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Abstract

In today’s organizations, the efficient utilization of data plays a vital role. At the same
time, only well-produced, up-to-date, and reliable data can be used for decision-mak-
ing. However, as data volumes and sources continue to grow, traditional data ware-
housing solutions may fall short in supporting the various needs of analytical use
cases. Cloud-based services present a modern alternative, addressing the challenges
posed by increasing data volumes and complexity.

This thesis aimed to study some of the leading cloud-based analytical database ser-
vices for their suitability for typical data warehouse workloads. The comparison fo-
cuses on raw performance, service features, pricing, and underlying technologies.
The study uses the TPC-H dataset to establish a standardized model and as a basis
for a set of database queries. Additionally, an automation tool, ADA, is utilized to cre-
ate the data pipelines and run them in automated workflows. The study used compar-
ative analysis and evaluation as the basis for comparisons and measurements, as
well as a constructive research approach to help organizations address the diverse
needs of data warehousing and pipeline deployments.
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Lyhenteet

ACID - tietokannan ominaisuuksia, jonka tarkoitus on taata muun muassa tietojen eheys.
Bl — liiketoimintatiedon analysointi ja visualisointi paatoksenteon tueksi.

Big data — Havainto seka teoria suurista datan maarista, joiden maarien, kasvuvauhdin ja
vaihtelevuuden haasteisiin pyritdan vastaamaan konkreettisilla tydkaluilla tai ratkaisuilla.

Blob-storage — varasto objektimuotoisten tiedostojen tallentamiseen.
Clustered Columnstore Index - Sarakkeisiin perustuva indeksi tietokannoissa.
HEAP — muistialue, jota ohjelmat kayttavat dynaamisesti.

MPP — ohjelman koordinoima massiivinen rinnakkainen prosessointi.

OLAP — tekniikka, jota kaytetaan suurten yritystietokantojen jarjestamiseen ja liikketoimin-
tatietojen tukemiseen.

On-premises — yrityksen omissa tiloissa sijaitseva IT-infrastruktuuri.
Python — suosittu, korkean tason yleiskayttdinen ohjelmointikieli.

SaaS, PaaS — ohjelmisto palveluna (Software as a Service), alusta palveluna (Platform as
a Service).

Siiloutuminen — tiedon eristaytyminen eri osastoille tai jarjestelmiin, vastakohtana organi-
saation integraatio.

SKU — termi Azuren sisalla resurssin, kuten tietokannan, eri versioiden valilla.

Staging-alue — valiaikainen tallennustila datalle ennen sen varsinaista prosessointia ja si-
jaitsee datan lahteen ja kohteen valissa.

Tsettatavu — erittain suuri digitaalisen tiedon tallennusyksikké. Se biljoona gigatavua eli 10
potenssiin 21 tavua.



1 Johdanto

Nykypaivana data on jokaisen modernin liikketoiminnan kulmakivi. Jo yksistaan vuonna 2021
79 tsettatavua dataa ja maaran on arvioitu kasvavan 181 tsettatavuun vuoden 2025, joka
osaltaan toimii "data edelld” ajattelua innoittavana. Ajattelussa data ja analytiikka ajavat
paatostenteon pohjana kuin intuitio tai tavanomaiset tekemisen tavat. Se keskittyy vankis-
tamaan liikketoimintojen suorituskykya varmistaen kuitenkin muun muassa datan saavutet-

tavuuden, tiedonhallinnan ja tietoturvan. (Power 2023.)

Datan integriteetti, tarkkuus ja taydellisyys ovat kriittinen osa tiedostettuja paatoksia. Taval-
linen tapa vastata vaateisiin seka toimia osana Bl-jarjestelmia on tietovarastojen kaytto,
jotka mahdollistavat strukturoidun tiedon varastoimisen yhteen paikkaan — valittomasti saa-
vutettavana ja analysoitavana. Modernien tietovarastojen hydodyntaminen toimii tehokkaana
alustana liiketoiminnan kyselyille ja oivalluksien loytamiseen suurten datamassojen poh-
jalta. Modernit, pilvipohjaisettietovarastot tuovat vaihtoehdon tavanomaisten tietovarastojen
kaytolle tarjoten muun muassa skaalautuvuutta, joustavuutta ja lisda tehoa. (The Overlay

Team.)

Tarve jopa reaaliaikaisen datan prosessointiin, lahteiden maaran kasvu ja jatkoprosessointi
ovat lisdnneet tietovarastoinnin jarjestelmien suorituskyky- ja tallennusvaateita, jonka yh-
teydessa on alettu puhua big datasta seka big data -prosessoinnista. (Salo 2014, 30-31).
Julkiset seka hybridi-pilvipalvelut ovat tuoneet vaihtoehdon paikallisesti tarjotuille on-pre-
mise -jarjestelmille ja -resursseille. Pilvipalveluiden SaaS- ja PaaS-palveluina tarjoamat tie-
tovarastoinnin palvelut ovat voineet korvata kokonaan erillisia tietojarjestelmia ja ratkaista
haasteita liittyen esimerkiksi skaalautuvuuteen, yllapitoon ja maarittelyn kompleksisuuteen

liittyen.
1.1 Toimeksiantajan esittely

Toimeksiantaja Epical on vuonna 2023 perustettu, Enfo Oyj:std omaksi pohjoismaiseksi da-
takonsultointiyhtioksi eriytynyt noin 400 asiantuntijan joukko. Epical nékee vastuullisen da-
tan hyédyntamisen tehokkaana tytkaluna, jolla maailmaa voi muuttaa ja on erikoistunut
muun muassa dataan ja analytiikkaan, tietoturvaan, sovelluksiin ja integraatioihin. Yhdessa
palveluista on kaytetty Epicalin tytaryhtion Qivadan (vuonna 2024 Epicalin hankkima) ke-

hittamaa ADA-automatisointipalvelua.



1.2 Tyon tausta ja tavoitteet

Tama tyo tahtaa tietovarastoinnin ja siihen liitdnnaisten teknologioiden teoreettisella taus-
toituksella antamaan kattavan kuvan varastoinnin tavoista, tekniikoista ja kayttétilanteista.
Kaytannodn osuudessa luodaan yhtalaiset data- ja tydnkulut tietokantapalveluihin, joiden
pohjalta tehdaan erityyppisia suorituskykymittauksia. Mittausten kautta luodaan vertailua
tyohon valikoitujen palvelujen ominaisuuksiin, teknologiaan, rajoitteisiin ja mahdollisiin kayt-
tétapauksiin. Samalla vertaillaan niitd muidenkin tekijéiden, kuten kustannusten, kaytetta-

vyyden ja jatkohyédynnettavyyden osalta.

Kaytannon osuudessa palveluiksi valikoitiin useampia alan yleisesti tunnustamia ja kaytta-
mia julkisen pilven tietokantapalveluja seka toimeksiantajan kehittdama ja markkinaan tar-
joama ADA-automatisointipalvelu. Tyon tietopohjaksi taas julkisesti saatavilla oleva, orga-
nisaation tuotantoymparistén omainen TPCH-tietojoukko, seka tietokannan suorituskykya
ja yhtaaikaisia modifikaatioita mittaavat SQL-tietokantakyselyt. Tyon suunnittelun edetessa
valittiin mukaan myds Microsoft Fabric -palvelu, vaikka palvelu ei tydn toteutusvaiheen het-

kella ollut viela tuettuna ADA:ssa.

Aluksi teoriaosuudessa kadydaan lapi tydhoén olennaisesti litdnnaista tiedon kasittelyn ter-
minologiaa: organisaation tiedon tarpeita, varastointitapoja, kaytettyja varastointiteknologi-
oita, dimensionaalista mallia, datan mallinnusta ja jatkojalostamista Bl-jarjestelmien kayt-
toon. Taman jalkeen taustoitetaan tydssa kaytettyja datapalveluita ja naiden olennaisia toi-
mintoja ja ominaisuuksia. Tyon toteutuksen osuuksissa kaydaan tarkemmin eri palveluiden
kayttotarkoitusta, valittua tietopohjaa seka data- ja tydnkulkujen maarittdmisen vaiheita. Mit-
taus ja vertailuosioissa kaydaan lapi ja analysoidaan mittauksia, haetaan vertailupohjaa

palveluiden osalta muun muassa hinnoittelussa, kaytdn ja maarittelyn helppoudessa.
1.3 Tutkimuskysymykset ja rajaus

Taman opinnaytetyon tutkimuskysymykset ovat:

1. Miten modernit pilvipohjaiset tietokantapalvelut eroavat ominaisuuksien, kuten te-
hokkuus ja hinta, puolesta?

2. Mitka ovat ne olennaiset tekijat, jotka vaikuttavat sopivan tietokantapalvelun valin-
taan?

3. Miten yleisesti saatavilla olevat, markkinoiden yleisesti tunnustamat palvelut, vas-

taavat tutkimuskysymyksen 2 tarpeisiin?

Tybssa on kaytetty julkisesti saatavaa, standardoitua tietojoukkoa ja analyyttisen tietokan-

nalle suunniteltuja businessorientoituja tietokantakyselyja palvelujen



suorituskykytestaukseen. Eri tietokantapalvelujen maaraa on rajattu yhteensa neljaan kap-
paleeseen. Palvelujen hinnat on haettu valmistajien sivuilta tdman opinnaytetyon kirjoitta-
misen ajanhetkellda. Testausta on tehty mahdollisimman yhdenmukaisesti ja yhdenmukai-
sessa ymparistdssa, niin etta pilven resurssit on valittu esimerkiksi saman alueen sisalta
verkkoyhteyksien vaikutuksen minimoimiseksi. ADA valikoitui palveluksi, silla sita oli onnis-
tuneesti hyddynnetty asiakasprojekteissa, mutta lisda kayttbkokemusta toivottiin osan sii-

hen linkitetyista palveluista osalta.
1.4 Tutkimusmenetelmat

Tyossa tutkimusmenetelmina kaytetaan vertailuanalyysia ja -arviointia seka konstruktiivista
tutkimusotetta. Vertailuanalyysi on luonteva valinta tutkimusmenetelmaksi, silla tydssa ver-
taillaan useita pilvipohjaisia analyyttisia tietokantapalveluita niiden suorituskyvyn ja muiden
tekijdiden pohjalta. Menetelman avulla voidaan systemaattisesti analysoida ja arvioida eri
palveluiden ominaisuuksia, suorituskykya, hinnoittelua ja muita tarkeita vaikuttavia tekijoita.
Vertailuanalyysi taas auttaa tunnistamaan eri palveluiden valiset yhtalaisyydet ja erot seka

muun muassa niiden vahvuudet ja heikkoudet. (Myllykorpi 2024.)

Konstruktiivinen tutkimusote puolestaan valittiin, koska ty0ssa ei keskitytty pelkastaan ku-
vaamaan olemassa olevia palveluita, vaan myo6s luomaan tietoa ja lisda ymmarrysta siita,
miten organisaatiot voivat valita itselleen mahdollisimman sopivan palvelun ja teknologian.
Aiheena tyo pyrkii myos ratkaisemaan haasteita mitéd organisaatioilla voi olla reaalimaail-
man datan kasittelyn ja varastoinnin haasteiden kanssa ja |6ytdamaan asiaan uusi nako-

kulma tai ratkaisu — eli konstruktio. (Lukka 2001.)



2 Tiedon kasittelytavat, varastointi ja mallinnus
2.1 Datan ja tiedon maarittely

Datan synonyymina arkikielessa kaytetdan usein sanaa tieto. Data on kuitenkin vain raaka-
aine — merkkeja ja symboleja, josta voidaan louhia informaatiota, ja informaation pohjalta
muodostaa tietoa. Tiedolla lisdtddn ymmarrysta ja kumuloituneen tiedon pohjalta muodos-
tetaan tietdmysta. (Salo 2014, 32.)

Dataa voidaan lajitella esimerkiksi jakamalla se kahteen sen eri muotoon: paikallaan pysy-
vaan ja likkuvaan dataan. Paikallaan pysyva data on helpommin hallittava ja prosessoitava
muoto, kuten data tietokannassa. Virtaava data on esimerkiksi lampotilasensorien tuotta-

maa dataa, joka mittaa ilman Iampdtilaa tietylla ajanhetkella. (Salo 2014, 28.)

Toinen erittdin suosittu tapa jakaa data on sen tyypin mukaan strukturoituun, puolistruktu-
roituun ja strukturoimattomaan strukturoidun ollessa hyvin jadsenneltya ja selkeasti raken-
teellista dataa, kun taas strukturoimaton rakenteetonta dataa. Strukturoimaton data voi olla
sosiaalisen median dataa, videokuvaa ja valokuvia, joita ei ole helppo tallentaa esimerkiksi
relaatiokantaan. Puolistrukturoitu taas metatiedoilla varustettua strukturoimatonta dataa,
kuten videokuvaa, josta ilmenisi sen kuvaaja, esittajat, milloin se on kuvattu ja niin edelleen.
Strukturoitu data voisi olla taas asiakastieto, jossa on asiakkaan nimi, yhteystiedot ja osoite.
(Salo 2014, 27.)

2.2 Dataputket ja datan orkestrointi

Dataputki on keskeinen kasite modernissa tiedonhallinnassa, prosessoinnissa ja analysoin-
nissa. Kasitteena dataputki on kuitenkin varsin laaja kattaen koko tiedon elinkaaren alkupe-
raisesta lahteesta ja formaatista aina sen hyédyntdmiseen muun muassa analyyseissa, Bl-
jarjestelmin luoduissa visualisoinneissa tai koneoppimisen tyokuormien tehtavissa. Data-
putken arkkitehtuurin muodostuu kolme ydinvaiheesta: datan kerddminen datan transfor-
maatiot ja datan tallennus. Ennen kuin tietoa varastoidaan se sisaltdakin prosessointia jon-
kin verran, kuten datan suodattaminen, tietojen peittdminen ja yhdistamiset, joiden tehtava
on varmistaa tarkoituksenmukaisen datan integraation ja standardisoinnin. Datajoukon koh-
teen ollessa relaatiotietokanta kyseisen vaiheen merkitys korostuu entisestaan. (Stryker
2024.)

Dataputkia on useampaa paatyyppia, jotka sopivat eri tarkoituksiin ja alustoille:



o Erakasittely: lataa dataa "eriss@” tietyin aikavalein useimmiten liiketoiminnan jarjes-
telmien ruuhkahuippujen ulkopuolella, jolloin ne eivat kuormita kyseisten jarjestel-

mien toimintaa.

o Datan tietovirrat: toiselta nimeltdan tapahtumapohjaiset arkkitehtuurit prosessoivat
dataa jatkuvasti useista eri lahteista, kuten sensorit tai jarjestelman kayttajan aiheut-
tama tapahtuma. Tapahtumat prosessoidaan ja analysoidaan ja lahetetdan varas-

toitavaksi tai lahetetdan eteenpain analysoitavaksi.

o Dataintegraatioputket: Yhdistelevat dataa useasta lahteesta yhteen nakymaan. In-
tegraatioputket sisaltavat usein ETL-prosessin vaiheet ennen datan tallentamista
tietovarastoon tai -altaalle, ja ovat tarkeita erilaisten jarjestelmien kasittelyssa, jotka

tuottavat epasopivia tyyppeja tai rakenteita.

o Pilvinatiivit dataputket: Hoitaa dataputken arkkitehtuurin mukaisten tehtavien lisaksi
tiedon tallentamisen ja jatkokasittelyn vahentden muun muassa datan siiloutumista,
varmistaen sen ajankohtaisuuden ja oikeellisuuden seka mahdollistaen itsepalvelu-

kayttoa.
(Stryker 2024.)

ETL-prosessi muistuttaa ja jakaa osin vaiheita dataputkien kanssa. Dataputkien yhteydessa
usein puhutaan ETL-dataputkista, vaikka nama voivat erota muun muassa putken tyypin
osalta. ETL-prosessin tarkoitus on muuntaa usein useasta eri lahteesta koostuva tieto tyo-
kalujen avulla raakamuotoisesta hyddylliseksi informaatioksi — usein kayttétapauskohtai-
sesti. ETL-prosessi muodostuu seuraavista vaiheista sen etuliitteiden mukaisessa jarjes-
tyksessa: data haetaan lahdejarjestelmasta (Extract), datan muokkaus ja puhdistus tiedon
laadun ja konsistenssin sailyttamiseksi (Transform) ja data ladataan lopulliseen kohteeseen
(Load). (IBM a.)

Muunnelma tyypilliseen ETL prosessiin on ELT, jolloin datan muokkaukset ja muunnokset
tehdaan vasta sen tuomisen jalkeen. Talldin tiedon laatuun, lopulliseen formaattiin ja kayt-
tétapauksiin ei vaadita niin paljon ennakkoon suunnittelua ja tydstd6a. ELT:ssa ei kayteta
erillistd staging-aluetta transformaatioihin vaan data ladataan suoraan kohdetauluihin,

jonka jalkeen sita vasta muokataan. (IBM a.)

ETL:sta ja ELT:sta puhutaan usein integraatiometodeina, mutta olemassa on myos muita
tapoja, jotka hyédyntavat dataintegraation tyokulkuja, kuten esimerkiksi CDC. CDC:ssa tar-
koituksena on poimia vain muuttunut data lahteesta, jolloin ETL:n tapaan ei ladata kerralla
kaikkea. Sita voidaan myos hyddyntaa reaaliaikaisesti datalakeen vietyyn dataan. ETL:aa

kaytetdan usein lahinnad pienemmissa harvemmin paivittyvissa hydtykuormissa, kun taas



ELT tai CDC soveltuvat erityisen alati muuttuvan big dataan tai reaaliaikaisen datan tieto-
virtoihin. (IBM a.)

Datan orkestroinnissa ETL-prosessin tapaan integroidaan dataa useasta lahteesta. Orkest-
roinnissa tarjoaa kuitenkin enemman tekniikoita datan hallintaan, kartoitukseen, mallinnuk-
seen ja organisaation tiedon keskittdmisen kautta siiloutumisen vahentadmiseen ja sen saa-

vutettavuuden parantamiseen. (Chu 2024.)
Datan orkestrointi sisaltda kolme vaihetta:

¢ Organisointi: dataputki keraa tietoa useasta paikkaa, kuten relaatiotietokannat, API-
rajapinnat ja vie keraa ne tietovarastoon tai -altaaseen.
¢ Muuntaminen: ETL:n tapaan data yksiléidaan, puhdistetaan ja korjataan sen eri for-
maateista. Data menee lapi manuaalisia ja automatisoituja laatutarkastuksia ennen
kuin se katsotaan validoiduksi ja voidaan esittda tuotantokannassa.
e Aktivointi: Data toimitetaan Bl-tydkaluille tai muille analyyttisen datan prosessointi-
tyokaluille.
Datan orkestrointi pohjautuu usein aiemmin mainittuun ELT:n, jossa vasta viimeisessa vai-
heessa tehdaan muunnokset. Muuntelun tapahtuessa vasta tietovarastoon latauksen jal-

keen tata dataa pohjalla voidaan hyédyntaa eri kayttétapauksiin. (Poppy 2024.)
2.3 Tietoallas

Big datan yleistymisen myota tietomaarien ja -tarpeiden kasvaessa syntyi tarve tietojen te-
hokkaaseen kerailyyn ja varastointiin, jonka kautta tarve tietoaltaille (Data Lake) kehittyi.
Tietoallas pyrkii vastaamaan tietovarastojen rajoitteisiin, kuten tiedon formaaliin ja hierark-
kiseen esittamistapaan. Erityyppisen ja -muotoisen datan varastoimisen tarpeeseen tieto-
altaat vastasivat tuoden kaikki tai suurin osa datasta yhteen paikkaan sellaisenaan alkupe-

raisessa formaatissa. (Databricks 2024c.)

Tietoallas hyédyntaa ei-hierarkkista arkkitehtuuria ja objektitietovarastoa (Object Storage)
tiedon varastointiin. Objektitietovarastoissa objektit varustetaan metadatatageilla ja yksilol-
lisilla tunnisteilla, joka helpottaa datan paikannusta ja hakutoimintoja seka parantaa suori-
tuskykya. (Databricks 2024c.)



Tietoallas sopii kaikkien datastruktuurien tallennukseen strukturoimaton ja puolistrukturoitu
data mukaan lukien. Tavanomainen kayttotarkoitus tietoaltaille on datan tallennus sen al-
kuperaisessda muodossaan ottamatta kantaa sen enempaa esimerkiksi oikeellisuuteen ja
kasittely edelleen esimerkiksi tietovarastoissa. Dataa voidaan kuitenkin valitusta alustasta
ja formaatista riippuen tuoda tietoaltaasta analytiikan kayttéon tai koneoppimismallin poh-
jaksi. (Oracle 2024.)

Ajatus kaiken datan tuomisesta yhteen ja samaan paikkaan voi olla monesti houkutteleva,
mutta datamaarien alati kasvaessa ja erityyppisen tiedon lisdantyessa voidaan alkaa puhua
Data Swamp:sta, eli niin kutsutusta datasuosta, jossa datan hallinta, hakeminen ja mahdol-
lisuudet jatkojalostamiseen ovat merkittavasti heikentyneet. Datasuo on usein tulos meta-

datan, datakatalogin, hallintamallin ja datan puhdistuksen puutteista. (Atlan 2023.)
2.4 Delta Lakehouse -konsepti

Delta Lake pyrkii vastaamaan hallitsemattomien datasoiden haasteisiin tuoden datan va-
rastointiin luotettavuutta ja rakenteita. Delta Lake on avoimen lahdekoodin projekti ja tek-
nologia, jonka varastointikerros on suunniteltu jo olemassa olevien tietoaltaiden teknologi-
oiden yhteyteen. Tarkoitus on sailyttaa tietoaltaiden joustavuus, mutta tarjota paalle useita
perinteisen tietovaraston ominaisuuksia — suorituskykyisesti ja luotettavasti. (Hewlett
Packard Enterprise 2024.)

Delta Lake taydentaa tietoaltaan avoimen formaatin Parquet-datatiedostoja muun muassa
tiedostopohjaisella ACID-transaktiolokilla ja skaalautuvalla metadatan kasittelylla. ACID-
transaktiolokilla voidaan sailyttda datan eheys ja konsistenssi myds monimutkaisissa datan
kasittelyprosesseissa. Loki pitda sisallaan kaikki tauluihin tehdyt muutokset tauluun tai blob-
tyyppiseen hakemistoon tehdyt muutokset. Skaalautuva metadatan hallinta taas hyddyntaa
Apache Spark:in hajautettua prosessointitehoa kasitelldkseen kaiken metadatan jopa peta-
tavu-kokoluokan tauluilla miljardeilla tiedostoilla pohjalla. Delta Lake -lokien kayttdé nopeut-
taa kyselyja, silla tiedostopolut ovat tallessa ja yhtalainen data tunnistetaan ja ohitetaan tai

tiedosto luetaan vain osittain. (Databricks 2024a.)

Tuki aiemmin mainittujen ominaisuuksien lisaksi datan versioinnille seka skeemojen kay-
tolle varmistavat datan laadun, luotettavuuden ja helpon saavutettavuuden organisaatioi-
den analytiikan ja datatieteiden tehtaville. Delta Lake kayttamat tekniikat toimivat alustana

Data Lakehouse -konseptille. (Qlik a.)



Data Lakehouse on kehitetty yhdistamaan seka tietovaraston etta tietoaltaan lainalaisuuk-
sia toisiinsa sailyttaen tietovaraston datarakenteet ja hallintaominaisuudet, mutta samalla
tietoaltaiden joustavuuden ja tuen eri muotoisen datan kayttéon. Data Lakehouse on kui-
tenkin vain varastoinnin konsepti ja kokoelma eri teknologioita, kun taas aiemmin mainittu
Delta Lake on varsinainen teknologia ja tiedon varastointikerros Data Lakehouse -konseptin
alla (kuva 1). (Databricks 2024b.)
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Kuva 1. Databricks Lakehouse alustan arkkitehtuuri (Databricks 2022)

Delta Lake optimoituna tiedon varastointikerroksena tarjoaa data-alustan, eli alimman ta-
son, Data Lakehousen kayttdon. Delta Lake’ssa data on tallennettuna avoimen formaatin
parquet-tiedostoissa, jolloin naitd voidaan kayttaa laajasti eri palveluiden valilld — yhteen

valmistajaan sitoutumatta. (Databricks 2024a)

Lakehouse’iin voidaan tuoda dataa strukturoidusta strukturoimattomaan, joten se toimii
seka Bl-tyokalujen etté datatieteiden tydvirtojen tarpeisiin. Lakehouset tukevat ohjelmointi-
kielista usein datatieteilijoiden usein hyoédyntamia Pythonia ja R:4a8 mutta myos suoritusky-
kyistéd SQL:aa. (IBM b.)

Lakehouse -ratkaisu muodostuu tyypillisesti viidesta vaiheesta.

e Tuontikerros: keratdan data useista lahteista yhteen ja muunnetaan se formaattiin,
joka voidaan varastoida ja analysoida lakehousessa.



o Varastointikerros: kerros vastaa strukturoidun, puolistrukturoidun tai strukturoimat-
toman datan tallentamisesta avoimen lahdekoodin formaatteihin, kuten Parquet tai
ORC.

o Metadata-kerros: koko data lakehousen perusta. Se on yhteinen katalogi, jonka teh-
tava on toimittaa metadata kaikille objekteille tietoaltaassa. Kerroksella voidaan
myos hyddyntaa hallinnointitoimintoja, kuten ACID-transaktiot, tiedostojen kirjoitta-
mista valimuistiin tai indeksointia nopeammille kyselyille kuin myds tuoda ennalta
maaratyt skeemoja datan hallintaa tai auditointia varten.

e APl-kerros: API:t tarjoavat rajapinnan analytiikan- ja kolmannen osapuolten tyoka-
luille kyselyiden suorittamiseksi data lakehouse arkkitehtuurin tallennettuun dataan.
API:n avulla voidaan myds kayttaa ja prosessoida reaaliaikaista dataa valittdmasti.

o Datan kayttokerros: mahdollistaa asiakassovellusten, kuten Bl-tyokalut, paasyn
kaikkeen data lakeen tallennettuun dataan ja metadataan.

(IBM b.)

2.5 Medallion -arkkitehtuuri

Medallion -arkkitehtuuri on suositeltu suunnittelutapa kaytettavaksi erityisesti tietoallas- ja
Delta Lake -toteutuksissa, ja osana Delta Lakehousen -konseptia. Tarkoituksena on inkre-
mentaalisesti ja progressiivisesti edetad tasolta seuraavalle parantaen datan rakennetta ja

laatua sen edetessa tasolta toiselle. (Databricks 2024f.)

Arkkitehtuuri koostuu kolmesta tasosta: pronssi, hopea ja kulta. Kaikki tasoista tahtaavat
tiedon laadullistamiseen, mutta kaytdnndssa vain pronssista eteenpain sisaltavat tiedon
prosessointia. Eri tasot sisaltavat datalle suoritettavia operaatioita ja tehtavia: pronssitasolla
tarkoitetaan raakadatan tuomista staging-alueelle tai muulle tietoalustalle, hopea taas datan
validoinnin ja putsauksen operaatioita ja kultatasolla datalle tehdaan vasta muokkauksia ja

muita kasittelyoperaatioita. (Databricks 2024f.)

Arkkitehtuurin mukaisesti jarjestys datan kasittelyssd on edeta pronssista hopean kautta
kultatasolle, mutta jarjestys voi myds poiketa maarityksesta ja yhdistella eri tasoja toisiinsa
tai useamman saman tason yhdistaen, jotta paastaan haluttuun kasittelyn ja yhdistelyn ta-

soon.

2.6 Tietovarastot

Tietovarasto (data warehouse) on digitaalinen tallennusjarjestelma, joka yhdistaa ja harmo-
nisoi dataa eri lahteista. Tietovaraston tavoitteena on parantaa yritysten liiketoimintaa tar-

joamalla mallinnettuja nakymia Bl-tydkaluihin raportoitavaksi ja analysoitavaksi — lopulta
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kaytettavaksi paatdoksenteon tueksi. Kimball & Ross (2013, 8) maarittelevat, etta “Tietova-

rasto on kopio transaktiodatasta, joka on erityisesti jasennelty kyselyita ja analyysia varten.”

Hyvin suunniteltu tietovarasto on useasti onnistuneen Bl-ohjelman tai analytiikkaohjelman
perusta. Prosessin tehostamiseksi datan tuontivaiheessa se on jo puhdistettu, tutkittu poik-
keamien osalta ja muutoin kasitelty esimerkiksi ETL-prosessin kautta. Nama tietovaraston
tehokkaan ennakkoon suunnittelun seka mallinnuksen ohella toimivat katalysaattorina tie-
don tehokkaalle jatkohyddyntamiselle. (Kimball & Ross 2013, 7.)

Tietovarastot ovat tiedon varastointi- ja hakujarjestelmia (esimerkiksi tietokannoista) ja ne
on erityisesti suunniteltu Bl- ja OLAP-toiminnoille. Tiedot tallennetaan nykyhetkesta, mutta
myoOs paatetyn kasittelytavan mukaan historia voidaan tallentaa faktojen lisdksi myds di-
mensioihin, johon viittaukset ja Iahtdkyselyt voivat olla useasta eri Iahteesta koostettu. Tek-
nisesta nakokulmasta tietovarasto on tietokanta, joten se koostuu tauluista, kentista, relaa-
tioista ja avaimista. Suurimmat hyddyt tietovaraston kaytdéssa syntyvat kertyneen ajan suh-
teen. Samalla pitdd kuitenkin muistaa, ettad sen jalkeen, kun tietovarasto on alkanut keraa-
maan dataa, muutokset jalkikateen sen rakenteisiin ja dataa on mahdollisesti riskaabelia ja

voi aiheuttaa isoja kustannuksia. (du Mortier 2021.)

Nykyaikainen tietovarasto on suunniteltu kasittelemaan strukturoitua dataa, mutta myos
strukturoimatonta, kuten videotiedostoja, kuvatiedostoja tai sensoridataa. Tietovaraston
luonteeseen kuuluu, etta sinne ladataan dataa usein saanndllisin valiajoin eraajoissa. Pil-
viymparistdjen ja -palvelujen mukaantulo on kuitenkin muuttanut asetelmaa tietovarastojen
tavanomaiseen kayttoon ja tuonut mukaan uusia tyokaluja esimerkiksi Iahes reaaliaikaiseen
datan kasittelyyn (SAP). Ne ovat tuoneet vaihtoehdon tavanomaisille tietovarastoille muun
muassa kaytettavien resurssien skaalautuessa, jolloin esimerkiksi klusteriresurssi voi auto-

maattisesti lisata toisen klusterin kayttéonsa kuormituksen kasvaessa.
2.7 Tietovarasto vai Data Lakehouse — vai jotain silta valilta?

Perinteinen tietovarasto on vuosikymmenia kaytéssa ollut ratkaisu strukturoidun datan tal-
lentamiseen ja optimoitu erityisesti tietojen analysointia ja kyselyja varten. Tietoallas on taas
joustava ratkaisu erityisesti strukturoimattoman ja puolistrukturoidun datan tapauksissa,
jossa dataa halutaan tallentaa suuria maaria alkuperaisessd muodossaan ottamatta enem-
paa kantaa datan formaattiin, struktuuriin tai tietotyyppeihin. Yhdistelma tietovarastosta ja
tietoaltaasta mahdollistaa molempien jarjestelmien ominaisuuksia, jolloin tietoaltaalle voi-
daan tuoda strukturoimatonta dataa ja puolistrukturoitua dataa ja vieda eteenpain prosessin
lapi tietovarastoon. Talloin tietoa voidaan hakea ja analysoida suoraan tietovarastosta tai

tietoaltaasta. Data Lakehouse on hybridiarkkitehtuuri, joka tuo yhden kokonaisuuden alle
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tietoaltaan ja tietovaraston. Lakehouse toimii metadata-kerroksena tietoaltaan paalla opti-
moiden sen kayttda etenkin kyselyille ja latauksille, ja mahdollistaa analytiikan ja koneoppi-
misen tydkuormien luonnin suoraan mallin paalle. Kuvassa 2 esitelty eri tiedon varastoinnin

ratkaisujen eroja. (Gates 2023.)

Perinteinen tietovarastoarkkite htuur Erilliset tietoallas ja tetovarasto Lakehouse-arkkitehtuurn
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Kuva 2. Tietovarasto- ja lakehouse-arkkitehtuurien vertailu (Tapionsalo 2024)

Valinta sopivan tiedon varastoinnin ratkaisusta voi usein liittyd organisaation jo kaytdssa
oleviin dataratkaisuihin tai jarjestelmien valmistajiin. Nykyajan pilviratkaisut ovat kuitenkin
lisdnneet kenttdan uusia varastoinnin ratkaisuja — usein valmistajariippumattomasti mah-
dollistaen laajasti eri jarjestelmien kayton. Varastoinnin tavan lisaksi itse datan kayttotarve
ja -tapaukset voivat maarittaa ratkaisun valintaa. Esimerkiksi organisaation business-ana-
lyytikot voivat hyddyntdd hyvin strukturoitua dimensionaalista tietovarastokantaa helposti
kyselyjen tai Bl-raporttien lahteena. Vastakohtana télle tietoaltaan raa’an ja suodattamatto-
man datan kasittelyominaisuudet voivat olla mita datatieteilijat kayttavat koneoppimismal-
lien pohjana. Data Lakehouse voi taas tarjota hyvia puolia molemmista tekniikoista mahdol-
listaen useiden eri roolien monipuolisen tyoskentelyn datan parissa — jopa samanaikaisesti.
(Gates 2023.)

Lopuksi optimaalisen ratkaisun valinta voi koostua useasta eri tekijasta tai niiden sum-
masta: ymparistdon vaateet, tiedon hallintamallit, ajantasaisuus, historiatiedot, datan vo-
lyymi, luonne, tietoturvallisuus, liiketoiminnan vaateet, loppukayttajan tarpeet ja niin edel-

leen. Teknisten tekijdiden ohella organisaation puntarissa paatdsta tehdessa voi olla tekijat,
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kuten hankkeeseen varattu budjetti ja aikataulu, kaytdssa oleva osaaminen seka tietotur-
vavaateet. Kun hankintaan vaikuttavat tekijat on kartoitettu, voi organisaatio hakea valin-
taan apua esimerkiksi painotetusta paatdksentekomatriisista, jolla asettaa painotukset teki-

j6ille niiden tarkeyden pohjalta. (Morales 2024.)

Valittu ratkaisu kayttétapauksen mukaan voi mahdollistaa koko tiedon elinkaaren lahteesta
kohdejarjestelmaan ja lopulta osaksi hyddyntavaa jarjestelmaa. Tiedon kasittely tehok-
kaasti ja yhteensopivasti ratkaisun sisalla vaatii suunnittelua ja tietdmysta sen tarjoamista

ominaisuuksista ja mahdollisuuksista, mutta myds rajoitteista. (Kutay.)
2.8 Tietovarastointi ja liiketoimintatiedon jarjestelmat

Tietovarastoinnin ja liiketoimintatiedon (Business Intelligence) jarjestelmissa, kuten erityyp-
pisissa dataprojekteissa, lahdetaan lahes aina liikkeelle liiketoimintojen tarpeiden kautta.
Liiketoimintojen tarpeet huomioiden tietovarastot suunnitellaan ja esitetaan yksinkertaisesti
dimensionaalisena mallina. Organisaatioissa keratty tieto onkin usein liiketoiminnan tarkein
vara. (Kimball & Ross 2013, 1-2.)

Tieto palvelee lahes aina kahta tarkoitusta organisaatioissa: operaationaalinen data tapah-
tumien sailytykseen ja analyyttinen data paatoksenteon tueksi. Yksinkertaistaen operatio-
naalisiin jarjestelmiin tuodaan dataa sisaan ja tietovarastointi ja Bl-jarjestelmistd saadaan
dataa ulos. Ero voidaan mitata myds kasittelyajoissa seka tietomaarissa: transaktiojarjes-
telmissa puhutaan ja tarkastellaan lahes reaaliajassa tapahtuvia yksittaisista transaktioita,
kun taas tietovarasto / Bl-jarjestelmissa ei Iahes koskaan tarkastella yksittaisia transaktioita,
data ei useinkaan ole reaaliaikaista ja ne ovat optimoitu laajoja kyselyja varten suoritusky-
kyiseksi ja usein sisaltaa tapahtumia historiassa, jotta tietoa voidaan tarkistella myos ajan
funktiossa. (Kimball & Ross 2013, 2.)

Tietovarastoinnissa seka Bl-jarjestelmien tavoitteena on muokata tietoa sopivaan formaat-
tiin ja mahdollistaa sen edelleen hyddynnettavyys. Tarpeet voidaan organisaatioissa nahda
seka jarjestelman kuin sen hyddyntajan puolelta Iahes yhtalaisena, eli DW / Bl jarjestelman
tuoda tieto helposti tavoitettavaksi, esittdd data yhdenmukaisesti lahteesta riippumatta,
tuoda aikadimensio tapahtumille ja mahdollistaa pohjaa muutoksille. Onnistuneen jarjestel-
man tulisi yhdistaa tietotekniikan tarpeet liikketoiminnan tarpeisiin ja olla unohtamatta koko-
naisratkaisun tietoturvaa, mutta samalla vastata liiketoiminnan esittamiin kysymyksiin.
(Kimball & Ross 2013, 3.)
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2.9 Dimensionaalinen mallinnus

Dimensionaalinen mallinnus on yleisesti suositeltu ja hyvaksytty tapa toteuttaa tietovaras-
tointia, silla se tayttaa tarpeen toimittaa data ymmarrettavassa muodossa liiketoimintojen
kayttdjille seka tarpeen kyselyiden ripeastad prosessoinnista. Dimensionaalisessa mallin-
nuksessa etuina on tehda tietovarastoista mahdollisimman yksinkertaisia kayttda. Tapa
esittaa seka dataa lukijalle ymmarrettavassa muodossa etta tarjota suorituskykya kyselyi-
hin. Helppo luettavuus on ennen kaikkea datan hyédyntajan etu, mutta tarjoaa myos suori-

tuskykya tietokantaa hyédyntaville sovelluksille. (Kimball & Ross 2013, 7.)

Tietokannan normalisointi on vaiheittainen malli, jolla saadaan tietokannan rakenne tuke-
maan tiedon ehjaa tallennusta ja tiedon tehokasta saatavuutta. Vaiheiden avulla samalla
vahennetaan tiedon toisteisuutta seka parannetaan tiedon eheyden sailyttamista. Vaiheita
on useita, mutta yleisesti kaytannon toteutuksissa tietokantaa pidetdan normalisoituna, jos

se tayttda ehdot neljanteen (4NF) vaiheeseen asti. (Wikipedia 2022.)

Vaikka dimensionaaliset mallit usein iimennetaan tietokannoissa, eroavat ne kolmannen
normaalimuodon malleista (3NF) silti huomattavasti, joiden tehtéava on poistaa tiedon redun-
danttisuutta. Kolmas normaalimuoto jakaa tiedon erillisiin entiteetteihin, josta jokaisesta
muodostuu relaatiomallin taulu. Alan termistéssa usein yhdistetddn 3NF -mallit entiteetti-
suhde-tyyppisiin malleihin (ER). ER-diagrammeissa (ERD) esitetaan entiteettien suhteita
toisiinsa. Seka 3NF ettd dimensionaaliset mallit voidaan esittdd ER-diagrammeissa, silla
molemmat koostuvat yhdistetyista relaatiotauluista, mutta erot mallien valilla syntyvat nor-
malisoinnin tasossa. Dimensionaalinen malli sisaltaa kaiken tiedon sisallaan, mita 3NF -
mallikin, mutta pakkaa tiedon formaattiin, jossa sen luettavuus sailyy, suorituskyky pysyy

korkeana kyselyille seka data on muunneltavissa. (Kimball & Ross 2013, 8.)

Erityyppisista relaatiokannoista puuttuu puhdas erottelu loogisen rakenteen ja tiedon fyysi-
sen tallennuksen valilla, jolloin kyselyt normalisoituun tietokantaan voivat olla hitaita. Tiedon
de-normalisointi on strategia, jota kaytetdan jo normalisoituun tietoon erityisesti lukuope-
raatioiden suorituskyvyn parantamiseksi. Kirjoitusoperaatiot puolestaan voivat hidastua,
silla tieto voi olla redundanttista ja / tai ryhmiteltyd. De-normalisoitu tieto ei ole kuitenkaan
sama asia kuin tieto, jota ei ole normalisoitu, vaan sen taytyy sisaltaa tietty maara normali-

sointia ennen sen soveltamista malliin. (Wikipedia 2024.)

Dimensionaalisessa mallissa taulujen on paapiirteittdin kahta tyyppia: dimensio- ja fakta-
tauluja. Taulut sisaltavat relaatiomallin paa- ja vierasavaimiin — vierasavaimet faktatauluissa
ja padavaimet faktatauluissa. Faktataulu sisaltda aggregoituja tietoja, kuten myynnin avain-

lukuja myyntitauluissa, joten kentat ovat usein numeraalisia. Dimensiotaulussa kuvataan
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taas faktataulun rivien ominaisuuksia, tiedot ovat usein tekstimuotoisia, joten sarakkeita on
runsaasti. Tietokantajarjestelmassa faktataulu sisaltaa riveja verrattain runsaasti sarakkei-
siin nahden eli taulu on luonteeltaan ”pitkd”, kun taas dimensiotaulussa kuvailevia kenttia

voi olla useita, joten taulu on luonteeltaan "leved@”. (IBM 2021.)
2.10 Tanhti- ja lumihiutalemalli

Tahtimalli tai -skeema on yksinkertaisin esitysmuoto dimensionaalisesta mallista, jossa fak-
tataulu on suoraan yhteydessa yhteen tai useaan dimensiotauluun tai kayttamalla vieras-
avainta. Tahtimallissa dimensiotaulut ovat de-normalisoituja tai ensimmaisessa vaiheessa
normalisointia, joten ne sisaltavat kaiken tarvittavan tiedot sisalldan, eivatka nain ollen toimi
validimensioina muille dimensioille. Tahtimalli on yksinkertaisin tapa jarjestda data tietova-
rastossa, ja se sopiikin toteutuksiin, jossa halutaan sailyttda data erityisen luettavana seka
lukuoperaatiot tehokkaina kirjoitusoperaatioiden seka dimensioiden koon kustannuksella ja

nostaa riskid epakonsistentin datan muodostumiseen. (Patairya 2024.)

Yleistaen lumihiutalemalli tai -skeema on johdettu malli tahtimallista, mutta dimensiot voivat
olla yhteydessa toisiinsa paa- ja vierasavain relaation kautta, jolloin ne eivat ole enaa suo-
raan yhteyksissa faktatauluun. Dimensiotaulut ovat lumihiutalemallissa usean vaiheen mu-
kaisesti normalisoituja, jolla on védhennetty muun muassa tiedon redundanttisuutta. Fakta-
taulujen- ja dimensioiden mallissa on myds validimensioita sekd mahdollisia siltatauluja.
(Patairya 2024.)

Tahti- ja lumihiutalemalli voivat olla malissa yksistdan tai koostua useammasta faktasta,
jotka jakavat esimerkiksi samoja dimensioita, mutta toimivat kuitenkin eri analyyttisten rat-
kaisujen pohjana. Tahtimalli voi sopia esimerkiksi pienen organisaation myynnin tietovaras-
toon, jossa myynti on faktataulu ja siihen yhteydessa ovat paivamaara, tuote ja tyontekija
toimivat suorina dimensioina. Lumihiutale mallina on taas joustavampi, silla sita ole rajattu
tiukasti tiettyyn yhteen kayttétapaukseen. Mallien valiseen vertailussa ja valinnassa huomi-
oitavia tekijoitd on muun muassa datan luonne, tallennustilan rajat, tietokantakyselyjen
tarve ja suorituskyky. Tietovarastoratkaisu seka myos BI- tai analytiikkatyokalun valinta voi
vaikuttaa kuinka erilaisia malleja voidaan hyddyntaa mahdollisimman tehokkaasti suoritus-

kykyrajoitteet huomioiden. (Patairya 2024.)
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3 Palvelut
3.1 Pilvipohjaiset tietovarastopalvelut

Nykyaikaiset tietovarastot ovat usein pilvipohjaisia tarjoten joustavuutta ja skaalautuvuutta
tuoden vaihtoehdon paikallisesti toteutetuille resursseille tai datakeskuksille. Pilvipohjaisina
SaaS- ja PaaS-palveluina ne tarjoavat palvelun paivitykset ja infrastruktuurin vahentaen
nain muun muassa yllapidon ja laiteinvestointien tarvetta. Tietovarastoresurssien skaalaus
on usein hyvin nopeaa, mikali lisdresursseja tarvitaan. Resurssien tarpeen vahentyessa

voidaan resurssit skaalata alaspain. (Qlik b.)

Tyohon valitut tietovarasto- tai tietovaraston omaiset palvelut edustavat tunnettujen valmis-
tajien ja markkinan tunnustamia analyyttisen datan tietovaraston omaisia palveluja. Tydka-
lut tarjoavat my0s eri tyOkaluja datan hakuun, kasittelyyn ja analysointiin. ADA:n avulla pal-
velussa voidaan automatisoidut tyonkulut datan integraatioille vahentaen maarittelyn tar-
vetta. Tyonkulkuihin voidaan my6s kaynnistda, skaalata ja sammuttaa resursseja tarpeen
mukaan ja aiheuttaa selvakielisia halytyksia, mikali virhetilanteita kulkujen vaiheissa ete-

nee.
3.1 Analytics Development Accelerator (ADA)

ADA on SaaS-pohjainen palvelu, joka on suunniteltu kiihdyttdmaan tietovarasto- ja data-
alusta-pohjaisia projekteja tarjoamalla tydkalut modernien automatisoitujen ratkaisujen im-
plementointiin, operointiin seka yllapitoon. SaaS-tyyppisena palveluna ADA ei vaadi asen-
nuksia, mutta alle vaaditaan kuitenkin vahintaankin oma Azure-tilaus, johon palvelu voidaan
littaa. ADA toimii selaimilla web-pohjaisen kayttoliittyman kautta ja tukee monivaiheista tun-

nistautumista Microsoft Entraan.

ADA:n tarkeimmat ominaisuudet ovat metadatapohjainen kehitys, versionhallinta, integroitu
deploy-toiminto datakuluille, tuki ulkoisille tydkuormille, tydkulkujen orkestrointi ja data edi-
tor analyyttiseen masterdatan hallintaan (Qivada a). ADA:n rakennetta on kuvattu kuvassa
3.
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ADA

Dataflow

EIERVET Azure Cloud

Kuva 3. ADA-toiminnot (Qivada a)

Data (Editor)

Azure
Cosmos DB

Dataflow-osio hoitaa muun muassa datakulkujen luonnin Microsoft Synapseen, Microsoft

Fabriciin tai Databricsiin, automatisoidusta tyonkulkujen luonnista ja seka datakulkujen lu-
kitsemisesta. Workflow-osiossa voidaan suorittaa tyypillisia analyyttisen tietokannan ope-
raatioita, kuten dataputket, pysaytys, palvelujen skaalaus, prosessointi sekd monitoroida ja
palauttaa tyonkulut. Data (Editor) -osiossa tuodaan tiedon metadatarakenteet palveluun,
post-execute SQL:IIa viedaan business-saannét kantaan. Data-editorilla ja voidaan livena
muokata ladattuja tauluja ja suorittaa analyyttisten masterdata-tietojen tuonti ja maarittely.
(Qivada a.)

ADA valikoitui tydhdn, silla sita oli jo onnistuneesti hyddynnetty useissa Enfon ja Epicalin
asiakashankkeissa. Kuitenkin esimerkiksi Snowflake-yhteystyyppi oli tuotu palveluun ajan-
kohdallisesti ennen suunnittelua, joten kaytannon kokemusta kaytosta haluttiin. Myos Fab-
ric-yhteys oli kehityksen alla ja alustasta haluttiin samalla kayttokokemusta liittyman kehi-

tyksen aikana. (Qivada b.)

Tybssad ADA:n ominaisuuksista hyddynnetdan dataflow-osiosta dimensionaalisen mallien
kayttdéa ja luodaan ymparistdkohtaiset datatyonkulut. Data-puolelta kaytetddn Azure
SQL:44, Databricks Unity Catalog -katalogin tauluja seka Snowflakeen sen DW-puolta, jotta
saadaan datan metatietorakenteet palveluun naiden hyddyntamiseksi kenttien kartoituk-

sissa. Workflow-ominaisuutta taas hyédynnetaan Synapsen dataputkien orkestrointiin.

ADA on hankittavissa Azure Marketplacen kautta. Hinnoittelussa se tukee pay-as-you-go
tyyppistd eri resurssien kayttéon pohjautuvaa maksua. Nama eri resurssit jakautuvat eri
osioiden mukaan: dataflow:t, workflow:t ja data editor. Taman lisaksi peritdan tenantista
kiinted maksu per kuukausi, mutta sita ei perita, mikali kaytto ylittda tuon kiintedn maksun

maaran tai tenant on pysaytettyna koko kuukauden ajan. (Qivada c.)
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3.2 Snowflake

Snowflake on SaaS-tyyppinen pilvipohjainen tietokanta- ja datajarjestelma, joka on suunni-
teltu kasittelemaan suuria maaria tietoja skaalautuen kapasiteetin ja laskentaresurssin
osalta. Snowflake on suunniteltu niin, ettei se ole yhteen pilvipalveluun sidonnainen, vaan
alusta voidaan ottaa kayttoon kirjoitushetkelld kolmessa suuressa: Microsoft Azure:ssa,
Amazon AWS:ssd ja Google Cloud:ssa. Kayttdonotettaessa Snowflaken arkkitehtuurin
kolme osaa varastointi, laskenta seka pilvipalvelut viedaan ja hallitaan kokonaan valitussa

pilvipalvelussa. (Snowflake 2024a.)

Kun dataa tuodaan Snowflake:en jarjestelma organisoi sen sisaisesti optimoituun ja komp-
ressoituun kolumnimaiseen formaattiin ja tama optimoitu data varastoidaan sen pilvivaras-
toon. Naihin dataobjekteihin ei kayttajalla ole Snowflake:ssa suoraa paasya, mutta niiden
sisaltdama data on kyseltavissa SQL-kielella. Snowflake tukee datan tuomista laajasti mui-
den palveluiden tietoaltaiden tiedostoista sisdiseen Snowflaken stageen palveluun sen eri
muodoissaan strukturoimattomasta, puolistrukturoituun ja strukturoituun tietoon. (Snow-
flake 2024b.)

Tavanomaisesta tietovarastosta poiketen Snowflake erottaa fyysisesti tallennuksen, las-
kennan ja palvelut (kuten metatiedon ja kayttajahallinnan), mutta yhdistaa ne loogisesti toi-
siinsa. Nain ollen esimerkiksi laajat tietokantakyselyt eivat rampauta varastokapasiteetin
toimintaan laskevasti tai toisinpain. Tietovarastoissa Snowflake tukee relaatiomuotoista
SQL-tietokantaa, ja tietokantakyselyt tukevat standardin mukaista SQL:aa sisaltaen merkit-
tavia ANSI SQL:n osia. Snowflake ajaa kyselyt prosessointikerroksessa hyédyntaen MPP-
laskentaklustereja jakaen prosessointitehoa virtuaalisten tietovarastojen valilla. (Snowflake
2024c.)

Snowflake tukee myds Data Lakehouse -arkkitehtuuria hyddyntden avointa Apache Polaris
-katalogia. Katalogilla on tuki esimerkiksi avointen taulujen formaatille, kuten Apace Iceberg

seka tuki APl-rajapintojen kautta myds laajasti muille palveluille. (Snowflake 2024d.)

Snowflake kutsuu graafista kayttolittymaansa nimelld SnowSight. Kayttoliittyman avulla
hoituvat suurimmat osat toiminnoista, kuten tietokantakyselyt, ja se tarjoaa myos suoria
tyokaluja datan visualisoimiseksi tulosten pohjalta. Kayttoliittyman kautta voidaan myos mo-
nitoroida aiempien kyselyjen suoriutumista. Graafisen kayttoliittyman lisdksi Snowflake tu-
kee yhdistamista toimintoihinsa muun muassa komentorivipohjaisesti SnowSQL-asiakas-
sovelluksella. (Snowflake 2024e.)

Snowflake:n hinnoittelu jakautuu kolmeen osaan:
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o Laskenta: resurssit kuten virtuaaliset tietovarastot, Snowpipe, automaattinen klus-
terointi ja tehtavat.

¢ Varastointi: data, joka on tallennettuna Snowflake:en seka datasiirrot jarjestelman
sisadan ja ulos.

e Pilvipalvelut: tehtavat kuten kayttajien autentikointi ja roolien hallinta.

Hinnoittelumalli pohjautuu krediittipohjaiseen hinnoitteluun. Krediitteja voi joko hankkia en-
nakkoon, jolloin jokainen palveluista vahentaa sitd kerrallaan tai sitten tehda sopimuksen
kaytosta, jolloin sopimuksen pohjalta saa tyypillisesti tietyn maaran krediteja vuoden ajaksi.
Kaytto palveluiden valilla voi vaihdella, jolloin kokonaishinnan arvioiminen voi olla hankalaa
laskentakapasiteetin ollessa usein kallein elementti. Valitun tilin taso myods vaikuttaa osal-

taan klusterien hinnoitteluun. (Lingappa 2024.)
3.3 Databricks

Databricks on PaaS-tyyppinen pilvipohjainen hajautetun laskennan ja avoimen lahdekoodin
data-, analytiikka- ja tekoalyalusta. Databricks esitteli alkujaan "lakehouse” -konseptin yh-
distaen tietoaltaan ja tietovaraston ominaisuuksia yhden tuotteen alle saumattomaksi koko-
naisuudeksi, jota nykyaan kutsutaan Databricks’ssa Data Lakehouse -arkkitehtuuriksi. Pal-
velu on tdman opinnaytetydn kirjoitushetkelld tuotavissa suurimpien pilvipalvelujen yhtey-
teen. Databricksin Data Intelligence -alusta integroituu suoraan pilven varastoon ja kaytta-
jan tilin tietoturvaan ja se hallinnoi ja ottaa kayttéén valitun pilviarkkitehtuurin automaatti-
sesti. (Microsoft 20249.)

Azuressa Databricks hyddyntaa generatiivista tekodlya data lakehousen kanssa ymmar-
taakseen datan uniikkia semantiikkaa, jonka jalkeen se optimoi suorituskykya ja hallitsee
rakennettua infrastruktuuria kayttajan business-tarpeisiin soveltuvaksi. Luonnollisen kielen
prosessointi oppii kayttdjan kysymysten pohjalta business-termistéa. Luonnollisen kielen
tulkki auttaa myos kirjoittamaan koodia notebookien sisalla, ongelmien ratkaisuun ja vas-

taamaan dokumentaation kysymyksiin. (Microsoft 2024g.)

Databricks pohjautuu Apache Spark-projektiin luoden tehokkaan abstraktiotason Spark-
moottorin paalle. Toiminnoista se kayttdd muun muassa Sparkin hajautettua laskentaa seka
RAM-muistissa tapahtuvaa prosessointia. Yksi Databricksin erottavista ominaisuuksista on,
etta optimoi tyokuormien suorituskykya saatamalla alykkaiden algoritmien avulla dynaami-
sesti Sparkin konfiguraatiota, jolla mahdollistetaan ripedmmat suoritusajat ja tatd kautta

suoraan rahallisia sdastdja resurssien kustannuksiin. (Escorcio 2024.)

Tietoa prosessoitaessa prosessoitava yksikkd on tyypillisesti Spark Dataframe, joka on da-

tarakenne 2-ulotteinen sarakemuotoinen taulu, muistuttaen hyvin paljon laskentataulukkoa.
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Jokainen Dataframe pitaa sisallaan skeeman, joka maarittda jokaisen sarakkeen nimen ja

datatyypin. Puuttuvat tai virheelliset arvot tallentuvat tyhjana. (Databricks 2024e.)

Dataframen prosessointi tapahtuu laskentaklusterin muistissa ja sitd voidaan muokata oh-
jelmointikielten, kuten Pythonin, R:n tai SQL:n avulla datan prosessointiputkissa. Databricks
kehityksen perusta on notebookeissa, jotka pitavat sisallddn koodia komentosoluissa, ja
toimivat pohjana prosessointiputkille. Yhteen komentosoluun kirjoitetaan esimerkiksi SQL-
koodi, jonka avulla Spark Dataframe muodostuu. Yksi notebook voi koostua useammasta
komentosolusta sisaltden useampaakin kieltéd ja yksi notebook voidaan ketjuttaa useam-
paan luoden yhden dataputken. Talloin notebook hoitaa esimerkiksi yhta tiedon kasittelyn
vaihetta Medallion Lakehouse -arkkitehtuurissa siirtyen eteenpain putkessa. Prosessointi-
putken lopputulemana tallennetaan usein pilveen Delta Lake -formaattiin, josta se on kay-

tettdvissa lakehouse-ratkaisun pohjana. (Anttila 2023.)

Unity Catalog lisda datan nakyvyytta ja hallittavuutta tuoden muun muassa datan hallinta-
mallin ja kayttjien hallinnan yhteen keskitettyyn paikkaan. Unity Catalog toimii myds meta-
varastona. Metavarasto toimii keskitettynd hakemistona koordinoiden hakuja metadatan

pohjalta ja saatamalla kayttdoikeuksia ilman itse datan tallennusta. (Gomezm 2024.)

Poiketen tavallisista metavarastoista Unity Catalog lisaa yhden tason nimiavaruuteen — ka-
talogin. Lisaamalla useamman katalogin esimerkiksi kehitysympariston mukaan, jotka jaka-
vat saman skeeman ja taulut, voidaan ottaa kayttodnottoputki kayttéon ilman koodimuutok-
sia (kuva 4). (Gomezm 2024.)

Metastore

| | !

Catalog External Location Storage Credential

Cloud Object Storage

v v v v v

Table View Volume Models Functions

Data hierarchy

Kuva 4. Metastore (Gomezm 2024)
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Databricks tukee myds SQL-tietovarastoja erillisen SQL warehouse -laskentaresurssin
avulla. Resurssi on skaalattavissa yhta lailla muiden laskentaresurssien tapaan ja on opti-
moitu erityisesti SQL kyselyt ja analyyttiset tydkuormia varten. SQL-tietovarastot integroitu-
vat saumattomasti Unity Catalog:n kanssa mahdollistaen taulujen ja nakymien luomisen
skeemaan. SQL-tietovarastot ovat myds esimerkiksi Bl-tyOkalujen suoraan luettavissa.
(Microsoft 2024a.)

Databricks:n hinnoittelumalli on pay-as-you-go mallia, jossa laskutetaan kayton perusteella.
Laskennan yksikkd on Databricks Unit (DBU), joka kuvastaa laskennallisia resursseja. DBU
kayttd pohjautuu tekijoihin, kuten klusterin koko, ajoaika ja kayttdédnotetut ominaisuudet.
Muita hinnoitteluun vaikuttavia tekijéitd ovat muun muassa Databricks-tilin taso, pohjalle

valittu pilvipalvelu seka tiedon varastoon kaytetty resurssi. (Marattha 2024.)
3.4 Azure Synapse Analytics

Azure Synapse Analytics on Microsoftin kehittdma PaaS-tyyppinen pilvipohjainen analy-
tiikka-alusta, joka yhdistaa tietovarastoinnin, tietoaltaat, big data -analytiikan ja datan integ-
roinnin saumattomasti yhden hallitun palvelun alle. Se tarjoaa seka palvelimettomia etta
dedikoituja resursseja tietovarastoinnin tarpeisiin. Alusta kattaa koko putken tiedon tuon-
nista, valmistelusta, hallinnasta ja datan jakamisesta edistyneen analytiikan kayttéén. (Mic-
rosoft 2023.)

Azure Synapsen pohjalla on pilvinatiivi, hajautettu SQL-prosessointimoottori, joka on raken-
nettu SQL Server -pohjalta etenkin vaativat tietovarastoinnin hydtykuormat huomioiden.
Muiden MPP-laskennan tyyppisten resurssien tapaan se erittelee datan ja laskennan toi-
sistaan, joista laskutetaan kustakin erikseen. Tietovarastoresurssi perustuu DWU-pohjai-
seen laskentatehoon ja resurssia voi skaalata halutessaan ylds ja alaspain seka pysayttaa
kokonaan. (Qlick b.)

Synapse Studio tarjoaa graafisen tyétilan datan valmisteluun, datan hallintaan, tutkintaan
ja tietovarastokayttéon. Muiden toiminnallisuuden ohella kayttéliittyman alta voidaan myoés
linkittdd muita palveluja Synapse:en. Integration Runtime (IR) on laskentainfrastruktuuri,
Azure Synapse pipelines -kayttéa varten mahdollistaen tuetut toiminnallisuudet liitetyissa

palveluissa. (Microsoft 2024b.)

Synapsen hinnoittelu pohjautuu my6s pay-as-you-go tyyppiseen resurssien utilisointiin ja
kayttoon. Dedikoituja resursseja voi myos varata ennakkoon tietyksi ajaksi kayttoon, jolloin
resurssin pysaytys ei pysayta kayttoa. Datan varastoinnista ja varmuuskopion omaisten
shapshotien ottamisesta seka myds esimerkiksi integroinnin alaisten dataputkiaktiviteettien

kaytosta velotetaan erikseen. (Microsoft 2024f.)
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3.5 Microsoft Fabric

Microsoft Fabric on SaaS-tyyppinen pilvipohjainen analytiikan kaikki yhdessa palvelu, joka
vastaa koko dataputkesta alkulahteesta aina Bl-raportille saakka. Tarkoitus on, etta kaikki
tarvittavat palvelut 16ytyvat tai ovat mahdollisia integroida tuotteen alle. Se yhdistaa toisis-
taan erilliset tuotteet, kuten Power Bl, Azure Synapse Analytics ja Data Factory saman ym-

pariston yhteyteen. (Microsoft 2024c.)

Fabric tukee data lakehouse-konseptia, tietovarastoja seka OnelLakea. OnelLake toimii tie-
toaltaana koko alustalle yksinkertaistaen datan hallintaa. Fabric-tietovarastot pohjautuvat
tietoaltaiden ja tietovaraston yhdistamiseen. Fabric ei kuitenkaan tekniikaltaan ole tavan-
omainen yritystason tietovarasto vaan enemmankin allastyyppinen tietovarasto, joka tukee
kahta elementtia: Fabric data warehousea seka SQL analytics endpoint:ia. Fabric data wa-
rehouse onkin nopea ja yksinkertainen ratkaisu tyypillisen SQL-pohjaisen analyyttisen tie-

tovaraston toteuttamiseksi. (Microsoft 2024d.)

Fabric Lakehouse generoi seka Lakehousen ettd SQL analytics endpoint:n, jonka avulla
voidaan siirtya sujuvasti allasnakyman ja Lakehouse-nakyman valilla. Tama mahdollistaa,
etta erityyppiset kayttajat datainsindoreista datatieteilijdihin voivat hyddyntaa samaa resurs-
sia. (Microsoft 2024d.)

Fabricissa lakehouse-datan tarkasteluun ja kasittelyyn voidaan hyddyntaa palvelun Lake-
house Explorer -portaalia (kuva 5). Tama graafinen portaali listaa hakemistoihin Delta- tai
Parquet -tiedostot, deltataulut ja kayttoliittyman, jonka kautta naille voidaan myds suorittaa
erilaisia kasittelyoperaatioita. Automaattisesti luodun SQL-paatepisteen kautta paastaan
kasiksi oletuksena luotuun semanttiseen malliin, jota voidaan suoraan hyédyntaa esimer-

kiksi Bl-tydkalun raportin pohjana.



22

Home

erlj @3 [% Get data ~ & New semantic model [} Open notebook fﬁ Manage Onelake data access (preview)

o A 5QL analytics endpoint for SQL querying and a default Power Bl semantic model for reporting were created with this item.

Explorer & .
countries_pop
TestLakehouse
8 %8¢ CountryCode ABC Country 123 population
7 Tables
1 AA Aruba 180
> i countries_pop 2 AC Antigua and Barbuda 443
- . . 3 AE United Arab Emirates 83600
> ] publicholidays
4 AF Afghanistan 652230
> Hf us_population_count... 5 | AG Algeria 2381741
£ Files 6 Al Azerbaijan 82629
7 AL Albania 27398
N .
O IngestToFile 8  AM Armenia 28203
> B3 bronze 9 AN Andorra 468
. 10 AOQ Angola 1246700
> B3 countries.parquet
11 AQ American Samoa 199
> BD images 12 AR Argentina 2736690
_ ) .
> P sample_datasets 13 AS Australia 7682300
14 AU Austria 62445

Kuva 5. Lakehouse Explorer

Fabric tarjoaa jaetusta varannosta Fabric-kapasiteettia, jonka tehon maaritelma on CU, joka
toimii hieman tietokoneen prosessorin tapaisesti, ja se on skaalattavissa ripeasti korkeam-
malle SKU:lle. Fabric hyddyntda myos bursting ja smoothing -teknologioita, jolloin resurs-
sien hetkellisesti tayttyessa se voi lisata resursseja. Talloin esimerkiksi kysely suoriutuu
nopeammin kuin alkuperaiselld kapasiteetilla. Talléin tuo ajallinen erotus otetaan smoot-

hing:lla takaisin, eli CU-tehoa tasataan tietyksi ajaksi. (Microsoft 2024e.)

Hinnoittelumalli on yksinkertainen — maksetaan Fabric-kapasiteetista ja OnelLakesta erik-
seen. Hinnoittelumalli on pay-as-you-go -tyyppinen kaytettyjen resurssien perusteella,
mutta myos kapasiteetin varaus onnistuu ennakkoon maaritellyksi ajaksi, jolloin hinta las-
kee. Tietyissa tapauksissa pay-as-you-go -tyyppisessa laskutuksessa kuluja voi kuitenkin
tulla bursting -teknologian kaytosta, mikali smoothing:ia ei ilmene tai resurssi suljetaan sa-
man tien, jolloin smoothing ei ehdi kdyttdmaan CU:n aikaa, minka bursting on kayttanyt.

Ennakkoon varatussa kapasiteetissa ominaisuutta ei kuitenkaan esiinny (Nikola 2023).
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4 Toteutuksen taustaa
4.1 Tietokantapalvelujen valinta

Toteutuksessa lahdettiin pohtimaan soveltuvia tuotteita ensin niiden tuen perusteella ADA-
automatisointipalveluun, mutta kuitenkin niin, ettd ei jumiuduta yhteen valmistajaan. Mu-
kaan valikointiin myos ADA:a silla hetkella tukematon palvelu, Microsoft Fabric, joka oli mie-

lenkiintoinen erityisesti sen uuden tyyppisen lahestymistavan vuoksi.

Tavoitteena oli testata palvelujen kykyja ja soveltuvuutta tietovaraston tavanomaisiin saan-
néllisiin eraajoihin, alustojen ominaisuuksia ja hyédyntamista. Integraation alaisten datakul-
kujen maarittelyyn ja naiden pohjalta automatisoitujen tyokulkujen luontiin kaytettiin ADA-
palvelua, jossa ominaisuus on tuettuna. Analyyttisen datan tietovarastoinnin alustoiksi ja

suorituskykytestauksen pohjaksi valikoituivat lopulta seuraavat tyypit:
a. Synapse Dedicated Pool,
b. Azure Databricks ja Unity Catalog,
c. Microsoft Fabric Warehouse,
d. Snowflake Data Warehouse.

Ylla olevista palveluista pyrittiin valikoimaan ylla olevista palveluista paperilla mahdollisim-
man yhtalaisen suorituskyvyn ja hinnoittelun omaavia resursseja testien yhdenmukaisten
mittausten saavuttamiseksi. Kuitenkin samalla pidettiin mielessa saastdaspekti valiten mah-
dollisimman pienen kustannuksen resursseja, jolloin edullisemman resurssin soveltuvuutta

kayttdtapauksiin voitiin verrata astetta suorituskykyisempiin resursseihin.
4.2 Pilvipalveluymparistdon konfiguraatiot

Kaytannon osuudessa pyrittiin minimoimaan pilviymparistdén ja palveluiden valisia eroavai-
suuksia, erityisesti tiedonsiirron viiveita, valitsemalla tietovarastopalvelut ja tiedon varas-
toinnin resurssit mahdollisuuksien mukaan samalta geologiselta alueelta. Taman vuoksi va-
littiin Azuren palvelut ja niihin liittyvat tallennustilit suoraan ‘North Europe’ -alueelta, seka
sama valinta tehtiin my6s Azureen integroituville palveluille, kuten Databricksille ja Snow-

flakelle.

Pilvitietovarastojen palveluiden edellytettiin olevan skaalattavissa, jolloin datamaarien ja
hyétykuormien muuttuessa voitiin resursseja lisata tai laskea tarpeen mukaan. Samalla ta-

voitteena oli luoda vertailukohtaa resurssien valilla palveluiden sisalla.



24

4.3 TPC-H-datajoukko

Kaytannon toteutukseen kaytettavaksi datajoukoksi valittiin TPC-yrityksen julkaisema suo-
rituskykytestauksessa yleisesti kaytetty, paatdksenteon tueksi tarkoitettu TPC-H. TPC on
voittoa tavoittelematon yritys, jonka ideana on luoda datasentrisia, objektiivisia ja alalle hel-
pommin todennettavia standardinmukaisia suorituskykytesteja transaktiokasittelyyn seka
tietokantatesteihin tarkoitettuja mittareita. TPC organisaation kayttamat testit ovat kaytossa
jarjestelmien suorituskyvyn arvioinneissa, niitéd on luotu useita eri tarkoituksiin ja niiden tu-
lokset on julkaistu TPC:n sivuilla. (TPC.)

TPC-H datasetistd Snowflake tarjoaa eri skeemoja seuraavasti tietokannassaan:
TPCH_SF1, TPCH_SF10, TPCH_SF100 ja TPCH_SF1000. Ero naiden valilld on rivien

maarassa, joka suhteessa eri datasettien valilld on seuraava:
a. TPCH_SF1: Sisaltaa perus rivimaaran (useampi miljoona elementtia),
b. TPCH_SF10: Perusrivimaaran x 10 (useampi kymmenen miljoonaa elementtia),
c. TPCH_SF100: Perusrivimaara x 100 (useampi sata miljoonaa elementtia),
d. TPCH_SF1000: Perusrivimaara x 1000 (useampi miljardi elementtia).
(Snowflake 2024f.)

TPC-H-suorituskykytesti mittaa jarjestelman kykya kasitellda monimutkaisia kyselyitd huo-
mattavan suurilla tietomaarilla. Kaytanndssa testi sisaltda liiketoimintaorientoituneita ad
hoc-kyselyita ja samanaikaisia rakenteiden muutoksia dataan. TPC-H on kuitenkin vain yksi
testeistd, jonka lisaksi 16ytyy esimerkiksi tata laajempi TPC-DS, jossa kyselyt ovat moni-
mutkaisempia ja tietomalli suuri. Osa OLAP-jarjestelmistd ei kuitenkaan suoriudu edes
TPC-H testeista. (Snowflake 2024f.)

Toteutusta varten valikoidaan TPCH_SF10, joka on riittdvan suuri datan ja rivimaarien
osalta tuomaan eroja eri palveluiden valille, mutta kuitenkin kuvastaa suhteellisen tavan-

omaisia keskisuuren organisaation tietovaraston kokoa.
4.4 Tietomalli

Datasetin pohjalta muodostuu dimensionaalinen lumihiutalemalli, joka koostuu kahdek-
sasta erillisesta taulusta. TPC_H-skeema sisaltda seuraavat taulut, attribuutit ja relaatiot
(kuva 6).



25

Figure 2: The TPC-H Schema

PART (P) PARTSUPP (PS_) LINEITEM (L) ORDERS (0_)
SF*200,000 SF*800,000 SF*6,000,000 SF*1,500,000
PARTKEY —® | PARTKEY ORDERKEY ~&—— | ORDERKEY
NAME | SUPPKEY ]-L[: PARTKEY CUSTKEY -
MFGR AVAILQTY SUPPKEY ORDERSTATUS
BRAND SUPPLYCOST LINENUMBER TOTALPRICE
TYPE COMMENT QUANTITY ORDERDATE
SIZE EXTENDEDPRICH ORDER-
CUSTOMER (C_) PRIORITY
CONTAINER SF*150,000 DISCOUNT CLERK
CUSTKEY —
RETAILPRICE TAX SHIP-
NAME
COMMENT RETURNFLAG PRIORITY
ADDRESS
LINESTATUS COMMENT
SUPPLIER (S_) —#—| NATIONKEY
SF*10,000 SHIPDATE
— PHONE
SUPPKEY COMMITDATE
ACCTBAL
NAME RECEIPTDATE
MKTSEGMENT
ADDRESS SHIPINSTRUCT
NATIONKEY [ COMMENT SHIPMODE
PHONE NAT'?: (N) COMMENT
ACCTBAL
—— | NATIONKEY REGION (R_)
COMMENT 5
NAME — REGIONKEY
REGIONKEY
NAME
COMMENT
COMMENT
Legend:
The parentheses following each table name contain the prefix of the column names for that table;
. The arrows point in the direction of the one-to-many relationships between tables;
. The number/formula below each table name represents the cardinality (number of rows) of the table. Some

are factored by SF, the Scale Factor, to obtain the chosen database size. The cardinality for the LINEITEM
table is approximate (see Clause 4.2.5).

Kuva 6. TPC-H skeema (Snowflake f)

Tiedot vieddan sarakemuotoisena lahteesta erillisen tietovaraston staging-alueen kautta
kohdetauluihin. Kaytetaan sarakkeiden nimeamisessa paatteitd, mutta tuodaan kentan
erottamiseksi myos kenttien nimille etuliite kuvassa sulkeissa olevien etumerkkien mukai-

sesti.
4.5 Dataputken vaiheet

Kuvassa 7 dataputken havainnekuva, jossa esitetty kolmessa osiossa dataputki datan al-
kulahteiltéd prosessoinnin ja tietovaraston kautta sen hyodyntamiseen asti. Ensimmaisessa
osiossa lahtodataa kerataan useista eri lahteista, kuten sovelluksista, tietokannoista tai sen-
soreista. Data tallennetaan joko raakamuotoisena tietoaltaaseen tai strukturoituna tietova-
rastoon. Tietoallas mahdollistaa datan tallentamisen yhteen paikkaan kaikista lahteista ja
hyddyntamisen suoraan esimerkiksi analytiikan kayttdon, kun taas tietokanta sisaltéda struk-

turoitua tietoa tietovaraston analytiikan pohjalle.
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Toisessa osiossa luodut tydnkulut kaskyttavat integraatioputkia, jotka voivat ETL-proses-
sien omaisesti puhdistaa, prosessoida ja rikastaa dataa ennen sen viemista tietovarasto-
kantaan, joka on optimoitu erityisesti analyyttisen datan kaytélle. Dimensionaalinen mallin-
nus tietovarastokannassa helpottaa datan ymmartamista seka analysointia liiketoiminnan

nakokulmasta.

Kolmannessa osiossa hyddynnetaan tiedon analysointiin tydkaluja, kuten SSMS:aa ja Po-
wer Bl:ta esimerkiksi kyselyjen generoimiseksi tai datan visualisoimiseksi. Koneoppimisen
tai tekoalyn tydkalut puolestaan hyddyntavat dataa ennusteiden tekemiseen, poikkeamien
havaitsemiseen tai tekoalymallin opettamiseksi. Dataa voidaan kayttaa seka tietovaraston
lahteista ettd suoraan raakamuotoisena tietoaltaalta tai yhdistelemalla molempia. Tekoaly-
mallit voivat hyddyntaa dataa esimerkiksi asiakaskayttaytymisen ennustamiseen tai proses-

sien optimointiin.

4 )

- -

loT Hub, Datalake, SQL DB ADA, Synapse Analytics, Databricks, Snowflake SSMS + Power Bl + Al Studio
- - - ' - - - - -

Kuva 7. Dataputken vaiheet

Kaytannon osuudessa dataputkesta hydédynnetaan pitkalti vain keskimmaista B-osiota. Tie-
tovarastoon on tuotu aiemmin kuvattu TPC_H-datasetti dimensionaalisiin staging-alueen
tauluihin valmiiksi kolumnimuotoisena ja maaritellyilla tietotyypeilla. Testeja varten ajetaan
tydénkulkujen avulla data ensin tyhjiin kohdetauluihin. Muutetaan dummy-kentan arvoja, jotta
voidaan testata dimensio- ja faktataulujen muutosten vaikutuksia Update ja Delete-Insert

SQL-operaatioilla.

Kyseinen osio voidaan tehtavien mukaan jakaa kolmeen tehtavaan: datakulkujen ja auto-
matisoitujen tyonkulujen luonti, integroinnit ja dataputket, eraajot ja datan vienti tietovaras-
toon. Dataputken luontiin kaytetaan joko ADA-palvelun siséista dataflow-toimintoa, joka luo

dataintegraatiot valittuun palveluun, kuten Synapseen, tai kaytetdan palvelun sisaista
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tyoputken luontitydkalua Microsoft Fabricin tapauksessa. Luodaan viela erikseen datakulut

staging-latausten lisaksi dimensionaali- ja faktataulujen latauksille.

Luodaan my@s tietovarastoon kohdetaulut vastaavine tietotyyppeineen tietovaraston tai la-
kehousen tauluille ennen ajojen kaynnistysta. Ajettavat tydnkulut kaynnistavat datankulut
maariteltyjen riippuvuuksien mukaisesti, jota ennen resurssit tulee myods kaynnistaa pilvi-
portaalissa, mikali ne on pysaytetty tai lisata resurssin kaynnistys tyonkulkuun ennen sen

ajamista.

Tietovaraston tai lakehousen tiedot tallentuvat ennalta kartoitettuihin tietokannan taulujen
tai Databricks’ssa deltataulujen kenttiin. Kun data on viety kohdetauluihin, tehdaan muutok-
set staging-taulujen tietoihin muuttamalla dummy-kenttien tietoa arvosta 0 arvoon 1 tai toi-

sinpdin. Lopuksi ajetaan vield tietokantakyselyt palvelukohtaisesti kyselyissa.

Tuotannonomaisissa ymparistoissa tietokantakyselyista voisi tehda esimerkiksi nakymat
tietokantaan, jolloin niita voisi hydédyntaa suoraan viimeisen osion Bl-tydkaluissa. Mikali ym-
paristda ajettaisiin sdanndllisesti erdajoissa, erillisen staging-alueen voisi siirtda esimerkiksi
tietoaltaan prosessoitavaksi saastaen tietovaraston resursseja analytiikan kayttoon (Park-
house 2021).
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5 Toteutus
5.1 Resurssien luonti

Toteutuksessa oletuksena on, ettd kayttaja omaa pilvipalveluun riittdvat oikeudet, jotta tar-
peelliset resurssit voidaan luoda Azure-tilauksen alle seka liitdnnaisiin palveluihin. Nain on
usein oletuksena siind tapauksessa, jos tarkoitukseen on kaytetty esimerkiksi monen oppi-
laitoksen tarjoamaa opiskelijatilausta. Organisaatioissa ei usein ole riittavia oikeuksia, vaan
lupia taytyy pyytaa yrityksen IT-osastolta tai muulta hallinnoivalta taholta. Tama voi vieda

aikaa ja hidastaa itse toteutusta.

Kuvassa 8 resursseja varten Azure:ssa luodaan ensiksi resurssiryhma "rg-tuomo-oppari”,
jonka alle tuodaan suoraan kaikki tydssa kaytetyt resurssit ja palvelut. Tama toimii testauk-
sessa hyvin, silla ymparisto halutaan pitaa mahdollisimman yksinkertaisena testauksia var-
ten. Tuotantoymparistdssa resurssiryhmia tyypillisesti on useampia palvelu- tai palveluko-
konaisuuskohtaisesti. Resurssiryhmien valille voidaan luoda virtuaaliverkon paatepisteita ja
muokata paasyhallintaa esimerkiksi kaytetyn palvelun mukaan tai esimerkiksi erottamaan

kehitys ja tuotantoymparistot toisistaan.

rg-tuomo-oppari # *

Resource group

‘}". Search | 5 « ~+ Create ﬁ? Manage view ]E[ Delete resource group ‘C) Refresh & Export to CSV ey Open query
Overview “\ Essentials
B Activity log Subscription (move) Deployments
Qivada Oy - Azure Sponsorship 11 Succeeded
pp\ Access control (IAM) Subscription ID Location
€ Tags cc7bele8-57ed-4e10-a5e3-a4765d5f8e04 North Europe
. Tags (edit

<= Resource visualizer
Important : Will be deleted when no longer required for thesis

Events

> Settings
Resources  Recommendations (12)

> Monitoring

> Automation | Filter for any field... | Type equals all < Location equals all X P Add filter

> Help ) N
Showing 1 to 9 of 9 records. D Show hidden types (O ‘ Mo grouping v | ‘ ==
D Name T Type L Location Ty
|:| \_' databricksnsggtacmmdsssrtk Network security group North Europe
D w datawarehouse (synw-tuomo-northeu-001/datawarehouse) Dedicated SQL peol North Europe
|:| ’/ dbw-tuomo-northeu-001 Azure Databricks Service North Europe
D () kv-tuomo-northeu-001 Key vault North Europe
|:| & mffabrictuomonortheu001 Fabric Capacity North Europe

Kuva 8. Azure resurssien luonti

Synapse Analytics palvelua varten luodaan Synapse Workspace -resurssi, jonka alle liite-
tdan storage account - Azure Data Lake Storage Gen2 tyyppinen -tietoallas. Tietoallasta

hyddynnetdan muun muassa Snowflaken dataputken lastauslaiturin interim stage -
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toimintoa seka Databricks:n Unity Catalog:n metatietovarastolle. Synapse -tyétilan alle luo-
daan dedikoitu SQL tietovarasto -resurssi, jolle maaritetddn muun muassa DWU:n taso
(kuva 9).

fome > datawarehouse (synw-tuomo-northeu-X latawarehouse) NOtifications x
Workload management = X
- : the activity log = L niss a
DWU s 2 billing it measaring a blend of physica 0. | B vewqueries | (D Help /7 Feedback
“e @ Dedicated SQL pool was scaled
,‘ Data Warehouse Units edicated SQL ¢ Y-t no-northeu-001/datawarehouse’ b been
DW500¢ uccesshul from ‘W00 to D
Werkload groups
Fiter by nam e crleTh e e oo o iR AN, @ Resume dedicated SQL pool success
EFFECTIVE VALUES ——9—F esshully umed dedicated SQL p datawareh
) ' e
ekt o Min Min cap Concurrency Min, Min. cap Max. PR

Kuva 9. Synapse dedicated SQL pool

Snowflake:n alle luodaan seka virtuaalinen tietovarasto seka tietokantaa varten Snowflake
-tilauksen alle tietokanta. Snowflake:ssa luodaan myoés laskentaresurssi "COMPUTE_WH”,

jolle maaritetddn muun muassa sen koko ja klusterien maara ja paalla oloaika (kuva 10).

Edit Warehouse

@ COMPUTE_WH as [£] ACCOUNTADMIN
COMPUTE_WH

+ Add Comment

Type: Standard ~ Size: X-Small ~ @

Advanced Options

Auto resume

Automatically resumes the warehouse when any statement that requires
a warehouse is submitted

Auto suspend

Automatically suspends the warehouse If it is inactive for the specified
period of time.

Suspend After

20 min(s) of inactivity

Multi-cluster Warehouse

Scale compute resources as query concurrency needs change. Learn
more

Query Acceleration

Accelerate outlier queries with additional flexible compute resources.
Learn more

Kuva 10. Snowflake virtual warehouse

Databricks:ssa otetaan Unity Catalog kayttoon (oletuksena kaytdssa uudemmissa ymparis-
tissa), jonka jalkeen luodaan SQL Warehouse -tyyppinen laskentaklusteri. Nimetaan las-
kentamoottori, valitaan serverless -tyyppi, klusterin koko, skaalauksen taso ja tyyppi (kuva
11).
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New SQL warehouse

X
Name SQLDW-2X-Small
Cluster size () 2%-Small 4DBU/h v
Auto stop @) After 10 C  minutes of inactivity.
Scaling © Min. 1 ¢ Max. 1 C  clusters (4 DBU)

Type o ® ® Classic

Advanced options

Cance'

Kuva 11. Databricks SQL warehouse

Microsoft Fabric:ia varten luodaan Azureen Fabric -kapasiteetti, jolle valikoidaan resurssi-
ryhma, regioona seka kapasiteetin koko (kuva 12).

Home > Microsoft Fabric

Select the resource size
Create Fabric capacity

Capacity Units COST (ESTIMATED/MONTH})
Project details
F2 2 £€300.66
Select the subscription to manage deployed resources and costs. Use resource groups like folders to organize and
of your resources. F4 4 €601.32
Subscription * (1 Visual Studio Enterprise Subscription - MPN e 8 €1.202.65
F16 16 €2,405.30
Resource group* (0 (New) tv_pipelinetestfabric_rg
Create new Fa2 32 €4,810.59
F64 64 €9,621.19
Capacity details
F128 128 €19,24238
Name your Capacity and select a location.
F256 256 €38484.76
Capacity name * @ Enter capacity name )
F512 512 €76,969.52
Region * West Europe F1024 1024 €153,939.04
F2043 2048 €307,878.07
@ Your tenant’s location is ‘North Europe’, You can now create the resot
different location using new Microsoft Fabric multi-geo capabilities.
it can have implications on compliance and performance. Leam mor
size @ F64
64 Capacity units
hange size
Fabric capacity administrater * @ tuomo.valtari@epicalgroup.com
Select

Prices presented here are estimates in your local currency that include only Azure
m infrastructure costs and any subscription of location discounts. Final charges

provided in your local currency, in cost analysis and billing views. View the A;

calculator

Kuva 12. Fabric kapasiteetti

Fabricissa sen palvelut ovat sidoksissa kaytettyyn kapasiteettiresurssiin tilauksen alla, ja
ovat kaytettavissa, kun kapasiteetti vain on kdynnissa. Resurssit tulee kuitenkin luoda erik-

seen tarpeiden mukaan, esimerkiksi tietovarastoa varten Warehouse-resurssi (kuva 13).



31

\fé?) Tuomo (thesis) ¥ &

Microsoft Fabric workspace for Tuomo's thesis

New item

Select an item type

+ New item Be New folder (preview) T Upload ~ 7 Favorites B Allitems

Store data

Organize, query, and store your ingested data in an easily retrievable format.

Datamart (preview) = Eventhouse L.?‘
Provide strategic insights from multiple Rapidly load structured, unstructured and
S ‘ sources into your business-focused or streaming data for querying.
e departmental data
Select fr 2 2
Semantic model ::d Warehouse )
& It )
& Tuomo (thesis) > Data Combine data sources in a semantic model to Provide strategic insights from multiple
visualize or share it. sources into your entire business.
& Name Type
-] datawarehouse Warehou
l_ Prepare data
datawarehouse Semantic  Cloan, transform, extract, and load your data for analysis and modeling tasks.

Kuva 13. Fabric warehouse

5.2 ADA:n yhteysmaarittelyt

ADA:a hyoddyntamiseksi kaytetyissd palveluissa, lisatdan se Azuressa Microsoft Entraan
applikaatiorekisterdinnilla, josta saadaan sovellukselle Application Secret. Application Sec-
retin seka tenant tietojen avulla saadaan lisattya ja maaritettyd ADA:an Azure Connector

sen hyoddyntamiseksi Azuren eri palveluissa (kuva 14).

Edit Azure Connector

Name
app-tuomo-oppari

Subscription Id

cc/bele8-57ed-4e10-a5e3

Tenant Id
a/7003220-6926-407a-

Application Id

223eebaf-3d93-46b6-aebh

Application Secret (Secret)

O+ app-tuomo-oppari-secret -

Access Group
Public

Kuva 14. ADA Azure Connector
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Jotta valtytaan kayttdmasta muun muassa tietokantapalveluja suoraan avoimen tekstin tun-
nuksilla ja salasanoilla yhteysparametreissa, luodaan Azuren key vaultiin halutut secretit

(kuva 15) maaritetdan ADA hyodyntamaan secreteja ymparistokohtaisesti (kuva 16).

kv-tuomo-northeu-001 | Secrets

Key vault

‘ﬁ Search ‘ > « + Generate/Import Q) Refresh ’7[‘ Restore Backup /> View sample code &9 Manage deleted secrets

(D overview

P Name Type Status
[ Activity log
%)\ Access control (JAM) app-tuomo-oppari-client-id ~ Enabled
app-tuomo-oppari-secret ~ Enabled
¢ Tags
PR app-tuomo-oppari-tenant-id ~ Enabled
75 Diagnose and solve problems
Synapse-SQL-login-name ~ Enabled
7= Access policies
Synapse-5QL-login-password ~ Enabled

Events

Kuva 15. Azure key vault secret
Secret

Secret is used for managing secrets

OF app-tuomo-oppari-secret : O synapse-sql-login-password :
Expires 2025-04-16 (@ Expires 9999-12-31 &
EDIT EDIT

Kuva 16. ADA secretien hallinta

Environment kohdassa yhden ympariston tapauksessa voitaisiin maaritella esimerkiksi ke-
hitys, testi ja tuotantoymparistét eri parametrein. Tydssa kaytetddn useampaa palvelua ja
vain kehityksen tydtiloja, joten maaritellddn Synapse ja Databricks erikseen omina ympa-
ristdind ADA:an, joihin kaytetyn palvelun mukaan maaritellddn muun muassa SQL Ware-
house sekd Compute-resurssien tiedot (kuva 17).
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Target Options

Target
Azure Databricks

Azure Connector

app-tuomo-oppari

Azure Databricks URL

https://adb azuredatabricks.net

https:/fadb-xooo0omxxxxoooo. xx.azuredatabricks.net

Azure Databricks SQL Warehouse Name

SQL Warehouse

Azure Databricks Cluster Name

Compute Cluster

Azure Databricks Root Path

/Workspace/ADA

Kuva 17. ADA environment maarittely

5.3 Taulujen luonti

Data on TPC-H-datasetissa valmiiksi sarakemuotoisesta, joten sille ei vaadita ETL-kasitte-
lya sen tiedostoformaatin tai kenttien kartoituksen osalta, vaan voidaan kayttaa nimeami-
sessd samaa logiikkaa. TPC-H-datasetin dataa ei kuitenkaan ole jokaisessa palvelussa
suoraan lahteesta saatavilla, joten luodaan erillinen alue seka Iahdetauluille etta laiturialue
stage-tyyppisille latauksille. Talla myds pyritdan eliminoimaan muun muassa erot tiedonsiir-
rossa lahdejarjestelman ja kohdejarjestelman valilla. Kaytetdan taulujen luontilausekkeissa
yhtalaisia tietotyyppeja lahdetauluista kohteeseen viedessa, jotta erillisia konversioita ei da-

talle tarvita sen kohdetauluun viemisessa.

Kéaytetdan nimedmiseen seuraavaa muotoa: stage -taulun ilmentdmiseksi x-kirjainta nimen
alkuun, jonka jalkeen lisadtédan lahde datalle, esimerkiksi "SnowflakeData” ja tdman jalkeen
kasiteltava entiteetti, kuten "Customer”. Esimerkin mukaisesti Customer taululle Snow-

flake:ssa: "X_SnowflakeData_Customer”.

Laiturialueelle tuotaessa luodaan samalla "TDUMMY” -kentta Integer-datatyypilla ja asete-
taan kenttdan staattinen arvo nolla. Muutetaan ensimmaisten latausten jalkeen kentan ar-
voa kaikille riveille lukuun yksi, jotta voidaan todentaa muutosten vaikutus ajoketjun suori-

tukseen.

Jaetaan kohdetaulut niiden tyypin mukaisesti dimensio-, ja faktatauluihin. Nimeamisessa
kaytetaan tauluille etuliitteina D_, tai F_ taulun tyypin mukaan, jonka jalkeen kyseisen taulun

nimi, eli esimerkiksi D_Customer. Kaytetdaan kohdetauluille oletusskeemaa "dbo” muissa
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palveluissa kuin Databricks:ssa, jossa kaytetdan skeemaa "datawarehouse” Unity Cata-

log:n metastoren katalogin "unity-catalog” alla.

5.4 Taulujen ja rakenteiden tuonti ADA:an

Jotta voimme kayttda tauluja ADA:ssa dataputkien maarittelyiden pohjana, tulee taulut ja

niiden rakenteet ensiksi tuoda palvelukohtaisesti palveluun. Lisataan maarittelyt Storage-

toiminnallisuuden alta seka parametrisoinnit ymparistéittain ja palvelukohtaisesti (kuva 18).

ADA ~ Tuomon testit

Database

£ snowflakeData(TPC_H) ;

Synapse Workspace
Test

MANAGE

g Unity Catalog (datawarehouse)

Azure Databricks

MANAGE

Kuva 18. ADA storage osio

- : -
= SnowflakeEDW : =
Synapse Workspace Synapse
Test

MANAGE MANAGI

g Unity Catalog (tpch_sf10)

Azure Databricks

MANAGE

Hallinta tietolahteille tehddan Manage-painikkeella, josta voidaan ymparistokohtaisesti

tuoda tietolahteen nakymat, taulut ja tietotyypit, jota voidaan suodattaa taulukohtaisesti

(kuva 19).

Name
SnowflakeEDW

Tables by Environment

Filter tables with name
nation

Synapse Workspace

DBO.D_NATION

STG.X_SNOWFLAKETESTDATA_NATION

Name Data Type Length
N_COMMENT  VARCHAR 152
N_DUMMY VARCHAR 10
N_NAME VARCHAR 25
N_NATIONKEY NUMBER 136
N_REGIONKEY NUMBER 136

4

Dependencies

Kuva 19. ADA metadatan tuonti

Precision Scale Nullable
152 0 X
10 0 X
25 0 X
38 0 X
38 0 X

v

IMPORT TABLE ~ SAVE
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Lahdekysely on myds mahdollista tehda suoraan SQL-kyselynd kantaan, jolloin voidaan
laajemmin muokata ja tehda esimerkiksi useamman taulun yhdistelevan kyselyn pohjalta
uusi lahdekysely tiedon tuontia varten. Talléin ADA tarkastaa tiedon tuonnin vaiheessa, etta

kysely on muutoin validi.
5.5 Datakulkujen luonti ja maarittelyt

Datakulkujen luonti ja muokkaus ADA:ssa tehdaan "Data Flow” -toiminnallisuuden alta.
Data flow:n alle voidaan luoda hakemistot ja alihakemistot selkeyttamaan niiden eri lIahteita
tai esimerkiksi latauksen tyyppia (kuva 20). Hakemistot toimivat hierarkkisesti, eli esimer-

kiksi deploy ylemmalla tasolla valitsee kaikki alemmatkin hakemistot ja komponentit.
Data Flow
O_ E Datalake :

L Ei kiytets tydssa

Note

al B =

M

O [ fee

L {} B_PartsUpp
SCD

()_ - E)cir?:nsions

ON]  Jpiom :

-

Kuva 20. ADA data flow osio

Datakulun tyyppi maaritellaan latausta luodessa. Tyossa kaytetaan valmiiksi maariteltyja
ymparistokohtaisia pohjia fakta- dimensio-, ja staging -latausten kartoituksille, mutta optiona
on kayttaa esimerkiksi templateja, joilla voidaan Databricks notebookeja ja maarittaa niille
latauskohtaisesti halutut parametrit. Valmiiksi luotuihin kartoituksiin voidaan kayttaa suo-
raan ADA:n omaa maarittelytydkalua, jolloin halutut datan kartoitukset, konversiot ja muut

tekijat maaritetdan l1ahde- ja kohdetaulun pohjalta (kuva 21).
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Edit

Remove

Folder

Mapping > oM Slowly Changing Dimension
SQL DM Fact
External DV Hub
Load Chain DV Link
Template Definition DV Satellite
Parameter TG Staging
Note TMPL Template
Import >

Deploy >

Kuva 21. ADA kartoitus latauksille

ADA:ssa datakulun maarittely tehdaan ymparistokohtaisesti lahdetietojen ja kohdetietojen

maarittelylld (kuva 22). Options -valikon alta valitaan myods kyseiselle lataukselle sopiva

tyyppi muun muassa muutosten hallintaan.

Source Connection

Type Database

Database +  Unity Catalog (tpch_sf10)

Filter SQL Parameter
Name Database

No parameters

Filter SQL

Table / Query
orders

Value SQL

+

Target Connection

Type Database

Database ~  Unity Catalog (datawarehouse)

Pre-execute SQL

Post-execute SQL

Kuva 22. ADA latauksen maarittely

-

Table / Query

x_unitycatalog(tpch_sf10)_orders - rD
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Faktojen ja dimensioiden tapauksessa tehdaan myos lahteen, eli saman entiteetin staging-
ja kohdetaulujen valilla seka businessavaimen ja dimensioiden tapauksessa muutoskent-
tien maarittelyt. Mikali kenttien maaritykset seka lahteessa tai lahdekyselyssa ovat yhtalai-

set, ADA tunnistaa kohdistettavat kentat automaattisesti (kuva 23).

Column Mapping ~

Business Detect
Data Source Source Data Target Column Update  Audit
Key Changes

®
®
4 >

Kuva 23. ADA kenttien kartoitus

Kun latauksen tyyppi, kenttdmaaritykset ja muut halutut maaritykset on tehty, tehdaan la-
tauksien vienti ymparisto- ja palvelukohtaisesti "Deploy to Target” avulla. ADA nayttaa latu-
rikohtaisesti, mikali maarityksissad on tapahtunut muutoksia kyseisen ympariston kohdalla
(kuva 24).
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Deploy to Target
o SF_df\Bridges\B_PartsUpp N

SF_df\Dimensions\D_Customer

@ sF_di\Dimensions\D_Nation A
& sF_di\Dimensions\D_Part A
(" SF_df\Dimensions\D_Region
(™ sF_df\Dimensions\D_Supplier
(" SF_df\Facts\F_Lineltem
(@

SF_df\Facts\F_Orders
SF_df\Staging\SF_df_Staging_Customer
SF_df\Staging\SF_df_Staging_Lineltem
SF_df\Staging\SF_df_Staging_Nation
SF_df\Staging\SF_df_Staging_Orders
SF_df\Staging\SF_df_Staging_Part

SF_df\Staging\SF_df_Staging_Partsupp

D0 DD DD

SF_df\Staging\SF_df_Staging_Region

)

o
Kuva 24. ADA tydnkulkujen vienti ymparistoon

ADA:sta viennin jalkeen dataputket ilmaantuvat palveluiden alle orkestroitaviksi. Snowflake
ei kyseisia luotuja dataputkia nayta erikseen palvelussaan, mutta Synapsen kautta ajoja
ajettaessa, voidaan suoritettuja SQL-kaskyja seurata Snowflaken Monitoring -valilehden

kautta.
5.6 Datan tuonti

Datan tuonti aloitetaan staging-alueen latauksilla. Staging-alueelle tuotaessa maaritetdan
lahteeksi SF_10 datasetti ja sen taulut. Lisatdan myds kentta "dummy”, jotta voimme muut-
taa sen arvoa jalkikateen DELETE-INSERT ja UPDATE SQL-operaatioiden testausta var-
ten. Staging:lle maaritetdan myds tietotyypit mahdollisimman yhtalaisiksi jo kohdetaulujen

kanssa, jotta erillisia kenttien konversioita ei tarvita taulujen valilla (kuva 25).

CREATE TABLE [stg].[X_SnowflakeTestData_customer] create TABLE datawarehouse.dbo.D_CUSTOMER (
( C_CUSTKEY BIGINT MNOT NULL,

[c_custkey] [int] NULL, C_NAME VARCHAR(25),
[c_name] [wvarchar](25) NULL, C_ADDRESS WARCHAR(48@),
[c_address] [varchar](48) NULL, C_MNATIONKEY BIGINT,
[c_nationkey] [int] NULL, C_PHONE VARCHAR(15),
[c_phone] [char](15) NULL, C_ACCTBAL DECIMAL(15,2),
[c_acctbal] [decimal](15, 2) NULL, C_MKTSEGMENT VARCHAR(1@),
[c_mktsegment] [char](18) NULL, C_COMMENT WARCHAR(117),
[c_comment] [varchar](117) NULL, C_DUMMY VARCHAR(18),
[c_dummy] [varchar](1@) NULL INSERT_AUDITKEY BIGINT,

UPDATE AUDITKEY BIGINT,

Kuva 25. Taulujen luonti tietokantaan
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Dataa staging-alueelle siirretdan lahteestd suoraan Copy-data operaatiolla lahdetaulusta
kohdetauluun (kuva 26). Snowflakea kaytettdessa latauksen kohteena tulee valissa kayttaa
blob-storage-tyyppista interim staging -varastoa, jolle data siirretdan ennen sen kohdetau-
luun vientia. Myds Synapse ja Fabric latauksissa kaytetaan interim staging storea, silla lah-
teena on hyodynnetty suoraan Snowflaken SF10-datasetin tauluja. Synapsen sisaisissa la-
tauksissa suorituskykyisempi valinta voisi olla esim. PolyBase isoille datamaarille tai COPY
command -komento, jolloin valtetdan interim stage -valivaihe, mikali vain lahtéformaatti on

oikeanlainen.

¥ Performance tuning tips:
PolyBase has not been used during the copy activity run. To achieve better performance, you are suggested to use the built-in PolyBase with staging. Refer to this document

Activity run id: 5585d151-7a29-4e43-8fa8- 54a8c444d2 b9

a r
Succeeded . [ Azure Blob Storage In progress . Azure Synapse Analytics
Snowflake (Legacy) g Region: North Europe g Region: North Europe

Azure IR region: North Europe = [ | glon: P Azure IR region: North Europe = . glon: P

Data read: © 8975GB Data written: © 9.21GB

Rows read: 59,986,002 Rows written: © 39,500,000

Peak connections: © 2
Copy duration 00:44:38
Throughput: © 3.405 MB/s

~ Snowflake (Legacy) —> Azure Blob Storage

Start time 2024-05-12T15:59:46.53309437

Used DIUs © 4

Used parallel copies © 1

* Duration 00:00:51
Details ‘Working duration Total duration
@ Queue @ 00:00:13
© Transfer © 00:00:37

~ Azure Blob Storage —> Azure Synapse Analytics

Start time 2024-05-12T16:00:38.34783997
Used DIUs © 4
Used parallel copies © 6
~ Duration 00:43:46
Details ‘Working duration Total duration
© Queue © 00:00:25
© Pre copy script @ 00:00:01
Listing source © 00:00:00
® Transfer © Reading from source © 00:00:15 00:43:18

Kuva 26. Datan siirtyminen staging-alueelle

DataBricksin osalta vastaavia maarityksia staging-alueelle ei ole tehty, vaan dataa ladataan
suoraan deltalaken tauluihin copy -operaatiolla palveluun ladatuista Iahdetauluista. Tarkoi-

tukseen kaytetaan Insert-Overwrite tyyppista sql-lauseketta.

Kohdetauluihin datan tuomiseen kaytetdan dimensiotauluille hitaasti muuttuvan dimension
tyyppia 1, eli yli kirjoitetaan paivittyneet tiedot ja faktatauluille taas business-avaimen pe-
rusteella rivien poisto ja -lisdys. Maaritys eri taulujen lataustyypeille voidaan tehda ADA:n

data flow:n maaritysten alla ymparistokohtaisesti (kuva 27).
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Syn_df_F_Lineltem Syn_df_D_Customer

Implementation by Environment Implementation by Environment
Synapse Workspace Synapse Workspace
Draft Draft (o]
Note Note
Options Options

Delete Rule

. 0 ite (T 1
Business key verwrite (Type 1)

Kuva 27. Latausten tyypit faktat ja dimensiot

Datan tuonti fakta- ja dimensiotauluihin tuonti voi tavanomaisesti sisaltdd muun muassa
tiedon yhdistamista, aggregointia ja muokkausta tietokannan taulun formaattiin. Puhtaissa
suorituskyvyn testauksissa pyritaan minimoimaan eri muunnosten ja muokkausten osuutta,
joten data viedaan staging-alueelta suoraan vastaaviin kenttiin kohdedimensiossa ja -fak-
toissa saman palvelun sisalla. Itse datan muokkaus tehdaan suoraan staging-alueen tau-

luihin, jolloin eri operaatioiden vaikutuksen voidaan todeta kohdetaulujen ajoketjuissa.
5.7 Tyonkulkujen luonti

Tyonkulkujen luonnissa ja niiden suorittamisessa hyédynnetdan ADA:n "Workflow” -toimin-
nallisuutta. Asetetaan ensivaiheessa riippuvuudet muiden ajoketjujen suoritukseen jokaisen
taulun kohdalle, joiden yhteisvaikutusten mukaisesti niiden suoritusjarjestys maaraytyy

tydnkulkuun (kuva 28).

Dependencies »

Database Table Is Source Is Target

No database dependencies defined

File Connection File Is Source |s Target

No file dependencies defined

Required Source Data Flow Dependencies
Data Flow

SF_df_Staging_Customer X D_Nation X

Kuva 28. ADA riippuvuuksien maaritys
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Tehdaan ADA:ssa halutuille workflow:ille deploy ymparistdkohtaisesti, jonka jalkeen naita
voidaan hyédyntaa workflown:n maarittelyssa. Deploy luo kuluista Executable:n Workflow -
valilehden alle. Jotta jokaista kulkua ei tarvitse erikseen maarittda workflow alle, voimme

kansiotasolla maarittaa kulut erilliseksi ajoryhmaksi (kuva 29).

Edit Folder

Name

SF_df

Group executable

Groups
Access Group

Public

CANCEL SAVE

Kuva 29. ADA hakemisto executable:ksi

Luodaan myds oma "Quota” -elementti, jonka sisalle voidaan maarittéda raja-arvo yhtaai-
kaisten kulkujen suoritukselle ajoketjussa (kuva 30). "Quota” -elementtia voidaan hyédyntaa

tydkulun maarittelyssa "Execution Group” alla maarittelyssa.

Type

Counter

Counts number of running executables.

Max. Count

15

Quota is full when counter reaches max. count.

Created by TuomoV at May 10, 2024 13:32 (6 months ago)

Kuva 30. ADA quota counter

Luodaan tyokulut group executable -kansioiden pohjalta. Luomalla useamman group exe-
cutablen erityyppisille latauksille voimme luoda erilliset ajoketjut kaikille liittyville latauksille,
staging -latauksille ettd vain kohdetauluihin viemiseksi. Kuvassa 31 viedaan halutut suori-
tusryhmat Execution Groups alle haluttuun ryhmaan. Voimme seka maarittaa etta rajata
pois suoritusryhmia tai yksittaisia kulkuja.
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Edit Job
Group Name Order Number
dw 10 T

Group Dependencies
By Success By Failure By Completion

Select groups Select groups Select groups

Group Execution Quotas

Quota 15 X
Executable Execute Rule I:E_tI
No executables defined.
Executable Dependency Overrides
Executable Dependency Executable Dependency Type uit'
No override for executable dependency defined.
Group Group Rule I:Ej
Syn_df Execute with dependencies (Downstream) =
Syn_df\Staging Ignore e

VISUALIZE GROUP REMOVE

VISUALIZE JOB  ADD GROUP

Kuva 31. ADA workflow muokkaus

Tyodnkulkuun maariteltyja executableja ja naiden riippuvaisuuksia toisiin ajoihin voidaan tar-
kastella “Visualize Group” -painikkeella (kuva 32). Mikali execution groupeja on useampi
per tydnkulku, voidaan naiden riippuvuuksia tarkastella “Visualize Job” -painikkeella. Talléin
voidaan asettaa riippuvuus seuraavaan execution group:iin, mikali esimerkiksi kyseinen

execution group suoriutuu loppuun asti onnistuneesti.
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Visualize Execution Group dw

3D Focus on item

Syn_df_D_Region

3

Syn_df_D_Nation

i

Syn_df_D_Customer

\ Syn_df_D_Supplier

Syn_df_B.PartsUpp

Syn_df_F_Orders /

Syn df-F_Lineltem

N

Syn_df D_Part

Kuva 32. ADA execution group -visualisointi

Luotua tydnkulkua voidaan ajaa ymparistdkohtaisesti kayttdmalla “Run” -toimintoa ja valit-
semalla haluttu ymparistd (kuva 33). Manuaalinen tyénkulun kaynnistys varmistaa viela ta-

man jalkeen, jotta varmasti valitaan oikea ymparistd ja tydnkulku virheiden vahentamiseksi.

Work Flow
O @ S :
Folder .
| ’\ Quota 15 .
w’ quota .
Synpipelinetest 'y .
— p /' Edit
L ’ Synpipelinetest_staging_only L_D Clone
Job
B Remove
|| ’ Synpipelinetest_without_stagil
Job > Run > Synapse Workspace
| ’ tvpipelinetest * Deploy > Azure Databricks
Job
— Test
. ’ tvpipelinetest_without_staging .
Job .

Kuva 33. ADA ty6nkulun manuaalinen ajo
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5.8 Microsoft Fabric — dataputket ja tydnkulun luonti

Microsoft Fabricilla ei viela taman opinnaytetydn toteutusvaiheessa ollut tukea ADA:aan
rajapinnan rajoitteiden vuoksi, joten tydssa paadyttiin kayttdmaan Fabricin sisaisia tytkaluja
data- ja tyonkulkujen luontiin. Tyon kirjoituksen loppuvaiheilla tuki kuitenkin on jo olemassa
ja nain ollen tydkalua voidaan hyédyntdd muiden palveluiden tapaan ADA:ssa. Tyon toteu-
tukseen ymparistd ja tydkulut pyrittiin muutoin rakentamaan mahdollisimman yhtalaiseksi

Synapse-toteutusten kanssa.

Luodaan tarkoitusta varten ensiksi yhteinen tyétila ja kansiot tdman pohjalle naiden kaytto-
tarpeen perusteella. Kuvassa 34 datahakemiston alle luodaan Fabric warehouse -resurssi,

joka toimii tietovaraston tapaisesti pohjana tietokannalle sekéd SQL-kyselytyokaluna.

& Tuomo (thesis) > Data

) Name Type Task Owner Refreshed
] datawarehouse Warehouse = Tuome Valtari 11/3/24, 2:39:55 PM
L " datawarehouse Semantic mode... — Tuomo (thesis) 4/17/24, 9:36:48 AM

Kuva 34. Fabric warehouse

Hakemiston "Integration” alle luodaan taas dataputket. Latauksen tyypin mukaan jaettujen

hakemistojen lisdksi luodaan hakemisto "Workflows” tyékululle (kuva 35).

& Tuomo (thesis) > Integration

i Name Type
Bridges Folder
Dimensions Folder
Facts Folder
Staging Folder
Workflows Folder

Kuva 35. Fabric hakemistorakenne

Dataputkien maarittelyssa kaytetaan "Script’-elementteja ja SQL-lausekkeita. Tuodaan siis
vastaavat elementit ja liitannaiset SQL-lausekkeet muunnettuna Fabriciin yhteensopiviksi
(kuva 36).



45

Home Activities Run View

& Copydatav }7 Dataflow [l Notebook @ Getmetadata ) lookup [ Script = Stored procedure (X)) Setvariable §@ Ifconditions ] Forfach @ " ™ F & =

L3::' ; -)J' -GW -x:' .\':‘ .ix -id' § N
e | — Ko .2 F s B e g e T B o B o

Seript * Query @) NonQuery -

IF OBJECT_ID{“dbo"."_D_Audit™, ‘U’) IS NULL
CREATE TABLE “dbo™"_D_Audit™ {
AuditKEY" VARCHAR(100) NULL
J"Externalld” VARCHAR(100) NULL
" ExternalName” VARCHAR(250) NULL
AuditDate" DATETIME2(6) NOT NULL
)
IF OBJECT_ID(“dbo"."_D_Audit_Log™, U’} IS NULL
CREATE TABLE "dbo™"_D_Audit_Log" (
"AuditKEY" VARCHAR({100) NULL
J"Code” VARCHAR(50) NULL

"Target™ VARCHAR(250) NULL

Kuva 36. Fabric data pipeline luonti

Tyonkulkua varten luodaan oma dataputki, jossa kaytetaan "Invoke Pipeline” -tyypin ele-
mentteja. Yhdistetdan seuraavat "Invoke Pipeline” -elementit, joilla saadaan riippuvuudet
maariteltya toisiin "Invoke Pipeline” -elementteihin. Tydnkulkua voidaan ajaa suoraan tyoti-
lasta "Workflow” kautta kaynnistamalla, se voidaan ajastaa tai liittda se johonkin toiseen

tehtavaan tietovarastoinnin automatisoimiseksi.
5.9 TPC-H-tietokantakyselyt

TPC-H suorituskykytestauksessa kaytetdan 22 kpl:tta ad hoc SQL-kyselyja, jossa hyddyn-
netdan laajasti erityyppisia SQL-operaatioita, kuten esimerkiksi Join:t, Subquery:t, Group
by, Order by ja Create. Tarkoitusta varten muutetaan SQL-kyselyt vastaamaan palvelukoh-

taisesti tuettuja operaatioita.

KyselytyOkalu ja -moottori vaihtelee palveluittain. Esimerkiksi Synapsen ja Fabricin tapauk-
sissa voidaan kayttaa kyselyiden suorittamiseen Microsoft SQL Server Management Stu-
diota (kuva 37). Muiden tapauksessa hyddynnetdan suoraan palveluiden omia kyselyty6-
kaluja, silld asetuksen vaativat erillistd maarittelya ja ajureita. Mikali palvelut kerdavat kyse-
lyiden tuloksia valimuistiin, otetaan tdma ominaisuus pois kaytdsta. Microsoft Fabricissa
valimuistin kayttd on kiintedna osana moottoria, eika asetusta voi muuttaa erikseen kaytta-

jan toimesta.
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1 --Tyhjennd result set cache
2 pECC DROPRESULTSETCACHE
3 -- TPC-H 1
4 select
5 1_returnflag,
6 1_linestatus,
7 sum(1_quantity) as sum_gty,
8 sum(1l_extendedprice) as sum_base_price,
9 sum(1_extendedprice * (1 - 1_discount)) as sum_disc_price,
10 sum(1_extendedprice * (1 - 1_discount) * (1 + 1_tax)) as sum_charge,
11 avg(l_quantity) as avg_qty,
12 avg(1l_extendedprice) as avg_price,
13 avg(1l_discount) as avg_disc,
14 count(*) as count_order
15  from
16 dbo.F_LINEITEM
7 where
105% ~
BB Results i Messages
|_returnfisg | linestatus  sum_qty sum_base_price sum_disc_price sum_charge avg_qty  avg_price avg_disc  count_order
1 iA F 755036798.00 1132131455594 50 1075518208556.1312 1118553341784 233638 25500975 38237.151008 0050006 29608154
2 N | F 19703228.00 29534876798 .34 28057611584 4228 29180981996.733474 25522448 38257810660 0049973 771996
3 N o 1529270386.00 2293097871201.88 2178431746403.7838 2265593522862 729062 25498214 38233853934 0050001 59975588
4 R F 755465660.00 1132862109952.00 1076221845329 5354 1119269561770.172514 25508384 38251219273 0049996 29616366
. name n_name p_partkey p_mfgr s_address s_phone s_comment
1 | Supplier#000030084 GERMANY 380077  Manufacturer#5 gBEVSKyW oluHeaOCV,oHtkT TV 17-519-171-6883  pinto beans sleep fluffily slongside of the siyly sp. 1
2 999254  Supplier#000099650 RUSSIA 824625  Manufacturer#3  ySI FMIhGHKEDNGgQWI3 32-971-481-2533  ged deposits cajole carefully packages. carefully. .
3 9987 51 Supplier#000020657 ROMANIA 395653 Manufacturer#5  4plL,8BT3Yun,17QHqAr9 A, ZFyyuH4L 29-167-460-7830 otes. excuses behind the blithely regular packag...
4 9986 40 Supplier#000082985 RUSSIA 1782984  Manufacturer#5 CXiBNZ6DUBjgY 32-510-919-3096  nding instructions boost. unusual, regular asymp.
5 9984.69  Supplier#000008875 ROMANIA 633856 Manufacturer#4  hRdOgKqyl,sHg 29-132-904-4395  ong the bold pinto beans are furiously blithely slow
6 9984.30  Supplier#000081977 RUSSIA 1356963  Manufacturer#5  gemeY46TI2JBZAt9gjouxB 32-569-570-6149 ng to the furiously special package
7 9983.76 Supplier#000024757 RUSSIA 599751 Manufacturer#4  vJb kFRqwsv34H5YBGSRAEJXz0VCZ  32-868-781-9721 nal foxes. theodolites cajole regular. final grouch. .
8 9980 25 Supplier#000067392 RUSSIA 192388 Manufacturer#2  oEQurLi316.017Z 32-872-236-1034  nal pinto beans cajole quickly. final excuses abo.
| orderkev  revenue o orderdate o shiopriority
@ Query executed successfully. @ synw-tuomo-northeu-001.5ql... | tuomo, picalgr.. i1se 00:04:16 30 225 rows

Kuva 37. TPC-H-tietokantakysely

Databricks’ssa kannattaa SQL editorissa SQL-kyselyja ajaessa huomioida, etta kaikille ky-
selyille on oletuksena LIMIT 1000, joka rajaa tulosten maaran 1000 riviin (kuva 38). Taman
asetuksen voi muuttaa valitsemalla ylalaidasta kyseisen luvun kohdalta valikon ja poista-

malla rajoitteen.

@ New query +

» Run (1000

SELECT year(birthDate) as birthYear, count(*) AS total
FROM default.peoplel®m

WHERE firstName = 'Mary' AND gender = 'F'

GROUP BY birthYear

ORDER BY birthYear|

E hive_meta.... 8 def.. v : © Serverless Starter W... (S) Vv Save* Schedule

Results +
# birthYear total
1 1952 27
2 1953 25
3 1954 15
4 1955 23
5 1956 28
6 1957 29
7 1958 26
1 2 >
19.28 s runtime | 49 rows Refreshed 3 minutes ago

Kuva 38. Databricks SQL editor
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6 Mittaustulokset ja vertailu
6.1 Mittaukset

Suorituskykymittauksissa mitataan suoritusaikoja palveluissa seuraavissa tietovaraston

omaisissa tydkuormissa:
- Datan vienti stage-alueelta kohdetauluihin.
- UPDATE ja DELETE-INSERT-operaatiot operaatiot kohdetaulujen mukaan.
- 22 kpl operatiivisen jarjestelman ad hoc SQL-kyselyn suorittaminen kantaa vastaan.

Mittaukset iteroitiin palvelukohtaisesti kolme kertaa per valittu palvelun taso ja per operaa-
tio. Arvoista merkittiin ylos pienin, suurin seka suoritusten keskiarvo. Talla valinnalla pyrittiin
tasoittamaan vaihteluja, joita erityisesti jaettujen resurssien osalta voi olla esimerkiksi tie-
tyllda ajan hetkella. Mittaukset dokumentoitiin taulukkoon tietokantapalveluittain resurssin

palvelutason mukaisesti seka itse tulokset edella mainittujen mittausten suureiden mukaan.

Mittauksista saadut suureet ovat tehtyjen ajojen tai kyselyjen kesto minuuteissa tai sekun-
neissa. Minuuttien osalta pyoristettiin tulos I1dhimman minuutin tasolle, silla ajan ilmoitusta-
vat poikkeavat toisistaan palvelukohtaisesti, joten sekuntitason vertailu ei ole mielekasta.
Tietovarastojen saanndlliset eraajot tuotantoymparistdissa ajoittuvat usein hiljaiseen paivan
aikaan, eika talloin tarvetta sen kaytolle synny. TPC-H SQL-kyselyissa merkitaan tulokset
sekuntitasolla, silla liiketoiminnan omaisia kyselyja ajetaan luultavasti tiettya tarkoitusta var-
ten, tiettyjen henkildiden toimesta, ja kyselyt voi myds esimerkiksi olla osana rakennetun

raportin live-kyselymoottoria, jolloin odotusaika merkitsee enemman.
6.2 Mittauksien seuranta

Mittauksien seurantaan kaytettiin sekd ADA:n sisaisia monitorointityOkaluja, ettd muita pal-
velujen sisaisia tyokaluja, mikali tukea ADA-seurannalle ei ole. Kyselyjen seurantaan kay-
tetdan joko SQL Server Management Studio -tydkalua tai palvelujen sisdisia monitorointi-
tydkaluja, mikali Management Studio ei ollut helposti hyddynnettavissa tietokantapalvelun

kanssa.

ADA:ssa kaynnistettyja tyonkulkuja voidaan seurata Monitor-valilehden kautta. Tietoja voi-
daan suodattaa ympariston, viimeisimman suoritusajankohdan tai suorituksen statuksen

mukaan ja jarjestaa halutusti (kuva 39).
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Manage Monitor
Work Flow
E e Date Range
Azure Databricks ~  Previous 3 days
Job Status Start

2024-11-09 18:59:26
2024-11-09 17:31:15

2024-11-09 16:39:48

S s
Success

2024-11-0916:13:14

Kuva 39. ADA monitor

Schedule
Q
v <All> -
End Elapsed Time Executed By
00:04 ()0 minutes remaining 11 minutes TuomoV
2024-11-00 17:46:14 15 minutes TuomoV
2024-11-09 16:56:02 16 minutes TuomoV
2024-11-09 16:28:50 16 minutes TuomoV

Avaamalla ajon paastaan kasiksi tarkempiin suorituksen tietoihin ja voidaan tarkastella

missa vaiheessa suoritus on menossa. Jarjestelma antaa myds ennusteen paattymisajan-

kohdasta pohjautuen muun muassa aiempien jobien suorituksiin (kuva 40).

Job
Environment Synapse Workspace
Job Synpipelinetest_without_staging
Executed By TuomoV
Start 2024-11-02 19:06:51
End
Duration 7 minutes
Status
Group dw
Start 2024-11-02 19:06:52
End
Duration 7 minutes
Status
Steps 8
Running 2
Syn_df_B_PartsUpp, Syn_df_D_Customer
Success 4

Syn_df_D_Part, Syn_df_D_Supplier, Syn_df_D_Nation, Syn_df_D_Region
Undefined 2
Syn_df_F_Lineltem, Syn_df_F_Orders

Kuva 40. ADA ajoketjun vaihe

Q

CANCEL JOB  VIEW CHART  CLOSE

Suorituksessa olevan ajon “Job” -linkin kautta paasee Synapseen, josta voidaan nahda ky-

seisen suorituksen ajoketjun etenemisvaihetta ja tilaa. Mikali ajo epaonnistuu, voidaan tar-

kemmin vaiheen kautta paasta kasiksi myods virheen aiheuttaneen elementin SQL-koodiin

tai jarjestelman antamaan virheviestiin.
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Saript o Saript o Seript ) Sript o St o St o St o St o T

B s - | I -l - T - e T o T enn

Activity runs

Pipeline run ID 8b543255-4991-4360-a3ef-beff0292c70f

All status Monitor in Azure Metrics [ - ExporttoCsv | v

Showing 1 - 8 items

Activity name T Activity status - Activity type T Runstart ™ Duration ™ Integration runtime ~ User properties ™. ActivityruniD T

End Audit @ succeeded Script 11/2/2024, 7:38:12 PM 185 AutoResolvelntegratior 32ec8d2a-0f3e-4afa-a339-1
Cleanup o Succeeded Script 11/2/2024, 7:38:05 PM  6s AutoResolvelntegratior fc891c4-5e94-46bb-b025-5
Delete-Insert o Succeeded Script 11/2/2024, 7:31:40 PM  6m 24s AutoResolvelntegratior 1aldafcc-b1c5-4a40-95d7-¢
Hash calculation to intermedi.. @ Succeeded Script 11/2/2024, 7:31:32 PM 85 AutoResolvelntegratior ec7bffdd-c0b9-4a6a-9347-2
Custom transformation to int... o Succeeded Script 11/2/2024, 7:31:10 PM 21s AutoResolvelntegratior d098f860-4340-4fa3-86d2-2
Intermediate data @ succeeded Script 11/2/2024, 7:23:34 PM 7m 35s AutoResolvelntegratior d3dc8433-3a60-4bag-b530-
Materialize Source Query @ succeeded Script 11/2/2024, 721:19 PM - 2m 155 AutoResolvelntegratior Ta3ef79b-2bbc-441b-893c-
Start Audit o Succeeded Script 11/2/2024, 7:20:58 PM  20s AutoResolvelntegratior 468def3b-700e-4429-9019-

Kuva 41. Synapsen dataputken ajo

Yksittaisten ajojen suoriutumista, riippuvuuksia, ajojen rinnakkaisuutta ja suoriutumissai-
koja voidaan tarkastella visuaalisesti Gantt-kaavion kautta valitsemalla “View Chart” Job-
ikkunassa (kuva 42).

Job Chart

Gantt ~

Syn_df_D_Part

Syn_df_D_Region

Syn_df_D_Nation
Syn_df_D_Supplier
Syn_df_B_PartsUpp

Syn_df_D_Customer

Syn_df_F_Orders

Syn_df_F_Lineltem |

Kuva 42. ADA Gantt-kuvaaja

Monitorointi ADA:ssa hoituu talla tapaa seka Synapsen dedikoidun tietokannan ja Snowfla-
ken kayttétapauksissa. Databricks:ssa ADA:aa hyédynnetdan samaan tapaan tyénkulkujen
luontiin, suoritukseen ja ajojen monitorointiin. Mikali Databricks:ssa halutaan tarkempaa tie-
toa ajoista, voidaan hyoédyntaa palvelun "Workflows” valikon alta |6ytyvaa "Jobs” valilehtea.
"Jobs” nayttaa kaikki palveluun luodut tydnkulut seka tiedot viimeisista suorituksista seka

niiden yksittaiset ajot onnistuvat taalta (kuva 43).
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Workflows
Jobs
Name =t Tags Created by Trigger Recent runs m

¥ ADA €2 app-tuoma-oppari .

-4 a0a .

-4 ADA >

-4 DA .

P ADA "

# ApA "

#r ADA >
ADA »
ADA »
ADA »
ADA £ app-tuoma-oppari "
ADA £ app-tuoma-oppari .
ADA £ app-tuoma-oppari @ LI
ADA £ app-tuoma-oppari
ADA (=) app-tuomo-oppari @ LI

ADA 2 app-tuoma-oppari @

Kuva 43. Databricks Jobs -valilehti

Suorituksen vaihetta voidaan katsoa samaan tapaisesti kuin Synapsen Monitor-valilehden
alta, josta ndhdaan mistd elementeistad ajo koostuu ja mitka niiden suoriutumisajat seka
my0s tarkempaa tietoa, mikali ajot ovat epaonnistuneet. Valitsemalla yksittaisen ajon voi-

daan tarkastella sen vaihetta tai valmistuneen kulun eri vaiheita (kuva 44).

Workflows > Jobs » D_Nation >

D_Nation run @ send feedback | Delete job
o metne @ Job run details
Start_Audit_D_Nation_ @ Materialize_Source_Query_... @ Intermediate_data_D_Nati.. @ Custom_transfor Job ID 167656319530209 IRy
Sucs m11s ede Succeeded
Job run ID 890599069316234 %
Launched Manually

Kuva 44. Databricks ajon sisaltd

Microsoft Fabricissa tydonkulun etenemistd voidaan seurata Monitoring Hub -valilehden
kautta, josta nahdaan suorituksen tila ja kyseiselld hetkelld kdynnissa olevat dataputket
(kuva 45). Tarkemmin yksittaisten ajojen sisdan paasee pureutumaan Workflow-alta valit-
semalla haluttu elementti. Itse suoritusaika pitda kuitenkin laskea aloitus ja paattymisajan
perusteella tai katsomalla koko ajon etenemista Gantt-kuvaajasta.

Monitoring hub > @ Workflow

© cancel (O Refresh ¢ Update pipeline @‘

Invoke pipeline (Preview) e Invoke pipeline (Preview) =
v > v
) D_Customer .\ F_Orders
ba5494be-0710-4e51-. 2497f21c-cbda-46ef-...
Invoke pipeline (Preview) El/‘
Invoke pipeline (Previe [ @ Invoke pipeline (Previe [ @ ¥ W F Lineltem o
) D Region Vi g ) D_Nation Cd Invoke pipeline (Preview) [ Invoke pipeline (Preview) [ d535471c-b765-4908
2641491-6456-4bf0. eaaac672-bdch-4010.. > X v > v
'\ D_Supplier -\ B_Partsupp
2505937e-2190-46f6-.. d2e039f-1d15-4250-

Invoke pipeline (Previe Z®
v

'\ D_Part
46536d174-3ee5-4b69-..

Kuva 45. Fabric tydonkulun monitorointi
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Kyselyjen seurantaan kaytetaan palvelujen omien monitorointitydkalujen lukemia. Microsoft

SQL Server Management studion tapauksessa kyselyt antavat seka kyselyn tuloksen etta

naihin kuluneen ajan samaan ikkunaan (kuva 46).

sum_disc_price
1075518208556 1312
28057611584 4228

2178431746403.7838
1076221845329.5354

* (1 + 1_tax)) as sum_charge,

sum_charge
1118553341784 233638
29180981996 733474

2265593522862, 729062
1119269561770.172514

s_address
gBEVSkyW 01uHealCV,oHIKTTVW
ySI FMInggHKEDNBgQWi3
4pL.8BT3Yun, 17QHgA A ZFyyuHdL
CXiBNZGDUBjgY

hRdOgKayU.sHg
gemeY46TI2J6ZA9gjouxB

Vb, kFRQWsv33H5YEGSRAEIX20VCZ
oEQUrLi316,017Z

1 --Tyhjennd result set cache
2 PECC DROPRESULTSETCACHE
3 -- TPC-H 1
4 select
5 1_returnflag,
6 1_linestatus,
7 sum(1_guantity) as sum_gty,
8 sum(1_extendedprice) as sum_base_price,
9 sum(1_extendedprice = (1 - 1_discount)) as sum_disc_price,
10 sum(1_extendedprice = (1 - 1_discount)
11 avg(l_quantity) as avg_qty,
12 avg(1_extendedprice) as avg_price,
13 avg(l_discount) as avg_disc,
14 count(*) as count_order
15 from
16 dbo.F_LINEITEM
17 where
105% ~
EH Results gl Messages
|_returnflag | linestatus  sum_gty sum_base_price
1 iA iF 755036798.00 1132131455594 50
2 N F 19703228.00 29534876798 34
3 N (9] 1529270386.00 2293097871201.88
4 R F 755465660.00  1132862109952.00
s acctbal s name n_name  p_partkey p_mfgr
1 999437 kSupphEr#[l[l[l[lS[l[lB4 GERMANY 380077 Manufacturer#
2 9992 54 'Suppher#[l[l[l[lggﬁ5[l RUSSIA 824625 Manufacturer#3
3 9987.51 Supplier#000020657 ROMANIA 395653 Manufacturer#d
4 998640  Supplier#000082995 RUSSIA 1782994  Manufacturer#d
5 998469  Supplier#000008875 ROMANIA 633856 Manufactureri#4
6 998430  Supplier#000081977 RUSSIA 1356963  Manufacturer#s
7 998376 Supplier#000024757 RUSSIA 599751 Manufacturer#4
8 998025 Supplier#000067392 RUSSIA 192388 Manufacturer#2
| orderkev  revenue o orderdate © shippriority

@ Query executed successfully.

avg_qly  avg_price avg_disc  count_order

25500975 38237.151008 0.050006 29608154

25522448 38257.810860 0.049973 771996

25496214 38233.853934 0.050001 59975588

25506384 38251.219273 0.049996 29616366

s_phone s_comment

17-519-171-6883  pinto beans sleep fluffily alongside of the slyly sp... 1

32-971-481-2533
29-167-460-7830
32-510-919-3096
29-132-904-4395
32-569-570-6149
32-868-781-9721
32-872-236-1034

8 synw-tuomo-northeu-001.sql... tuomo.

Kuva 46. SQL Server Management Studio (SSMS)

ged deposits cajole carefully packages. carefully.
otes. excuses behind the biithely regular packag...
nding instructions boost. unusual, regular asymp...
ong the bold pinto beans are furiously blithely slow
ng to the furiously special package

nal foxes. theodolites cajole regular, final grouch.
nal pinto beans cajole quickly. final excuses abo...

picalar 1se 00:04:16 30 225 rows

Databricks’ssa kyselyitd voidaan luoda ja tallentaa "Queries” sivun alle. "Query history”

nayttda taas aiemmin suoritettujen kyselyjen historiaa ja tietoja. Sivulta padsee myos tar-

kemmin kasiksi muun muassa siina luettujen rivien ja datan maaraan. Kyselytydkalu ei kui-

tenkaan palauta useamman kyselyn tuloksia, vaan nayttaa vain viimeisimman kyselyn tu-

loksen poiketen nain toimintalogiikaltaan SSMS:sta (kuva 47).

1
2
3
a
6
7
8

10
11
12
13
14

15 Fr

16

17 v

18

select

| SET use_cached_result R

1_returnflag,
1_linestatus,

sun(l_guantity) as sum_qty,
sun(l_extendedprice) as sum_base_price,
) as sum_disc_price,

m(1_extendedprice
m(1_extendedprice
1_guantity)

1_discount

15 avg_aty,

1t(*) as count_order

1_shipdate

4% entrycode

13

.datawarehouse. F_LINET

\TEADD(day, 99,

+

%3 numcust
9024
9065
9209
2983
9197
9343

9086

7 rows retume

1_discount) *

1_tax))

TEM

00 totacctbal
67587509
68074681
69307804
67602866
69005500
70118830
68144545

sum_charge,

Ne

34 more lines

Overview

Status

Creator

Run on DBSQL version

Compute

Query Source

B teph

Wall-clock duration ©

Total wall-clock duration

+ @ Scheduling

Waiting for compute C

Waiting in queue ©

~ = Running
Optimizing query & pruning files

Executing C

(@ Finished

v2024.15 @

SQL Warehouse

793 ms

9 ms 5%
0ms
39 ms

754ms  g5e
252 ms
502 ms

See query profile

Kuva 47. Databricks kyselyn tulokset

25
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Tyokalu nayttdd myds kyselyjen etenemista tarkemmalla operaatiotasolla, josta voidaan
pureutua yksittaisten operaatioiden sisalle tarkemmin ja nahda suoritusaikoja. Kaikki ri-
veista eivat kuitenkaan ole SQL-operaatioita, vaan esimerkiksi "Shuffle” on yksi Apache
Sparkin hitaimmista operaatioista. Kaytannossa se siirtdd vain dataa klusterin suoritus-

nodejen valilla (kuva 48).

1 Result Query Stage

2 Columnar To Row

3 Arrow Conversion

4 Aggregate

5  Shuffle

6  Shuffle ' 19 ms

7 Aggregate ' 4 ms

8 V Inner Join = 348 ms

9V shuffle ' 150 ms
10 Shuffle = 375 ms
v Inner Join — 1.14s
12 Scan unity-catalog.datawarehouse.f_lineitem — 251s
13V Shuffle ' 10 ms
14 Shuffle ' 6 ms
15 Scan unity-catalog.datawarehouse.d_part ' 149 ms
16 Vv Filter Wall-clock duration: Scheduling 1 s 135 ms, Running 29 5 679 ms
17 Grouping Aggregate — 442 5 Result fetch time: 6 s 503 ms
18 Shuffle — 4355 Read: 1.7B rows (24.211 GB)
19 Shuffle VALl Click to see query details
20 Grouping Aggregate — 140s

—

(© 305814 ms | 7 rows returned

21 Scan unity-catalog.datawarehouse.f_lineitem 1945  browser

Kuva 48. SQL-kyselyn suoriutuminen ja ajat

6.3 Mittaustulokset

Mittaustulokset kerattiin padosin huhti-toukokuun 2024 aikana. Optimointia tehtiin kuitenkin
tauluihin vield lokakuussa 2024, jolloin tulokset hieman poikkesivat aiemmista. Esimerkiksi
Fabriciin oli testien valissa tullut paivitys, jonka takia vanhat invoke pipelinet putosivat pois

kaytosta ja niitd varten piti luoda kokonaan uudet paivitetyt invoke pipelinet.
6.3.1 Datan vienti kohdetauluihin

Datan viennissa stage-alueelta tyhjiin kohdetauluihin tulosten keskiarvojen hitaimman ja

nopeimman valilla oli enintdan 6 min eli 35 % ero (taulukko 1).
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Ka. 3 ajoa
DB palvelu Resurssin taso (min) Min. (min) Max. (min)
Synapse Dedicated Pool | DW100 23 22 25
Synapse Dedicated Pool | DW400 17 16 19
Databricks SQL WH 2X-Small (serverless) 17 17 17
Databricks SQL WH Medium (serverless) 17 17 17
Snowflake Warehouse X-Small 21 20 22
Snowflake Warehouse Medium 19 18 22
Microsoft Fabric WH F2 19 18 21
Microsoft Fabric WH F64 19 18 20

Taulukko 1. Datan kohdetauluihin ajot ja suoritusajat

Mittauksissa hitain Synapse Analytics dedikoitu allas selkeasti karsi resurssin tayttaessa
DWU-limiitin DWU100-tasolla, mutta kun resursseja lisdsi DWU400-tasolle, ei resurssin

teho enaa rajoittanut ja tulos oli parhaimmistoa kirjoitusoperaatioiden osalta (kuva 49).

Max DWU limit and Max DWU used for datawarehouse &~

+ Add metric v * |&~ Line chart ~s [, Drill into Logs v [IJ New alert rule [5] Save to dashboards 53 -

W synw-tuomeo-northeu-001/... DWU limit, Max @ ¢ synw-tuomo-northeu-001/... DWU used, Max @

*2 Unde Zoom

7 7 IV V

M UTC+02:00

Bl OWU limit (Max), datawarehouse |1k B DWU used (Max), datawarehouse | 1k

Kuva 49. Synapse SWL dedicated pool monitor

Databricks suoriutui selkeasti tasaisimmin, eika tulos poikennut 2X-Small ja Medium koon
SQL warehouse klusterien valilla. Hyvaan tulokseen on varmasti vaikuttanut Databricksin
hyddyntama Delta Lake -formaatti, joka on optimoitu datan tuomiseen. Tuloksiin on luulta-
vasti vaikuttanut my6s Truncate-komennon kaytté taulujen puhdistuksessa. Truncate tyh-
jentaa vain loogisen kerroksen, mutta ei alla olevia Delta Laken Parquet-tiedostoja. Tahan
tarkoitukseen tulee tauluun kayttaa Vacuum-komentoa, mika tyhjentaa myds fyysisesti tie-
dostot Delta Lakesta. Nain ollen vaikuttaa siis, ettd 2X-Small-klusteri on hyétynyt operaati-
oissa fyysisen datan sailymisesta, mutta tulos on silti hyvaa tasoa M-resurssilla. Microsoft
Fabricissa tulokset F2 ja F64 resurssien valilla ovat hyvin tasavakiset. Tata voi selittaa Fab-
ricin hyddyntdamat Smoothing ja Bursting teknologiat, jossa viimeiseksi mainittu tarkoittaa,
etta Fabric voi lisata hetkellisesti enemman resursseja tyokuorman kayttoon, jota se sitten

tasoittaa Smoothing-teknologian avulla ajan kanssa. Fabriciin luotiin tyonkulut kasin, mika
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voisi selittda erilaisia tuloksia F64 kapasiteetin osalta verrattuna muihin ratkaisuihin. Snow-
flake:ssa erot ovat suhteessa melko pienia ja selittynevat laskentakapasiteetin tayttymisella

Synapse Analytics dedikoidun altaan tapaan.
6.3.2 Muutokset stage-latauksiin

Toisena testattiin muutoksia taulujen staging-alueelle ennen datan tuontia kohdetauluihin

olemassa olevan datan paalle (taulukko 2).

Ka. 3 ajoa
DB palvelu Resurssin taso (min) Min. (min) Max. (min)
Synapse Dedicated Pool | DWU 100 30 26 38
Synapse Dedicated Pool | DWU 400 20 18 22
Databricks SQL WH 2X-Small (serverless) 15 14 15
Databricks SQL WH Medium (serverless) 15 14 15
Snowflake Warehouse X-Small 21 20 22
Snowflake Warehouse Medium 19 18 22
Microsoft Fabric WH F2 25 25 26
Microsoft Fabric WH F64 20 16 26

Taulukko 2. Muutosajojen suorituskykymittaukset

Muutosoperaatioissa alkoi selkeasti erottua Synapse- ja Fabric-tietokatojen resurssit suori-
tusaikojen kasvaessa suurempien resurssien suoriutuessa kuitenkin viela kohtalaisesti. Da-
tabricks hyddyntda mallikkaasti Delta Lake-puolta. Snowflake suoriutui tastakin testista ta-

saisesti molempien resurssien osalta.
6.3.3 TPC-H-kyselytestit

TPCH-suorituskykytestit toivat jo isommin eroja esiin (taulukko 3). Microsoft Fabric oli ainoa,
josta vertailukelpoista tulosta ei saanut, silla jarjestelmasta ei saanut poistettua kaytosta
valimuistia. Erot hitaimman ja nopeimman jarjestelman valilla ovat n. 17 minuuttia — eroa yli
7500 %, mika alkaa olla minka vain analyyttisen jarjestelman rampauttava aika. Voidaan

kuitenkin sanoa, etta kaikki palvelut lapaisivat testin onnistuneesti.
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DB palvelu Resurssin taso Ka. 3 ajoa (s) Min. (s) Max. (s)
Synapse DP DWU 100 1090 990 1230
Synapse DP DWU 400 250 210 330
Databricks SQL WH 2X-Small (serverless) 64 52 66
Databricks SQL WH Medium (serverless) 33 29 40
Snowflake WH X-Small 24 18 35
Snowflake WH Medium 15 14 16
Microsoft Fabric WH F2 Autocache 20 120
Microsoft Fabric WH F64 Autocache 15 21

Taulukko 3. TPC-H-kyselyjen suoritusajat

Tuloksissa tulee huomioida, ettei tauluja tietokannassa ole optimoitu millaan lailla esimer-
kiksi indeksointien, avainnoksien tai taulujen partitioinnin osalta, joten tavallista tahtimallia
ei muodostu. Kuitenkin Snowflake suoriutuu varsin ripeasti kyselyistd molempien resurssien
osalta. Databricks jalleen isommalla kapasiteetilla toimii viela kohtalaisesti pienemman ka-

pasiteetin kyselyaikojen lahes tuplaantuessa.
6.4 Optimoinnilla parannusta suorituskykyyn?

Kokeillaan vield hieman optimoida taulujen hajautus- ja indeksointiominaisuuksia Synapsen
puolella, ja lisatdan samalla tehoja, jotta ndhdaan kuinka paljon optimoinnilla, voidaan vai-
kuttaa palvelun kayttédn. Kokeillaan myos Fabricista vielda F32 tason resurssia hakien lisaa
nakemysta resurssin SKU:n vaikutuksesta. Tehdaan samalla Databricksille testi deltalake-

litAnnaisten tietojen poistosta, mikali talla on vaikutusta pienemmista resurssiin (kuva 50).

P Run selected . E unity—catalog.@ datawarehouse ¥ ® SQL Warehouse Serverless 2x5 v Sa
1 |VACUUM .datawarehouse.d_nation;
VACUUM .datawarehouse.d_customer;
VACUUM .datawarehouse.d_region;
VACUUM .datawarehouse.d_supplier;
VACUUM .datawarehouse.f_lineitem;
VACUUM .datawarehouse.d_part;
VACUUM .datawarehouse.b_partsupp;
VACUUM .datawarehouse.f_orders;
Raw results +
B path
1 v abfss;//unity-catalog@ I
b9af-493d-b317-2166

Kuva 50. VACUUM komento Parquet-tiedostoille

Dedikoituun Synapsen kantaan luotiin taulut uusiksi lisddmalla tauluun tauluille paaavaimet.
Hajautetun taulun metodit maariteltiin taulukohtaisesti, jossa faktoille ja isoimmille dimensi-

oille asetettiin Hash-tyyppinen hajautus, jolla pyrittiin erityisesti optimoimaan Join-
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operaatioita taulujen valilla (kuva 51). Taulujen Join-operaatioiden yhteydessa kaytetyt vie-
rasavaimet maaritettiin ei-klusteroiduiksi indekseiksi. Pienemmat dimensiot luotiin taas
Heap-tauluna Replicate-tyypin hajautuksella. Valituilla taulun hajautuksen tavoilla seka in-
deksoinneilla tasapainoiltiin tauluun kirjoituksen suorituskyvyn ja kyselyiden nopeuden
kanssa. (Microsoft 2022.)

CREATE TABLE [dbo].[F_LINEITEM]
[L_ORDERKEY] [bigint] NOT NULL,
[L_PARTKEY] [bigint] NULL,
[L_SUPPKEY] [bigint] NULL,
[L_LINEDECIMAL] [bigint] NOT NULL,
[L_QUANTITY] [decimal](15, 2) NULL,
[L_EXTENDEDPRICE] [decimal](15, 2) NULL,
[L_DISCOUNT] [decimal](15, 2) NULL,
[L_TAX] [decimal](15, 2) NULL,
[L_RETURNFLAG] [varchar](1) NULL,
[L_LINESTATUS] [varchar](1) NULL,
[L_SHIPDATE] [date] NULL,
[L_COMMITDATE] [date] NULL,
[L_RECEIPTDATE] [date] NULL,
[L_SHIPINSTRUCT] [varchar](25) NULL,
[L_SHIPMODE] [varchar](18) NULL,
[L_COMMENT] [varchar](44) NULL,
[L_DUMMY] [varchar](le) NULL,
[INSERT_AUDITKEY] [bigint] NULL,
[UPDATE_AUDITKEY] [bigint] NULL,
UNIQUE (L_LINEDECIMAL) NOT ENFORCED
WITH

DISTRIBUTION = HASH(L_LINEDECIMAL),

CLUSTERED COLUMNSTORE INDEX

A
/3

CREATE NONCLUSTERED INDEX idx_lineitem_orderkey ON [dbo].[F_LINEITEM] (L_ORDERKEY);
CREATE NONCLUSTERED INDEX idx_lineitem_partkey ON [dbo].[F_LINEITEM] (L_PARTKEY);

CREATE NONCLUSTERED INDEX idx_lineitem_suppkey ON [dbo].[F_LINEITEM] (L_SUPPKEY):;

CREATE NONCLUSTERED INDEX idx_lineitem_shipdate ON [dbo].[F_LINEITEM] (L_SHIPDATE);
CREATE NONCLUSTERED INDEX idx_lineitem_commitdate ON [dbo].[F_LINEITEM] (L_COMMITDATE);
CREATE NONCLUSTERED INDEX idx_lineitem_receiptdate ON [dbo].[F_LINEITEM] (L_RECEIPTDATE);

Kuva 51. Faktataulun optimointia

Palveluihin ja tauluihin tehdyilla muutoksilla havaittiin olleen vaikutusta suoritusaikoihin
seka viedessa tyhjiin kohdetauluihin ettd datan muutostapauksissa. Synapsen dedikoitu
DWU 1000 tason optimoitu tietokanta menee jopa kirjoitustapahtumissa Databricks:n ohi.
Delta Lake tiedostojen puhdistuksen jalkeen myds Databricks SQL Warehousen 2X-Small-
resurssi hidastuu ja jaa jalkeen Medium-tason resurssista. Microsoft Fabric F32 kapasiteetti
on jopa nopeampi kirjoitusoperaatiossa verrattuna F64-kapasiteettin — johtopaatdksena

aika lienee korjannut tai parantanut palvelun toimintaa. Jarjestelman tyoketju on myos
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rakennettu uusiksi, silla aiemmat tyoketjut ovat korvautuneet uusilla ajojen valissa (taulukko

4).
Kohdetaulut tyhjia Datan muutos staging:lla
Ka. 3 ajoa Min. Max. Ka. 3 ajoa Min. Max.
DB palvelu Resurssin taso | (min) (min) (min) (min) (min) (min)
Synapse DP DW100 23 22 25 30 26 38
Synapse DP DW400 17 16 19 20 18 22
Synapse DP DW1000 (opt) 15 14 16 17 16 17
Databricks 2X-Small (ser-
SQL WH verless) 19 18 19 19 19 19
Databricks Medium (ser-
SQL WH verless) 17 17 17 15 14 15
Snowflake X-Small 21 20 22 21 20 22
Snowflake Medium 19 18 22 19 18 22
Microsoft
Fabric WH F2 19 18 21 25 25 26
Microsoft
Fabric WH F32 17 17 18 22 22 23
Microsoft
Fabric WH F64 19 18 20 20 16 26

Taulukko 4. Optimoitujen tai sdadettyjen resurssien suorituskyky tauluajoissa

Synapsen optimoidun tietokannan osalta katsottiin tuloksia viela tietokantakyselyjen osalta.

Taulukossa 5 nahdaan taulujen optimoinnin jalkeen kyselyn suoritusaikojen putoavan lahes

neljdsosaan alkuperaisiin verrattuna. Optimoimalla lisda tietomallia ja tauluja esimerkiksi

indeksien osalta, tuloksia voisi luultavasti entisestaan parantaa. Vastakohtana keskittymalla

erityisesti kyselyjen optimointiin tai indeksien laajempaan optimointiin voi tuloksena olla da-

tan tuontiprosessin hidastuminen.

Taulukko 5. Kyselyjen suorituskyky muutoksien jalkeen

Tietovarastoresurssi Resurssin taso Ka. 3 ajoa (s) Min. (s) Max. (s)

Synapse DP DW100 1090 990 1230

Synapse DP DW400 250 210 330

Synapse DP DW1000 (opt) 82 82 83
2X-Small (server-

Unity Catalog less) 122 117 132
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6.5 Hinnoittelu

Palvelut osiossa tarkasteltiin palvelukohtaisesti hintaan vaikuttavia tekijoitd. Monesti hinta
on useamman osatekijan summa: laskentaresurssit, data, pilvipalvelun palvelut ja palve-
luun valittu taso. Datan varastoinnin liséksi sen hakemisesta ja viemisesta saatetaan veloit-

taa erikseen datamaarien perusteella.

Joskus suoranta hintavertailu kahden tuotteen valilld voi olla varsin hankalaa, silld kaikki
vaikuttavat tekijat eivat valttamatta nay palvelua testiluontoisesti kokeilemalla tai kaytta-
malla vain tiettyyn kayttétapaukseen. Kaikkien palveluiden osalta verkosta 16ytyy kuitenkin
hintalaskurit, joiden avulla vertailua voi harjoittaa kattavasti. Myos pilvipalveluiden sisalta
I6ytyy kulujen tarkkailuun toimintoja, joilla jo kulutettujen resurssien lisaksi voidaan analy-

soida ja ennustaa tulevaa.

Taulukossa 6 eri palveluiden tietovarastoresurssien pay-as-you-go -tyylista hinnoittelua tar-
kasteltiin viela tdman opinnaytetyon kirjoituksen hetkelld, joka on kuitenkin vain yksi osa
kokonaisuudesta. Databricksin osalta Serverless-kapasiteetin hinta sisaltéd myds pilvi-in-
stanssin maksun. Osassa palveluista ilmoitettu pelkastdan dollarihinnat, josta euromaarat
on laskettu valuuttamuunnoksella, jossa 1 € vastaa 1,0488 dollaria. Palveluiden tai alustan

aluetiedoksi on valittu Pohjois-Eurooppa.

DB palvelu Resurssi €Perh €perpv €perkk(22pv) | HUOM!
Microsoft Fabric F2 0,35 8,45 185,86
Synapse Dedicated
Pool DW100 1,29 30,91 680,06

2X-Small (Server- Enterprise
Databricks SQL WH | less) 3,47 83,28 1832,16 taso

Premium

Snowflake WH X-Small 3,72 89,28 1964,16 Plan
Synapse Dedicated
Pool DW400 5,15 123,58 2718,67
Microsoft Fabric
WH F32 5,63 135,14 2973,17
Microsoft Fabric
WH Fe4d 11,26 270,26 5945,81
Synapse Dedicated
Pool DW1000 12,87 308,95 6796,94

Medium (Server- Premium
Databricks SQL WH | less) 13,88 333,12 7328,64 Plan

Enterprise

Snowflake WH Medium 14,36 344,64 7582,08 taso

Taulukko 6. Eri resurssien hinnat palveluittain
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Taulukon hinnat laskettiin silla ajatuksella, etta resurssit olisivat aina tydpaivina paalla. Ta-
vanomaisempi tietovarastojen kayttoétapa voisi olla joko pysayttaa resurssit businessaikojen
ulkopuolella tai skaalata niitd vaihtuvien kuormien mukaan. Osa palveluista mahdollistaa
my0Os ennalta varattua kapasiteettia tietyksi ajaksi, jolloin saavutetaan saastoéja normaaliin,
kayttédn perustuvaan hinnoitteluun verrattuna. Talldin esimerkiksi isommat eraajot tai ky-
selyt voitaisiin suorittaa isomman resurssin alla ja kevyempia tehtavia hoidettaisiin kevyem-

milla resursseilla, jotka nekin suoriutuvat tavanomaisista tehtavista varsin kohtalaisesti.
6.6 Palveluiden kayttoonotto ja kayttd

Pilvipohjaisten pay-as-you-go -tyyppisten palvelujen kayttéonotto sujuu usein muutamalla
hiiren painalluksella ja maksutiedot sy6ttamalla. Palveluista esimerkiksi Fabric tarjoaa muu-
taman kuukauden ftriallisenssilla palvelun kokeilua ilmaiseksi. Usein haasteet syntyvat
enemman ulkoa tulevista tietoturva ja kasittelyn vaateista — usein tietysti tietoturvan nako-
kulmasta hyvasta syysta. On mahdollista, etta tiettyja toimintoja ei saa itse paalle tai oikeu-

det eivat riita, jolloin asioiden kayttdonotto saattaa viivastya.

Nykyaikaiset pilvipohjaiset palvelut ovat toimintojensa lisaksi kayttoliittymaltadan varsin mo-
nipuolisia ja intuitiivisia — useimmat ydintoiminnot hoituvat graafisen kayttoliittyman kautta,
mutta myds esimerkiksi API-rajapintoja hyddyntamalla tai komentorivipohjalta, ja ne tarjoa-
vat laaja-alaisesti tydkaluja kayttéon. Toinen palvelu tai teknologia pohjalla voi sopia pa-
remmin esimerkiksi organisaation business-analyytikolle ja tukea tehokkaasti businesso-
rientoituneita tydnkulkuja, kun toinen taas datatieteilijan tarpeisiin ja tukea edistyneemman
analytiikan toimintoja esimerkiksi Python-kielen kayton mahdollistamalla kayttoliittymassa.
Avoimen formaatin teknologiat mahdollistavat tydskentelyn eri tydkalujen kautta, joten yh-

teen tuotteeseen tai valmistajaan ei tarvitse usein enaa sitoutua.
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7 Yhteenveto ja pohdinta
7.1  Tutkimuskysymysten vastaukset

Tyossa kaytiin 1api teoreettisesti ensin tiedon kasittelya, -varastointia, eri kaytossa olevia
teknologioita seka tiedon mallintamista ja vie. Taman jalkeen tutkittiin pilvipohjaisten tieto-
kannan omaisten palveluiden toimintaa ja ydinominaisuuksia. Kaytannon osuudessa tehtiin
kaytannodn testausta naissa valituissa palveluissa, pohdittiin ja kokeiltiin optimoinnin merki-
tysta ja kaytiin muun muassa lapi palveluiden valista hinnoittelua ja kayttdéa. Ymparistd saa-
tiin rakennettua lopulta pienien haasteiden kautta melko yhtalaiseksi testausta ajatellen ja

testit saatiin suoritettua kayttamalla tydénkulkuja automatisoituihin ajoihin.

Ensimmaisena tutkimuskysymyksena oli tutkia, miten modernit pilvipohjaiset tietokantapal-
velut eroavat ominaisuuksien, kuten tehokkuus ja hinta, puolesta. Tahan saatiin vastaus eri
tavoin palvelujen suorituskykya mitanneilla testeilla, taustoittamalla niiden olennaisia omi-
naisuuksia seka varastointi- ja prosessointitapoja. Palvelujen hintoja tarkasteltiin laskenta-

kapasiteetin perusteella seka lapikaytiin muita vaikuttavia hintatekijoita.

Toisena tutkimuskysymyksena oli tutkia mitka olennaiset tekijat vaikuttavat sopivan tieto-
kantapalvelun valintaan. Kysymyksen vastausta varten taustoitettiin teoriaosuudessa tie-
don varastoinnin eri tapoja. Palvelujen ominaisuuksia vertailtiin ja tata kautta vastattiin mita
toimintoja ne mahdollistavat. Lahtddatan muodon ja jatkohyddyntamisen nakodkulmaa tuo-

tiin taas liikketoiminnon eri kayttajien tarpeiden kartoittamiseksi kayttétapausten kautta.

Kolmantena tutkimuskysymyksena oli pohtia palveluiden soveltuvuutta toisen tutkimusky-
symyksen kohtiin. Kysymyksen vastausta varten esiteltin muun muassa datalake ja lake-
house-arkkitehtuuria sek& naiden eroja tavanomaiseen strukturoituun tietovarastototeutuk-
seen. Eri palvelujen ominaisuuksia kartoittamalla haettiin eroja palvelujen valille. Suoritus-
kyky- ja hinnoittelun vertailuilla |6ydettiin eroja palvelujen valilla ja eri kayttétapauksiin so-

veltuvuutta.
7.2 Pohdinta

Kaytannon osuudessa kaytetyt palvelut onnistuttiin lopulta rakentamaan ratkaisua varten
melko yhtalaisiksi, vaikka esimerkiksi Microsoft Fabriciin tydnkulkujen luonti osoittautui al-
kuun melko tyOlaaksi. Tuotteiden pohjalla olevat teknologiat ja kayttologiikka erosivat kui-
tenkin melko paljon, ja esimerkiksi taustalla olevien teknologioiden teorian ja itse palvelujen
kayton opettelu vei osan tydosuudesta, vaikka muutamat palvelut olivatkin opinnaytetyon

tekijalle ennestaan jo tdiden kautta tutuksi tulleita. Yllatyksiltdkdan ei aivan kokonaan
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valtytty vaan esimerkiksi testauksen jalkeen vasta ilmeni, etta taulujen pohjalla olevan puh-

distus ei onnistunut taysin kaikista palveluista ilman erillista putsausta.

Palvelujen maaraa rajaamalla olisi voitu syvaluodata tiettyd tekniikkaa tai palvelua tarkem-
malla tasolla, ja samalla itse kadytdnndn osuuteen olisi voinut panostaa viela enemman kayt-
téonottojen ja ymparistdjen erinaisten kommervenkkien vahentyessa. Vastakohtana fokus
olisi voinut siirtyd ehka liiaksikin yhteen tai muutamaan tuotteeseen tai teknologiaan, jolloin

tydn soveltamisalue olisi rajautunut.
7.3 Yhteenveto ja jatkokehitysideat

Kaytetyt palvelut ja teknologiat vastaavat nykypaivan tietovarastoinnin haasteisiin jousta-
valla tavalla ja tullevat nain uskoakseni pysymaan markkinassa viela jatkossa yhta lailla.
Teknologian kehittyessa ripeaasti, etenkin pilvimaailman palveluissa, erilaisia ratkaisuja jul-
kaistaan ratkaisemaan erilaisia haasteita. Palveluista esimerkiksi Microsoft Fabric on viela
tuoreehko lisays palveluvalikoimaan ja on mielenkiintoista nahda, miten se tulee kaikki yh-

dessé palvelussa - ratkaisuna, muuttamaan datan kasittelyn kenttaa.

Kaytannon osuudessa lapikaytiin pitkalti tietokantoihin liittyvia tavanomaisia tyénkulkuja ja
hyédyntamistarpeita. Tasta voisi jatkaa enemman esimerkiksi Data Lakehouse -teknologian
toteutuksiin, ja tuoda laajemmin esimerkiksi raakadatan prosessoinnin nakokulmaa, mutta
samalla myoés datan loppukayttijan tarpeita esimerkiksi tekodlysta ja -malleista raporttien
kehittamiseen. Medallion -arkkitehtuurin kayton vaikutuksia olisi mielenkiintoista ndhda La-
kehouse-toteutuksen pohjana kaytannon tasolla ja vertailla tadta muun tyyppisiin toteutuk-

siin.
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