa tecnica di cattura, l’insieme dei dati da inserire viene unito con l’insieme dei dati già esistenti nel BDW. Se la chiave di un nuovo record da inserire coincide con la chiave di un record esistente, quest’ultimo viene aggiornato di conseguenza, altrimenti un nuovo record viene inserito.

4. Merge costruttivo. E’ simile alla tecnica precedente, con la differenza che un dato catturato è sempre aggiunto come nuovo record. Se esiste già un record con la stessa chiave, questo non viene sovrascritto ma opportunamente 

marcato per indicare che esiste nel sistema un record più aggiornato con la stessa chiave di business.

E’ abbastanza evidente che le diverse tecniche presentate hanno complessità crescente. Dalle caratteristiche di queste funzioni si capisce che non possono essere usate indifferentemente per il processo di popolamento iniziale e per il mantenimento; in particolare, nel processo di popolamento iniziale si utilizzano la load e l’append, mentre nella fase di gestione le rimanenti due.

2.2.4.  Archiviazione e recupero dei dati nel BDW

Il BDW deve mantenere dati storici, ovvero deve conservare l’evoluzione del business negli anni; data l’enorme quantità di informazione, che quindi potenzialmente deve conservare, a volte è preferibile memorizzare i dati di uso meno frequente in supporti  più economici anche se meno facilmente accessibili ed efficienti. I dispositivi fisici di memoria che si possono utilizzare hanno caratteristiche differenti  di costo e di velocità di accesso: si va dai dischi magnetici per i dati più usati , ai dischi ottici o ai nastri per quelli meno usati. I dati archiviati sono a tutti gli effetti dati del warehouse; assieme ai dati, per la comprensione degli stessi, vanno archiviati anche i metadati. La scelta del particolare dispositivo di memorizzazione da utilizzare  può avvenire in base a diversi criteri: oltre quello di frequenza d’uso altri possono essere l’età dei dati, le categorie di appartenenza,le distribuzioni geografiche e qualunque classificazione che abbia un senso in termini del business. Ci sono due modi generali per scegliere il momento in cui i dati vanno archiviati :

1. archiviazione al tempo di cancellazione. Un dato viene archiviato nel momento in cui viene cancellato dall’insieme dei dati on-line;
2. archiviazione al tempo di creazione. Un dato è archiviato contemporaneamente alla sua creazione pur continuando a restare  on-line.
Il secondo metodo  è preferibile in quanto fornisce i seguenti vantaggi:

· nel caso di perdita accidentale dei dati non servono procedure di data recovery, ma basta utilizzare le procedure di data retrivial;

· l’eliminazione dei dati on-line diventa una semplice cancellazione;

· la sincronizzazione dell’archiviazione dei metadati diventa più semplice;

· già nelle prime fasi della progettazione la scelta del posto fisico dell’archiviazione è più flessibile di quanto non avvenga quando la disponibilità dello spazio su disco si esaurisce.

2.2.5.  Il flusso dei dati nel BDW 

Uno schema globale del flusso dei dati in gioco nel popolamento del BDW è mostrato in Figura 2.2.

I Monitor/Wrapper hanno lo scopo di controllare i cambiamenti nelle sorgenti e quindi estrarre le informazioni nuove. L’Integrator si occupa dell’integrazione dei dati prelevati dai wrappers. Notiamo che questo strumento software attinge informazioni anche da una base di dati aggiuntiva detta “Database di arricchimento”, la quale contiene informazioni non presenti nelle sorgenti, che potrebbero risultare interessanti per le analisi sui dati.

Il Database di lavoro serve come appoggio per le operazioni sui dati che svolgono le funzioni del modulo di cattura; esso permette di effettuare in maniera efficiente sia il processo di comparazione con i data sources, per determinare le modifiche occorse, sia di fornire un supporto al modulo di applicazione delle modifiche.È importante precisare che le procedure per l’estrazione dei dati, introdotte precedentemente, sono state create soprattutto per l’architettura a tre livelli, in quanto in essa esiste il livello dei dati riconciliati in cui si trovano le stesse informazioni delle sorgenti.
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    Figura 2-2, Flusso dei dati in un BDW
2.3. Progettazione dei Business Information Warehouses

I Business Information Warehouses costituiscono nel loro insieme il livello dei dati derivati. I passi che portano alla realizzazione di un BIW sono concettualmente gli stessi incontrati nella realizzazione del BDW, e la diversità sta nelle esigenze che i due livelli devono soddisfare: se da una parte il BDW, e quindi il livello riconciliato, deve costituire il modello-dati comune a tutta l’impresa e in cui confluiscono tutti i dati (operazionali) di interesse dell’organizzazione, dall’altra i singoli BIW sono focalizzati su particolari aspetti di business, coinvolgendo quindi soltanto una piccola porzione dei dati (non operazionali) contenuti nel BDW. In altre parole, i dati dei BIWs sono derivati dal BDW e trasformati per essere efficacemente utilizzati. 

Quindi le caratteristiche dei BIWs sono:

· Limitazione dei dati contenuti ad una ristretta area del business di interesse;

· Strutture dati finalizzate all’efficienza delle interrogazioni;

· Utilizzo completo da parte di applicazioni di analisi  OLAP, Data Mining , reportistica.

2.3.1. Il modello multidimensionale

I BIWs devono sostanzialmente essere interrogati dagli utenti e devono essere progettati per questo scopo. Il modello entità-relazione si è rivelato inadeguato in ambienti di supporto alle decisioni sia per le basse prestazioni offerte sia per la difficoltà di essere facilmente comprensibili agli utenti finali. Un modello ER è infatti altamente simmetrico, ogni entità sembra essere uguale alle altre e risulta 

difficile sia identificare facilmente le entità fondamentali del business, sia identificare quali entità contengono misure numeriche di interesse e quali invece soltanto descrizioni statiche di oggetti. Inoltre mentre il modello ER è disegnato per offrire un efficiente accesso ai dati ad un alto numero di transazioni concorrenti operanti ognuna su pochi records, in un BIW tale caratteristica passa in secondo piano rispetto all’esigenza che tale modello sia facilmente comprensibile agli utenti finali e che fornisca il supporto per sofisticate analisi su un grande volume di dati. A tale scopo si è andato affermando un nuovo modello, detto modello multidimensionale, che struttura i dati intorno ai concetti di maggiore interesse per il business.  Il tradizionale modello ER descrive “entità” e “relazioni”: ogni entità rappresenta una classe di oggetti nel mondo reale che hanno proprietà omogenee, mentre le relazioni corrispondono a classi di fatti del mondo reale significativi nel contesto in cui si opera. In un modello dimensionale invece, la struttura dati è organizzata per descrivere :

· Fatti: un fatto rappresenta il processo di business da modellare (vendite, acquisti, etc) ; 

· Dimensioni: una dimensione determina la granularità adottata per rappresentare i fatti (prodotti, tempo, negozi) ; 

· Gerarchie: una gerarchia, definita su una dimensione, determina come le istanze dei fatti possono essere selezionate e aggregate ; 

· Misure: una misura rappresenta un attributo numerico di un fatto.

Un fatto esprime una relazione molti-a-molti tra le dimensioni: ogni combinazione di valori delle dimensioni definisce una istanza del fatto in corrispondenza della quale si individuano precisi valori delle misure. Un’istanza di fatto è detta primaria se è caratterizzata da uno ed un solo valore per ogni misura, secondaria se esiste un’aggregazione sulle dimensioni. Le istanze dei fatti sono le informazioni elementari rappresentate in un Business Information Warehouse.

Per fissare meglio tali  nuovi concetti,  facciamo riferimento al seguente esempio:

Esempio 2-1

In una catena di negozi il fatto è tipicamente il processo di vendita; le dimensioni scelte (che determinano la granularità di ogni istanza del fatto) sono il prodotto venduto, il negozio in cui è avvenuta la vendita e il giorno di vendita; la scelta delle misure ricade sulla quantità di prodotto venduta e il guadagno ricavato ; 

le gerarchie definibili sulle dimensioni saranno :

Dimensione Prodotto : Prodotto(Marca(Categoria ;

Dimensione Negozio : Negozio(Città(Regione(Nazione ;

Dimensione Tempo : Giorno(Settimana(Mese(Anno.

Risulta chiaro allora che una gerarchia definisce un insieme di dipendenze funzionali all’interno di una dimensione. Si può anche osservare che scegliendo come dimensione temporale il mese di vendita invece che il giorno o la marca venduta invece che il singolo prodotto, si andrà a cambiare la granularità nel rappresentare i fatti. Una combinazione ‘prodotto venduto’, ‘giorno di vendita’, ‘negozio in cui è stata effettuata la vendita’, determina in maniera univoca le due misure ‘quantità venduta’ e ‘prezzo unitario’. Inoltre la presenza di gerarchie sulle dimensioni permette differenti livelli di aggregazione sulle istanze dei fatti. E’ possibile ad esempio aggregare opportunamente le misure di vendita per determinare la quantità di prodotti venduta in una data regione in un particolare anno, o la quantità di prodotti venduta per una data marca in una città in un dato giorno dell’anno e così via. L’utilizzo di un cubo o di un iper-cubo fornisce un modo conveniente ed intuitivo per visualizzare un modello di dati multidimensionale: ogni spigolo del cubo rappresenterà una dimensione,mentre ogni punto all’interno del cubo, determinato dall’intersezione delle coordinate definite dalle istanze di ogni dimensione (istanza del fatto) determinerà univocamente le misure di interesse.

Il modello multidimensionale è dettagliatamente trattato nel capitolo successivo in cui saranno trattati tutti gli aspetti riguardanti OLAP. 

La modellizzazione di un fatto non sempre ha delle misure numeriche associate: in questo caso ogni istanza registrerà l’occorrenza di un evento. Si consideri ad esempio il fatto PRESENZA che tiene traccia delle presenze degli studenti in un college, con le dimensioni data, studente, corso ed insegnante : una istanza del fatto rappresenta la presenza di uno studente in un corso tenuto da un insegnante in una certa data.

2.3.1.1.  Il Modello Dimensional Fact

Mentre è da tutti riconosciuta la validità del modello dimensionale per l’implementazione dei BIWs, soltanto di recente è stato proposto un modello dati concettuale (Dimensional Fact Model) che adotti per i concetti espressi in precedenza una rappresentazione grafica indipendente dalla rappresentazione logica o fisica che si adotterà in fase di realizzazione.  Il modello rappresentante un fatto è strutturato come un albero la cui radice è il fatto stesso. Un fatto è rappresentato da un rettangolo che contiene il nome del fatto e, tipicamente una o più misure. In Figura 2-4 è rappresentato lo schema concettuale dell’esempio 2-1 opportunamente ampliato.
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  Figura 2-4,  Esempio di schema del fatto ‘Vendite’.

Ogni nodo (rappresentato da un cerchio) direttamente unito al fatto è una dimensione (prodotto, negozio, giorno) mentre ogni sotto-albero che ha come radice una dimensione rappresenta una gerarchia (prodotto, marca, categoria).I nodi di ogni sotto-albero rappresentano attributi che possono assumere un insieme di valori discreto; un arco che unisce due nodi rappresenta una relazione molti-a-uno tra coppie di attributi. Alcune fogli dei sotto-alberi possono essere rappresentate da linee invece che da cerchi (indirizzo): questi nodi vengono detti non-dimensional attributes e contengono informazioni addizionali su un attributo della gerarchia senza poter essere usati per eseguire aggregazioni (ad esempio non ha senso  aggregare le vendite per indirizzo del negozio). 

Un interessante aspetto da prendere in esame è il concetto di additività tra fatti. 

Il tipico processo di interrogazione di un Data Warehouse è mirato all’estrazione di dati aggregati secondo uno specifico operatore.
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Nella quasi totalità dei casi l’operatore di aggregazione sarà quello di somma: come conseguenza le istanze dei fatti e quindi le misure ad esse associate dovrebbero essere additive lungo le dimensioni definite. Un esempio di misura additiva è la quantità di prodotto venduta nell’esempio 2-1. Non sempre però tutte le misure risultano essere additive su ogni dimensione. Avremo allora che una misura è detta semi-additiva se non è additiva su una o più dimensioni, e non-additiva se tale misura non è additiva su nessuna dimensione. Un esempio di misura semi-additiva è rappresentato dalle rimanenze di scorte in magazzino.
 Figura 2-5 ,Esempio di  misura semi-additività relativa al fatto Inventario             

Infatti tale misura, pur non essendo additiva nel tempo, è additiva lungo le dimensioni prodotto e negozio. Una misura non-additiva è la temperatura: sommare due temperature infatti difficilmente ha senso. Nel modello DF le misure sono additive su tutte le dimensioni per definizione. La semi-additività è rappresentata esplicitamente collegando attraverso una linea tratteggiata le misure semi- o non-additive alle dimensioni lungo le quali tali misure non possono essere sommate. Se un operatore di aggregazione può essere usato per un attributo non additivo su una dimensione va esplicitamente indicato. 

Lo schema di fatto può non essere un “vero” albero: infatti, può accadere che due o più percorsi distinti connettano due attributi dimensionali all’interno di una gerarchia, purché ogni percorso orientato continui a rappresentare una relazione molti-a-uno (vedi Figura 2-5). 

2.3.1.1.1. Fusione di due schemi

Nel modello DF differenti fatti sono rappresentati da differenti schemi dati. Le queries poste dagli utenti di un data warehouse spesso richiedono la comparazione di due misure prese da fatti distinti, ma che permettono il collegamento tramite una dimensione comune (drill-across). Due schemi rappresentanti due fatti distinti sono compatibili se condividono almeno un attributo di una dimensione. Due schemi compatibili X e Y possono essere uniti per formare un nuovo schema Z. Nel caso più semplice in cui le dipendenze tra gli attributi non sono in conflitto si seguiranno i passi sotto elencati :

· L’insieme delle misure in Z è l’unione delle misure di X e Y;

· Le dimensioni in Z derivano dall’intersezione delle dimensioni comuni di X e Y. Una dimensione si dice comune tra X e Y se ha almeno un attributo è condiviso;

· Ogni gerarchia in Z comprende solo e soltanto gli attributi dimensionali inclusi nella corrispondente gerarchia sia di X che di Y.

Ad esempio, volendo indagare sulle relazioni che potrebbero esistere tra fatturato e scorta, si possono fondere i fatti di Figura 2-4 e 2-5 per ottenere un nuovo fatto che è mostrato in Figura 2-6. 
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 Figura 2-6, Esempio di fusione di due schemi
Nello schema risultante manca l’attributo ‘Provincia’ in quanto non è comune ai due schemi di partenza e l’insieme delle misure è l’unione delle misure dei singoli fatti.

2.3.1.1.2. Rappresentazione dei Query Patterns nello Schema.

In uno schema prodotto attraverso il modello DF una query può essere rappresentata attraverso un query pattern, che consiste in un insieme di marcatori posti sugli attributi dimensionali. Uno o più marcatori possono essere posti in una stessa gerarchia per indicare a quale livello le misure devono essere aggregate. Se una dimensione non contiene marcatori, nessun attributo di quella dimensione è coinvolto nella query. Gli attributi non-dimensionali non vanno inseriti nella rappresentazione di un query pattern. La Figura 2-7 mostra il query pattern associato alla query : “quantità totale venduta  per ogni mese, per ogni città e per ogni marca di prodotto” .  
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 Figura 2-7, Esempio di query pattern

2.3.1.2. Costruzione di uno schema DF da uno schema ER
L’importanza di tale metodologia in una architettura a tre livelli è palese. Avendo costruito lo schema-dati del livello del BDW attraverso il modello entità-relazione, scelto il sottoinsieme riguardante i dati di interesse per il particolare BIW, l’applicazione della metodologia ci porterà facilmente alla produzione dello schema concettuale multidimensionale di tale BIW. La metodologia proposta è composta da cinque passi :

1. Definizione dei Fatti

2. Per ogni Fatto :

2.1. Costruire l’albero degli attributi;

2.2.  “Potare” e “Innestare” l’albero degli attributi;

2.3.   Definire le Dimensioni;

2.4.   Definire le Misure;

2.5    Definire le Gerarchie.

Per comprendere meglio i punti fondamentali della progettazione si utilizza l’esempio di una semplice base di dati di una catena di negozi, il cui schema E/R si trova in Figura 2-8 , con lo scopo di modellare il processo di vendita.
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 Figura 2-8, Schema E/R  della base di dati di una catena di negozi

Vediamo quindi di illustrare uno per uno i vari passi della metodologia.

Definizione dei fatti. I fatti rappresentano eventi che si susseguono dinamicamente in una impresa. In generale quindi, entità o relazioni che presentano frequenti aggiornamenti (quali ad esempio “Vendita”) sono idonee ad essere considerate fatti; al contrario, archivi quasi statici (come “Negozio” o “Città”) non lo sono. In uno schema E/R un fatto può essere rappresentato da una entità F o da una relazione n-aria tra le entità E1,…En. Nel secondo caso è bene trasformare la relazione n-aria in una entità F aggiungendo, per ogni entità Ei coinvolta, una relazione binaria tra F ed Ei con molteplicità (1,1) dal lato di F e (mi,Mi) dal lato di Ei, dove mi({0,1} e M i({1,n} sono rispettivamente la molteplicità minima e massima del ramo delle relazione n-aria che coinvolge Ei. 

Ogni fatto identificato in questa fase darà vita ad uno schema concettuale. Nel caso dello schema E/R di esempio , il fatto di maggiore importanza per l’analisi del business risulta essere la vendita di un prodotto, rappresentato dalla relazione Vendita. La  seguente figura mostra la trasformazione della relazione Vendita  in un’entità.
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 Figura 2-9, Trasformazione della  relazione Vendita in una entità.

Costruzione dell’albero degli attributi. Data una porzione di interesse di uno schema ER ed un’entità appartenente ad essa, chiameremo albero degli attributi quell’albero in cui:

· Ogni nodo corrisponde ad un attributo dello schema;

· La radice corrisponde all’identificatore di F;

· Per ogni nodo v, il corrispondente attributo determina funzionalmente tutti gli attributi associati ai nodi che discendono da v.

Detta F  l’entità scelta per rappresentare il fatto, l’albero degli attributi può essere costruito automaticamente  effettuando la seguente chiamata a procedura:  creaAlbero(F,identificatore(F)).
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 Algoritmo 1: generazione dell’albero degli attributi da schema ER

Va notato che se F è identificato dalla combinazione di due o più attributi, identificatore(F) denota la loro concatenazione.

E’ utile aggiungere le seguenti considerazioni :

· Una relazione uno-a-uno può essere pensata come un caso particolare di relazione molti-a-uno; vista in questo modo può essere inserita nell’albero degli attributi;

· Le gerarchie di generalizzazione in uno schema E/R sono equivalenti a relazioni uno-a-uno tra la super-entità e le sotto-entità;

· Relazioni x-a-molti non possono essere inserite nell’albero degli attributi. Infatti rappresentare tale relazioni ad un livello logico, ad esempio attraverso uno schema a stella, sarebbe impossibile senza violare la prima forma normale. 
In Figura 2-10 è rappresentato l’albero degli attributi relativo allo schema ER di Figura  2-8.
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       Figura 2-10,  Albero degli attributi dello schema ER di Figura 3-5.

Potatura ed innesto dell’albero. Non tutti gli attributi presenti nell’albero sono di interesse per l’utente , può essere allora utile eliminare i livelli di dettaglio non necessari.La potatura dell’albero è effettuata eliminando un sotto-albero dall’albero degli attributi.Una azione di innesto è intrapresa quando, sebbene un nodo rappresenti un attributo non significativo, si vuole preservare l’informazione portata dai nodi da esso discendenti. Detto v il nodo da eliminare e v’ il nodo padre avremo che :
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                         Algoritmo 2: innesto dell’albero

Nel nostro esempio  il livello di dettaglio dato dall’attributo numero scontrino non è significativo: eliminando tale attributo attraverso una operazione di innesto si ottiene l'albero degli attributi di Figura 2-11.
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            Figura 2-11, Albero degli attributi di figura 2-10 dopo un’operazione di innesto

Definizione delle dimensioni, delle misure e delle gerarchie. Le dimensioni determinano il modo in cui le istanze dei fatti possono essere significativamente aggregate. La scelta delle dimensioni va fatta tra i figli della radice dell’albero degli attributi. La scelta delle giuste dimensioni è un fatto cruciale nella progettazione del Data Warehouse in quanto ne determina la granularità.

Una misura tipicamente rappresenta o il numero delle istanze di un fatto o una funzione di aggregazione applicata ad espressioni che coinvolgono attributi numerici appartenenti all’albero degli attributi. Come già detto, un fatto può anche essere privo di misure. E’ utile in questa fase la costruzione di un glossario, nel quale associare ad ogni misura una espressione che descriva come tale misura possa essere calcolata dagli attributi del modello ER di partenza. Per il nostro esempio, il glossario potrà essere compilato nel seguente modo : 

[Q.tà Venduta]=SUM(Vendita.[Qtà Venduta])

[Guadagno]=SUM(Vendita.[Qtà Venduta]*Vendita.[Prezzo unitario])

[Numero di venditori]=COUNT (Vendita.[Numero di venditori])

[Livello di inventario]=AVG(Vendita.[Livello di inventario])

[Livello di inventario]=MAX(Vendita.[Livello di inventario])

L’ultimo passo nella costruzione dello schema è la definizione delle gerarchie sulle dimensioni. Ovviamente l’albero degli attributi già fornisce una organizzazione plausibile per le gerarchie. E’ possibile in questa fase eliminare dall’albero livelli di dettaglio non necessari o inserire nuovi livelli di aggregazione derivabili dagli attributi presenti (es. da un attributo data è possibile estrarre la gerarchia giorno, mese, stagione, anno). Nel processo di scelta delle gerarchie, gli attributi sui quali non ha senso eseguire aggregazioni devono essere identificati come attributi non-dimension.

Lo schema concettuale DF è quello mostrato in Figura 2-12.
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        Figura 2-12 ,Schema concettuale DF del nostro esempio

2.1.1.3.  Progettazione logica di un modello-dati multidimensionale su 

              un database relazionale.

Allo stato attuale manca totalmente in letteratura una metodologia per la fase alta della progettazione logica, ovvero quella  che ,analizzando il carico di lavoro espresso in termini di frequenza delle queries e valutando la possibilità di combinare dimensioni separate in un'unica dimensione, porta alla stesura di uno schema ristrutturato della realtà di interesse più consono per il progetto. Molto più ricca è la letteratura per quanto riguarda la parte bassa della progettazione logica che è sostanzialmente relativa alla scelta del modello logico che si andrà ad utilizzare. Tale modello dovrebbe essere in grado di esprimere i concetti base del modello multidimensionale concettuale ovvero fatti e dimensioni. Le scelte di modellizzazione nel passaggio dal modello concettuale a quello logico sono sostanzialmente tre :

· Utilizzare un modello relazionale multidimensionale (Modello a Stella) ;

· Utilizzare un database multidimensionale non relazionale;

· Modellizzare il BIW utilizzando viste materializzate sui dati. 

2.3.1.3.1. Il modello a stella

Come input abbiamo il modello DF costruito attraverso la metodologia proposta in precedenza. Per semplicità assumeremo un modello con un solo fatto. Il passaggio dal modello concettuale DF al modello a stella (relazionale) richiede i seguenti passi :

1. Al Fatto e ad ogni albero, che rappresenta una dimensione con le relative gerarchie, viene associata una relazione. (rispettivamente F ed Ri);

2. Le Misure diventano gli attributi di F;

3. Gli attributi corrispondenti ai nodi di un albero,che rappresenta una dimensione, divengono gli attributi della corrispondente relazione;

4. Ad ogni relazione Ri viene aggiunto un attributo numerico intero che ne costituisce la chiave;

5. La chiave di F è costituita dalle chiavi esterne di tutte le relazioni associate alle dimensioni.
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Considerando lo schema concettuale di Figura 2-12 ed applicando ad esso i passi definiti in precedenza otterremo quindi lo schema relazionale di Figura 2-13.

  Figura 2-13,  Schema a stella

L’uso di uno schema a stella porta notevoli vantaggi:

· Permette di definire una complessa struttura multidimensionale con un modello-dati molto semplice;

· Riduce ,attraverso la denormalizzazione delle tabelle delle dimensioni, il numero di joins necessari al reperimento delle informazioni;

· Grazie alla sua facile comprensione riduce la possibilità che gli utenti sottopongano queries non corrette che consumino risorse e che ritornino risultati inaccurati;

· Permette al Data Warehouse di espandersi ed evolversi con una manutenzione relativamente bassa. 

2.3.1.3.2.Normalizzare le dimensioni: il modello a fiocco di neve

Ci sono situazioni in cui l’uso di uno schema a stella non è la scelta ideale. Questo accade essenzialmente per due motivi:

1. Lo schema a stella denormalizzato può richiedere troppo spazio su disco;

2. Tabelle delle dimensioni troppo grandi possono degradare le prestazioni,                                          andando a cancellare i benefici offerti in fase di aggregazione.

Per capire il primo punto consideriamo una estensione nella dimensione PRODOTTO dello schema a stella di Figura 2-13.
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Supponiamo che vi siano 100.000 prodotti, raggruppabili in 15 tipi e 5 categorie. La corrispondente dimensione (se non contiene righe corrispondenti ad aggregati) avrà 100.000 righe in cui saranno contenute tutte le informazioni relative al prodotto per ogni livello della gerarchia (la categoria 100.000 volte, il nome della categoria 100.000 volte, il tipo 100.000 volte etc). Nel nostro caso per ogni KB di dati degli attributi avremo 100 MB di spazio occupato sul disco.
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La normalizzazione delle dimensioni permette un notevole risparmio di spazio su disco. Nel nostro caso la dimensione prodotto sarà normalizzata come mostrato nella Figura 2-14.

    Figura 2-14, Normalizzazione della dimensione ‘prodotto’
Attraverso l’uso di uno schema a fiocco di neve (schema snowflake), è possibile un aumento delle prestazioni ,ad esempio nel caso si memorizzino gli aggregati in differenti tabelle dei fatti. In questo caso un aggregato per categoria di prodotto avrà come dimensione la tabella normalizzata CATEGORIA e non come avveniva nello schema a stella l’intera tabella PRODOTTO. Supponiamo ad esempio che venga posta una query che chieda le vendite totali per categoria di prodotto e di avere a disposizione una tabella aggregata per categoria di prodotto;supponiamo inoltre che vi siano 100.000 prodotti raggruppabili in 15 categorie. Nel caso di uno schema a stella viene eseguito il join tra la tabella dei fatti aggregata e l’intera tabella della dimensione prodotti(100.000 righe); nel caso di uno schema a fiocco di neve viene invece eseguito direttamente il join con la tabella normalizzata contenente le informazioni sulla categoria (15 righe) con un notevole incremento delle prestazioni. Uno schema a fiocco di neve offre però anche degli svantaggi. Il più evidente è la notevole complicazione del modello, che invece è il punto di forza dello schema a stella: questo può mettere in difficoltà gli utenti del sistema riproponendo a volte i problemi classici del modello ER, problemi che si era cercato di evitare con una modellizzazione multidimensionale.

2.3.2. Implementazione del BIW

E’ possibile operare una utile classificazione dei BIW per guidare le scelte implementative; abbiamo essenzialmente le due seguenti categorie. 

· single-purpose BIWs;

· general-purpose BIWs;

Vediamo in dettaglio le due categorie.

Single-Purpose BIWs. Un single-purpose BIW è usualmente usato da un singolo utente (in questo caso è anche un user BIW) o da un gruppo ristretto di utenti con una visione molto ristretta del business. In termini di reportistica questo corrisponde a report riassuntivi del business o a report dettagliati ma su un’area di business molto ristretta. Solitamente questo tipo di BIW è implementato in fogli elettronici o tools di generazione di reportistica.

General-Purpose BIWs. Sono BIW di tipo user o staging, usati da un nutrito numero di utenti con esigenze simili. Vengono solitamente interrogati con queries predefinite ma che possono variare su un’area di business molto ampia. Possono inoltre contenere un grande volume di dati. E’ stata l’esigenza di questo tipo di sistemi ad influenzare fortemente lo sviluppo del data warehousing, tanto che inizialmente venivano realizzati direttamente dai sistemi operazionali e venivano chiamati loro stessi Data Warehouse. Vanno però sottolineate le differenze che intercorrono tra questo tipo di BIW e il BDW :

· il BDW ricopre la totalità dell’impresa, mentre i general-purpose BIW usualmente hanno un campo di azione limitato;

· il BDW contiene esclusivamente dati di dettaglio, mentre il BIW può contenere sia dati di dettaglio sia dati aggregati;

· il BDW è realizzato in terza forma normale, mentre il BIW è generalmente denormalizzato per migliorare le performance delle queries.

Riassumendo avremo che le analisi svolte in questi BIW sono di tipo  dimensionali ,temporali, basate su dati dettagliati od aggregati ed effettuate con queries spesso ricorrenti o prevedibili. Alla luce di quanto detto risulta ovvia la 

scelta per la modellizzazione dei general-purpose BIWs di un modello-dati multidimensionale.

Un’altra classificazione è basata sui tipi di analisi effettuate dagli utenti: i più comuni sono OLAP e Data Mining. Il prossimo capitolo è interamente dedicato alle analisi di tipo OLAP, mentre una breve descrizione del concetto di Data Mining è data nell’ultimo paragrafo del medesimo capitolo

2.3.3. Dati storici nei BIWs

L’analisi dei dati storici è un aspetto chiave che un data warehouse deve supportare. Il BDW è il naturale raccoglitore dei dati storici. Ci si può ora chiedere se tali dati vanno ripetuti nei BIWs . Una possibilità è quella di mantenere i dati storici solo ed esclusivamente nel BDW affinché si minimizzi la quantità di dati memorizzati: questo approccio, vista la struttura normalizzata del BDW, è però fortemente penalizzante in termini di performance e rende la formulazione delle queries a volte difficoltosa. Si preferisce allora replicare una porzione dei dati storici nei BIWs secondo le seguenti direttive :

· Le esigenze di analisi su dati storici devono essere attentamente analizzate, e supportate attraverso la costruzione di un piccolo numero di BIWs, strutturati per ottimizzare le performance in fase di query;

· Tali BIWs dovranno mantenere on-line la porzione di interesse di dati storici su un arco temporale di almeno dieci anni;

· I dati storici completi (1-3 anni on-line, il resto archiviati) contenuti nel BDW dovranno servire per esigenze di business inaspettate e non supportate dai BIWs storici implementati.

Data la longevità dei dati storici (particolarmente se archiviati) nel BDW è possibile che l’EDM possa cambiare dal momento in cui dei dati vengono memorizzati al momento in cui vengono usati nei BIWs. Quando questo succede è necessario mappare il vecchio modello nel nuovo, il che costituisce una sorta di riconciliazione analoga al caso della riconciliazione fra modello del sistema operazionale e modello del BDW. In questo caso i dati archiviati possono essere trattati come se fossero un ulteriore sistema operazionale. Se invece la richiesta è quella di utilizzare i nuovi dati in accordo con il vecchio modello dell’EDM vale ancora l’analogia appena introdotta, a patto di considerare il BDW corrente come un sistema operazionale da integrare con i dati archiviati. Questi  esempi mostrano anche l’importanza di  mantenere l’informazione dell’evoluzione del modello-dati d’impresa (EDM).

2.3.4.  Popolamento del BIW

Il popolamento dei BIWs è relativamente facile se comparato con il popolamento del BDW.I fattori che guidano il popolamento del livello dei dati derivati sono estremamente differenti da quelli che guidavano il popolamento del livello dei dati riconciliati:

1. I dati sorgente nel BDW sono normalizzati, riconciliati e “ripuliti”;

2. I BIWs sono disegnati individualmente e in genere sono denormalizzati per venire incontro alle esigenze di uno specifico gruppo di utenti;

3. Il BDW risiede in un database relazionale usualmente in una o in un piccolo numero di ubicazioni fisiche;

4. I BIWs possono risiedere su una grande varietà di piattaforme, e tipicamente sono distribuiti;

5. I dati sorgente nel BDW sono periodici e contengono la completa storia del business su molti anni;

6. I dati dei BIWs possono essere un’istantanea (snapshot) del business in un determinato momento o mantenere la struttura periodica dei dati del BDW.

Il popolamento di un singolo BIW inoltre è largamente indipendente da quello di tutti gli altri BIW in quanto:

· ognuno di questi affronta particolari esigenze;

· essendo il BDW l’unica sorgente,i dati sono già stati riconciliati, trasformati e completati per soddisfare qualsiasi richiesta di informazione, quindi il popolamento in questo livello non si deve far carico di particolari controlli di consistenza dei dati distribuiti su diversi BIWs. L’unico problema di consistenza si può verificare all’interno del popolamento di ogni singolo BIWs.
2.3.4.1.  Cattura dei dati dal BDW

Le tecniche di cattura dei dati sono le stesse di quelle viste per il popolamento del BDW. Si può osservare che le tecniche immediate sono possibili solo in casi limitati poiché il popolamento di una singola riga in una tabella del BDW può avvenire in diversi momenti per vincoli di natura operazionale, tecnica o geografica. D’altronde, i dati del BDW sono di natura periodica e questo permetterà l’uso quasi totale della cattura basata sui timestamps  o di un occasionale uso di una cattura statica. A seconda del tipo di dipendenza temporale desiderata nel BIW, periodica o snapshot (istantanea), i dati possono essere catturati usando gli start time o gli end time timestamps.

· Snapshot. Tra tutti i record con la stessa chiave di business (ma con diverso timestamp) viene selezionato quello con il massimo start time inferiore al momento al quale si riferisce lo snapshot desiderato. Viene cioè selezionato lo stato del business immediatamente precedente ad un certo istante di tempo;

· Viste Periodiche. Tra tutti i record con la stessa chiave di business si selezionano quelli che hanno lo start timestamp e l’end timestamp all’interno del periodo da analizzare.

2.3.4.2. Trasformazione dei dati catturati dal BDW

Per i BIWs il processo di trasformazione dei dati è molto più semplice rispetto a quello del BDW in quanto la loro sorgente (il BDW) contiene dati di buona qualità. Vediamo una carrellata delle principali funzioni di trasformazione:

Funzioni di Selezione. Queste funzioni sono in realtà parte del processo di cattura e portano ad una semplice riduzione dei campi e dei record di interesse. Selezionare un insieme di campi escludendo i campi chiave di un record è una tecnica molto usata nel popolamento dei BIW.

Funzioni di Separazione e Concatenazione. La separazione è nel BIW un concetto banale. E’ facile immaginare ad esempio che alcuni campi di un record del BDW possano non essere di interesse per un BIW mentre possano esserlo per un altro, quindi i campi di un record sorgente generano due record diversi in due BIW diversi. Il popolamento del BIW raramente usa la concatenazione per via dell’alto grado di normalizzazione dei dati derivati.

Funzioni di Normalizzazione e Denormalizzazione. La normalizzazione non è mai richiesta visto che i dati del BDW sono già normalizzati. La denormalizzazione è invece molto usata in quanto i dati fortemente normalizzati presenti nel BDW devono essere denormalizzati nel BIW affinché siano facilmente usabili e permettano performance maggiori.

Funzioni di Aggregazione. L’uso di funzioni di aggregazione è uno degli aspetti più rilevanti nel popolamento del BIW. E’ un tipo di trasformazione indispensabile quando non interessa visualizzare dati troppo dettagliati che potrebbero risultare assolutamente incomprensibili per l’analisi. I totali non sono l’unica forma di aggregazione, possono essere implementati altri dati pre-calcolati come ad esempio medie statistiche sui dati. In ogni caso gli aggregati potranno solo effettuarsi, naturalmente su insiemi di record identicamente strutturati.

Funzioni di Conversione. Sono largamente impiegate per favorire la facilità di comprendere i dati. E’ ad esempio molto frequente la conversione dei codici in termini familiari del business.

Funzioni di Arricchimento. Funzioni di arricchimento sono tipicamente usate per generare campi che sono comunemente richiesti nel BIW, ma che devono essere calcolati da due o più campi presenti nei dati del BDW.

2.3.4.3  Applicazione delle modifiche ai BIWs

Al contrario di quanto avviene nel caso dei BDW tutte e quattro le tecniche (Load, Append, Merge costruttivo, Merge distruttivo) possono essere utilizzate convenientemente a seconda delle circostanze. Il loro utilizzo è influenzato dalla tipologia temporale dei dati che si stanno per applicare. Se i dati sono di tipo istantaneo si utilizzano le funzioni di Load che vanno ad eliminare il contenuto precedente del BIW. Nel caso di dati di tipo periodico si possono utilizzare tutte le tecniche e più precisamente: quelle di Load e Append nella fase di creazione, quelle di Merge nella fase di mantenimento. 

2.3.5. Archiviazione e recupero

Per quanto riguarda l’archiviazione e il recupero dei dati, valgono per i BIWs le stesse considerazioni generali fatte per il BDW. Per gli user BIWs contenenti un grande volume di dati la scelta più ovvia è quella di archiviare i dati al tempo di creazione, mentre per i più piccoli BIWs viene scelta l’archiviazione al tempo di cancellazione se non addirittura nessun tipo di archiviazione. Va notato che mentre nel BDW l’archiviazione è un processo obbligatorio, nel BIW sono possibili scelte diverse. Dal momento che, infatti, i dati sono archiviati nel BDW a tempo di creazione ne consegue che un BIW può essere creato e ricreato in qualsiasi momento dai dati del BDW e del suo archivio. 
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