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Resumo

As empresas que possuem o software EGITRON Quality Control, da empresa EGITRON, um
software que desempenha um papel central na gestao e controlo de qualidade de produtos
em diversas unidades industriais, tanto a nivel nacional quanto internacional, deparam-se
com a impossibilidade de realizar uma analise abrangente e estratégica para otimizar os
processos de producdo e o desejo de aprimorar a tomada de decisdes e impulsionar a
inovacdo das empresas industriais. Devido a isso existe a necessidade de desenvolver uma
solucdo, e a solugdo esta diretamente relacionada com a utilizagdo de um armazém de dados
para armazenar de forma consolidada todo o tipo de informacao que é possivel extrair do
processo produtivo didrio das unidades industriais.

Um armazém de dados (DW), em vez de ser apenas um conceito, é um sistema projetado
para armazenar as informagdes relacionadas as atividades de uma organizacdo de maneira
consolidada, funcionando como um ponto Unico de verdade para qualquer relatério ou
anadlise a ser realizada. Ele possibilita a analise de grandes quantidades de informacgdes que
geralmente provém dos sistemas transacionais da organizacdo (OLTP).

Com o aumento crescente de dados, surgiu também a necessidade de os analisar. No
entanto, os sistemas de armazém de dados atuais ndo tém a capacidade de lidar com a
enorme quantidade de dados que estd a ser produzida e precisa de ser gerenciada ou
analisada. Nesta dissertacdo, é investigada a importancia e os objetivos da criacdo de um DW
no caso em questao, analisadas diferentes arquiteturas e modelos dimensionais, e avaliadas
diversas ferramentas. No decorrer do documento no que toca a implementacado é detalhado
0 passo a passo do processo de ETL, desde a extra¢do de dados de diversas fontes, passando
pela transformacgao e limpeza, até ao carregamento no DW.

Os resultados obtidos com a implementagao demonstram uma melhoria significativa na
capacidade de analise e na qualidade das decisdes a serem tomadas. A solucdo implementada
permite uma atualizagdo incremental eficiente dos dados, garante a integridade e seguranga
das informacgdes, e oferece alta disponibilidade e facilidade de manutengdo. Estes beneficios
confirmam que o armazém de dados é uma solucdo eficaz para as necessidades das empresas
que utilizam o software EGITRON Quality Control.

Palavras-chave: Data Warehouse, ETL, modelo dimensional
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Abstract

Companies that use the EGITRON Quality Control software, developed by EGITRON, face
challenges in performing comprehensive and strategic analyses to optimize production
processes and enhance decision-making and innovation in industrial enterprises. Due to this,
there is a need to develop a solution directly related to the use of a data warehouse to
consolidate all types of information that can be extracted from the daily production processes
of industrial units.

A data warehouse (DW), rather than being just a concept, is a system designed to store
information related to an organization's activities in a consolidated manner, serving as a single
point of truth for any report or analysis to be conducted. It enables the analysis of large
amounts of information that typically come from the organization's transactional systems
(OLTP).

With the increasing volume of data, the need to analyze it has also grown. However, current
data warehouse systems are not capable of handling the enormous amount of data being
produced that needs to be managed or analyzed. This dissertation investigates the
importance and objectives of creating a DW in this specific case, analyzes different
architectures and dimensional models, and evaluates various tools. Throughout the
document, the implementation process is detailed step by step, covering the ETL process from
data extraction from various sources, through transformation and cleaning, to loading into the
DW.

The results obtained from the implementation demonstrate a significant improvement in the
capacity for analysis and the quality of decision-making. The implemented solution allows for
efficient incremental data updates, ensures the integrity and security of information, and
offers high availability and ease of maintenance. These benefits confirm that the data
warehouse is an effective solution for the needs of companies using the EGITRON Quality
Control software.

Keywords: Data Warehouse, ETL, dimensional model
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1 Introducao

Esta dissertacdo de mestrado foi elaborada no ambito da unidade curricular DIMEI do
segundo ano do Mestrado em Engenharia Informatica do Instituto Superior de Engenharia do
Porto (ISEP). O presente documento constitui uma dissertacdo que visa desenhar e
implementar um protdtipo de uma solugdo de data warehouse no contexto do software
EGITRON Quality Control.

Neste capitulo, sera apresentada uma visdao geral dos fundamentos tedricos e metodoldgicos
gue guiardo a analise deste estudo. Inicialmente, sdo abordados os diferentes tipos de
interpretacdo - analitica, critica e ética, fornecendo uma base para a compreensao das
diversas perspetivas e abordagens. Em seguida, o problema em estudo é contextualizado,
delineando os objetivos e justificando a sua relevancia. E descrito o processo de pesquisa
adotado, incluindo os métodos utilizados, as questdes que norteiam a investigacao e os
critérios de inclusdo e exclusdo. Por fim, sdo apresentados o plano de trabalho e a estrutura
do documento, orientando sobre como o estudo esta organizado e o que esperar dos
capitulos subsequentes.

1.1 Interpretacgao analitica, critica e ética

Esta secgdo aborda de forma abrangente a interpretac¢do analitica, critica e ética no contexto
de uma dissertac¢do sobre o software EQC em empresas industriais. A analise analitica destaca
a lacuna entre a geracdo de dados e sua aplicacdo efetiva, atendendo as necessidades dos
stakeholders. A descri¢do clara do problema central, relacionado a falta de uma solugdo de



Business Intelligence (Bl), evidencia a capacidade de comunicar os desafios enfrentados pelas
empresas.

A interpretacdo critica destaca a importancia da conformidade legal e ética na escolha de
plataformas de implementacdo, examinando a falta de aproveitamento integral dos dados do
EQC. A andlise ética é evidente na consideracao dos impactos sociais e na preocupac¢do com a
legalidade e responsabilidade social.

Em suma, a secgdo estabelece uma base sélida para a dissertacdo, integrando analises
analiticas, criticas e éticas para compreender as complexidades do problema e as suas
implicagdes.

1.1.2 Interpretagdo analitica

Ao considerar os stakeholders e seus interesses, a dissertacdo aborda de maneira abrangente
as necessidades das empresas industriais que fazem uso do software EQC. O foco na lacuna
entre a geracao de dados e a sua efetiva utilizagdo demonstra uma atencdo aos interesses
dos gestores, operadores de chao de fabrica e demais partes interessadas envolvidas nas
operacoes industriais.

A descrigdo clara do problema evidencia a capacidade em comunicar eficazmente os desafios
enfrentados pelas empresas no contexto do software EQC. A falta de uma solugdo integral de
Business Intelligence é apresentada como o cerne da questdo, proporcionando um
entendimento claro do problema central a ser abordado.

A consideracdo dos possiveis impactos sociais decorrentes das tentativas de resolver o
problema é aparente na andlise da necessidade de otimizar a utilizacdo dos dados do EQC.
Reconhece-se a importancia ndo apenas para as empresas envolvidas, mas também para o
aprimoramento das praticas no processo produtivo, sugerindo uma visao ampla dos impactos
potenciais na sociedade.

As consequéncias de ndo resolver o problema sdo explicadas, destacando a subutilizagdo de
informacgdes estratégicas e estatisticas fundamentais, prejudicando a eficiéncia operacional e
limitando a capacidade de inovagdo das empresas. As contribui¢cdes esperadas da resolugdo
do problema estdo claramente delineadas, visando uma gestdo mais informada e estratégica,
promovendo a tomada de decisdes baseada em dados sdélidos e impulsionando a exceléncia
operacional. A colaboragdo com um funcionario da empresa (gestor de projetos do software
EQC) na estruturacdo dos dados dos endpoints do software EQC é fundamental para garantir
a integridade e eficdcia da analise. Esta colaboragao limita-se Unica e exclusivamente ao
escopo de trabalho descrito, assegurando que todas as etapas do processo respeitem as
politicas internas de privacidade e seguranca de dados da empresa. E permitido um acesso
regular aos backups atualizados das bases de dados da empresa e a respetiva autorizagdo
para os trabalhar, desempenhando um papel fundamental na garantia da privacidade e
integridade dos dados analisados nesta dissertacao.



1.1.3 Interpretagao critica

Considerando as preocupacdes legais e sociais, reconhece-se a necessidade de uma
plataforma robusta para anadlise de dados, respeitando as normas éticas e regulamentagdes
vigentes no contexto industrial. A escolha cuidadosa das plataformas de implementacao é
apresentada como uma medida critica para garantir alinhamento com tais normas.

A andlise de multiplas perspetivas é evidente na abordagem critica da falta de solugdo de BI.
S3do examinados os processos produtivos, identificadas dreas de melhoria e destacadas a
necessidade de uma plataforma de analise de dados abrangente. A critica estende-se a falta
de aproveitamento integral dos dados do EQC, revelando uma abordagem analitica que
procura identificar inconsisténcias e preconceitos na utilizacdo dessas informacoes.

A base cientifica é reforcada pela analise de dados e estatisticas relacionadas ao problema. A
geracdao massiva de dados é reconhecida como uma caracteristica inerente a producao
moderna, fundamentando a necessidade de uma solugdo abrangente de Bl na industria.

1.1.4 Interpretacdo ética

Ao avaliar os stakeholders e seus interesses, evidencia-se a consideracdo ética ao priorizar as
necessidades das empresas e demais partes interessadas e inclui o compromisso com a
protecdo de dados pessoais e empresariais. A clareza na descri¢do do problema demonstra
um compromisso ético em comunicar efetivamente os desafios enfrentados pelas empresas
industriais. A consideragdo dos possiveis impactos sociais reflete uma abordagem ética,
reconhecendo a responsabilidade de otimizar o uso dos dados do EQC ndo apenas para
beneficio das empresas, mas também para contribuir para praticas aprimoradas no processo
produtivo em geral. A analise das consequéncias de ndo resolver o problema é guiada por
uma preocupacdo ética, destacando os prejuizos a eficiéncia operacional e a capacidade de
inovagao.

A anilise critica e ética estende-se a preocupagdo com a legalidade e responsabilidade social,
reforcando a importancia de uma solugdo de Bl alinhada as normas e regulamentagdes. O
compromisso ético é evidente na procura por uma gestdo mais informada e estratégica,
respeitando as diretrizes éticas para a manipulagao e armazenamento de dados sensiveis no
contexto industrial. Ndo ha uso de materiais de outros autores que envolva questdes de
direitos autorais, pois todo o conteldo produzido sera original e baseado nos dados
fornecidos pela empresa e respetivo conhecimento obtido com o decorrer do
desenvolvimento da dissertagao.



1.2 Contexto

O surgimento do chao-de-fabrica apds a Revolucdo Industrial marcou a transicao das
pequenas oficinas artesanais para a producao em larga escala nas industrias. Antes, o
conhecimento sobre a fabricacdo estava nas maos dos artesdos, mas a industrializacao
separou esse conhecimento do processo produtivo. Isso deu origem ao proletariado e ao
chdo-de-fabrica como é conhecido hoje. Atualmente, o chao-de-fabrica é altamente
organizado e tecnologicamente avancado, demandando profissionais qualificados. Apesar da
geracao massiva de dados durante a producao, muitas empresas nao aproveitam totalmente
essas informagdes. O uso de ferramentas de andlises de dados e Business Intelligence (Bl),
oferece uma solugdo para processar e interpretar esses dados. Empresas como Oracle, IBM,
Seagate e Microsoft disponibilizam softwares ajustaveis as necessidades, proporcionando as
gestoes do chdo-de-fabrica informacgdes valiosas para melhorar a qualidade, produtividade e
satisfacdo do cliente. Business Intelligence (BI) tem como objetivo apoiar uma melhor tomada
de decisOes empresariais (Elena, 2011).

Na indUstria atual, a gestao eficiente de dados é crucial para a tomada de decisdes
estratégicas. A EGITRON, empresa portuguesa de engenharia e automacao industrial cujo
principal objetivo é fornecer aos seus clientes solu¢des de exceléncia para o controlo de
qualidade e inspecdo dos seus produtos emprega o software EQC em diversas empresas,
incluindo lideres nacionais como Amorim e Logoplaste, para otimizar processos, desde o
controlo da matéria-prima até a expedicdo final. O EQC assume um papel central ao otimizar
uma variedade de processos criticos. Desde o controlo rigoroso da rece¢ao de matéria-prima
dos fornecedores até a expedicdo final para os clientes, o EQC demonstra a sua
adaptabilidade e eficacia. Além disso, desempenha um papel vital a garantir que os padroes e
requisitos especificos da engenharia de produtos sejam atendidos e aprovados durante o
processo produtivo, solidificando o seu lugar como uma ferramenta integral ao longo de toda
a cadeia produtiva (para maior detalhe sobre o EQC, ver capitulo 2).

No entanto, embora essas empresas tenham integrado com sucesso o EQC nas suas
operag0es diarias, surge um desafio significativo na auséncia de uma solugao abrangente de
Business Intelligence (BI). A capacidade de extrair insights estratégicos dos dados gerados
pelo EQC é subutilizada, privando as organizacGes de uma andlise profunda e estatisticas
fundamentais para aprimorar a eficiéncia operacional e impulsionar a inovagdo. “Business
Intelligence (BI) converte os dados em informacao util e, através da analise humana, em
conhecimento” (Negash, 2004).



1.3 Problema

Apesar dos avangos tecnoldgicos na industria contemporanea, observa-se uma lacuna
consideravel na maximiza¢do do potencial dos dados gerados durante o processo de
producdo. A geracao massiva de dados, inerente a produ¢cdo moderna, ainda ndo é
plenamente explorada para aprimorar a eficiéncia operacional, qualidade e inova¢do. Mesmo
com a presenca da EGITRON, uma empresa dedicada a engenharia e automacao industrial, e
o uso eficaz do software EQC por empresas lideres como a Amorim e Logoplaste, depara-se
com um desafio significativo devido a auséncia de uma solucdo integral de Business
Intelligence (Bl). No dmago desta dissertacdo, destaca-se uma questdo crucial que permeia as
operacgdes das empresas que fazem uso do software EQC: a disparidade entre a notavel
capacidade desse sistema em gerar dados significativos e a auséncia de uma solucao
abrangente de BI. Esta lacuna compromete substancialmente a habilidade dessas
organizacOes em extrair insights profundos e estatisticas essenciais para influenciar a tomada
de decisoes estratégicas. Para competir no mercado global de hoje, as empresas precisam de
ter mais conhecimento do que antigamente e, ainda, para obter sucesso, elas precisam de
saber mais sobre os seus clientes, mercados, tecnologias e processos, e precisam de ter essas
informagdes antes dos seus concorrentes (Heinrichs, 2003).

O software EQC, desenvolvido pela EGITRON e analisado mais detalhadamente no capitulo 2,
apresenta-se como uma ferramenta fundamental para o registo e controlo de ensaios de
qualidade ao longo do processo produtivo. A sua capacidade altamente parametrizavel,
permitindo a criagdo de ensaios personalizados e a configuracdao de modelos de controlo
especificos para cada cliente, destaca-se como uma ferramenta essencial no controlo de
qualidade industrial. No entanto, a ndo integracdo efetiva dos dados gerados por esse
software numa solugao de Bl abrangente resulta na subutilizagcdo de informagdes estratégicas
cruciais. "O chdo-de-fabrica gera hoje grande quantidade de dados que, por estarem
dispersos ou desorganizados, ndo sdo utilizados em todo o seu potencial como fonte de
informagdo" (Fortulan, 2005). A falta de uma plataforma robusta para analise de dados nao
apenas limita a compreensdo aprofundada dos processos produtivos, mas também prejudica
a efetiva utilizacdo do potencial informacional proporcionado pelo EQC. Com a EGITRON a
desempenhar um papel crucial no fornecimento de solu¢des de automagao e engenharia
industrial, a resolugdo desse problema emerge como uma necessidade imperativa. Capacitar
empresas como Amorim e Logoplaste a superar essa disparidade entre a geracao de dados e
a sua transformagdo em conhecimento valioso torna-se crucial para promover uma tomada
de decisdo mais fundamentada e, consequentemente, impulsionar a competitividade no
complexo cendrio industrial contemporaneo.

Diante desse cenario desafiador, a proposta de um planeamento e implementagdo de um
data warehouse eficiente e adaptavel, integrando os dados do software EQC, surge como um
passo fundamental para superar as limitagOes atuais. A necessidade de maximizar a eficiéncia
e a inovagao transcende fronteiras, considerando que o software EQC é amplamente utilizado
em diversos pontos tanto a nivel nacional quanto mundial. Essa solu¢do é concebida com o



intuito de viabilizar uma analise profunda e estratégica, procurando otimizar os processos de
producdo, aprimorar a tomada de decisGes e impulsionar a inova¢cdo nas empresas
industriais.

Com o efetivo desenvolvimento do data warehouse, vislumbra-se a criagdo de uma visao
abrangente e integrada dos dados ao longo da cadeia produtiva. Esta iniciativa permitird ndo
apenas o cruzamento global de dados entre diferentes industrias a escala mundial, mas
também facilitard a comparacgao entre unidades industriais. A capacidade de identificar
discrepancias e padrdes de desempenho tornar-se-d uma ferramenta valiosa para aprimorar
a eficiéncia operacional. Além disso, a andlise de erros em relatérios ganhara uma nova
dimensao, oferecendo a capacidade de comparar e identificar unidades industriais com maior
ou menor incidéncia de falhas. O acompanhamento da evolucdo do produto ao longo dos
anos proporcionara insights valiosos para continuas melhorias, enquanto por exemplo a
analise da variacdo do quimico TCA em relacdo as condi¢cbes climaticas permitirda uma
compreensdo mais profunda das influéncias ambientais nos resultados. A proposta de
cruzamento de dados para identificacdo de possiveis falhas em diferentes etapas do processo
produtivo representa uma abordagem proativa na gestdao da qualidade. A integracdo holistica
de todas as informacdes, por sua vez, proporcionard uma compreensao global do
desempenho, facilitando a identificacdo de areas especificas que podem ser aprimoradas.

Assim, essa abordagem ndo apenas viabilizard uma gestdo mais informada e estratégica, mas
também permitird uma tomada de decisdes alicer¢cada em dados sélidos. O resultado
almejado é a promogao da exceléncia operacional em todas as unidades industriais,
impulsionando as empresas a enfrentar os desafios de um cendrio industrial cada vez mais
orientado por dados e inovagao.

1.4 Objetivos

A presente dissertagdo tem como objetivo central o planeamento e desenvolvimento de uma
solucgdo, no caso, um data warehouse (DW), especificamente direcionado para empresas que
fazem uso do software EQC. O mesmo visa preencher a lacuna identificada entre a geracado
massiva de dados do EQC e a subutilizagao dessas informagdes para aprimorar a eficiéncia
operacional, qualidade e inovacdo nas operacgées de producdo. O objetivo é desenhar e
implementar um protétipo de data warehouse que integre os dados gerados pelo EQC,
permitindo uma andlise sistematica das operagdes de produgdo. Pretende-se desenvolver um
processo de ETL (Extragdo, Transformacdo, Carregamento) que assegure a correta integragdo
dos dados, garantindo a sua qualidade e consisténcia, e criar uma arquitetura de data
warehouse robusta e escaldvel, adaptavel as necessidades especificas de cada empresa. Além
disso, sera avaliado o desempenho da solucdo implementada, através de testes e valida¢des
gue comparem os dados entre o data warehouse e as bases de dados de produgao,
analisando a complexidade das consultas e a eficiéncia do sistema. Com este objetivo, a
dissertacdo procura ndo apenas desenvolver uma solugdo técnica, mas também proporcionar



uma compreensao aprofundada das melhores praticas e tecnologias relacionadas com data
warehouses. Além disso, visa promover uma utilizacdo estratégica dos dados gerados pelo
EQC, permitindo as empresas obter insights valiosos que possam ser utilizados para tomar
decisdes informadas e estratégicas, impulsionando assim a inovagao e a competitividade no
setor industrial.

1.5 Processo de pesquisa

Para a realizacdo desta dissertacao, foi utilizada a metodologia PRISMA (Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), amplamente reconhecida e utilizada em
revisdes sistematicas de literatura. A metodologia PRISMA foi aplicada de forma a garantir a
transparéncia, precisao e reprodutibilidade dos processos de pesquisa e selecdo das fontes
bibliograficas utilizadas na implementagdo de um Data Warehouse.

A pesquisa desempenha um papel crucial nesta investigacao, centrada no desenvolvimento
de uma solucdo de Data Warehouse (DW) orientada para o controlo de qualidade no
processo industrial, especificamente para o software EQC. Esta dissertacao procura
estabelecer uma estrutura metodoldgica robusta que ndo apenas compreenda a
complexidade da geracdo e utilizacdo de dados industriais, mas também oriente a criacdo de
solucGes inovadoras para otimizar processos, melhorar a tomada de decisdes e impulsionar a
inovagdo nas empresas industriais.

Inicialmente, a pesquisa focard na explicagao e compreensdo das funcionalidades do software
EQC, identificando os pontos-chave da obtenc¢do de dados e a capacidade parametrizavel do
sistema. Sera também realizada uma analise detalhada sobre como os dados sdo atualmente
utilizados e quais as lacunas presentes na sua plena exploragdo para aprimorar a eficiéncia
operacional.

Tendo em conta que se tem como alvo a maximizagao do potencial informacional do EQC,
sera feita uma analise mais especifica sobre a integracdo de dados num data warehouse. Sera
analisado como os dados podem ser agregados de maneira eficiente e adaptavel para
possibilitar uma analise abrangente e estratégica.

1.5.1 Métodos de Pesquisa

O método de pesquisa utilizado inicia-se pela identificacdo da literatura relevante sobre ETL e
Data Warehousing. Para isso, foram exploradas fontes variadas e especificas. Inicialmente,
foram consultadas bases de dados académicas reconhecidas, como Google Scholar, IEEE
Xplore e ACM Digital Library (sendo Google Scholar a mais utilizada das trés), visando artigos
cientificos e conferéncias relevantes na drea de Data Warehousing, Business Intelligence e
processos de ETL. Além disso, foi utilizada a plataforma b-on para acesso a periddicos
cientificos e a Elsevier para revisdo de artigos de revisdo e estudos de caso.



A fim de aprofundar a pesquisa, foram identificadas palavras-chave essenciais que abrangem
os principais aspetos dos temas investigados, tais como "Data Warehouse", "Business
Intelligence", "ETL", entre outras especificas para os subtdpicos de interesse. A escolha e
combinacdo adequada dessas palavras-chave foram fundamentais para direcionar a procura e
refinar os resultados obtidos.

A selecdo dos artigos para leitura foi baseada em critérios criteriosos, incluindo a relevancia
do conteuldo, a data de publicacdo mais recente para assegurar atualidade, e o enfoque em
estudos empiricos, revisdes sistematicas e meta-andlises. Priorizei trabalhos publicados apds
os anos 2000 para garantir a pertinéncia e a aplicabilidade dos dados e concluses na
atualidade.

Este processo de pesquisa estruturada e criteriosa ndo apenas possibilitou identificar lacunas
e desafios na gestdo de dados pelo EQC, mas também proporcionou uma base sélida para a
formulacdo de questdes de pesquisa precisas e relevantes, essenciais para o desenvolvimento
deste estudo.

1.5.2 Questdes de Pesquisa

A questdo central desta pesquisa é compreender como é possivel estruturar e integrar os
dados do software EQC num data warehouse para extrair informacdo e conhecimentos
significativos para o controlo de qualidade no processo industrial. Esta pesquisa visa
responder a perguntas como: “Quais sdo as principais funcionalidades do software EQC na
gestdo de qualidade de produtos industriais?”, "Como é possivel otimizar a gestdo de dados
do EQC através de um data warehouse para promover inovagdo, obtencdo de insights e
melhorias no controlo de qualidade?", “O que caracteriza um data warehouse e como ele
difere dos dados operacionais?”, “Por que é que a modelacdo de dados é considerada
importante no contexto de um data warehouse?”, “Como o ETL (Extract, Transform, Load) é
definido no contexto de um data warehouse e qual o impacto e importancia do mesmo?”. A
resposta a estas e outras questdes permitira a implementa¢do de uma solugdo de um sistema
de Data warehouse adaptado ao contexto do software EQC, proporcionando uma base sélida
para a extracdo de insights valiosos.

1.5.3 Critérios de Inclusao e Exclusao

Foram estabelecidos critérios especificos para a inclusdo e exclusdo de estudos na revisdo:
Critérios de Inclusdo:

v" Estudos que abordem a implementacdo de data warehouses.
v Publicacbes em portugués e inglés.
v Estudos publicados depois de 2000.



Critérios de Exclusdo:

v Artigos publicados antes de 1990.
v" Publica¢Bes em linguas diferentes de portugués e inglés.

1.6 Plano de Trabalho

Esta dissertacdo tem duas etapas principais: as entregas P1 e P2. A entrega P1 incide sobre o
estudo e planeamento do projeto, realizando um levantamento do estado da arte. Por outro
lado, a entrega de P2 incide sobre a implementacdo do desenho final da solucdo e o seu
desenvolvimento, ou seja, a programacao da solucdo e respetivos testes, seguindo a
metodologia de experimentacdo e avaliacdo estabelecida. No final, sdo apresentadas as
conclusdes do projeto e sdo refletidos aspetos a ter em conta como trabalho futuro.

Para garantir que todas as tarefas desde o inicio até ao final do projeto foram concluidas
dentro do prazo especificado para as entregas P1 e P2, foi criado um diagrama de Gantt,
demonstrado na figura abaixo.
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Figura 1 - Diagrama de Gantt do cronograma e das tarefas do projeto

Este grafico, ilustrado na Figura 1, em conjunto com o plano de trabalho, explicado mais
detalhadamente abaixo, permite uma melhor compreensao da forma como o tempo vai ser
gerido para garantir que todas as prioridades sejam atendidas, enquanto ajuda o dono do
projeto a acompanhar o seu progresso e a ajustar o plano, se necessario. De realgar que
todos estes tépicos sdo contextualizados e abordados mais detalhadamente na analise da
solugdo na secgdo 2.4, e consequentemente no capitulo 3, do estado da arte.



Engenharia de Requisitos — Analise:
A partir dos objetivos do trabalho e da descoberta do estado da arte, sera especificado um
conjunto de requisitos a atingir.

Desenho da Arquitetura da Solugao:
Elaborar uma arquitetura de alto nivel para a solucao proposta, incluindo o desenho do
processo de ETL, o modelo de dados do DW, entre outros.

Estrutura¢ao e Desenvolvimento dos endpoints para a obteng¢ao dos dados:

Fase de desenvolvimento que visa a obtencdo dos dados que se irdo tratar/trabalhar. Sendo
gue os dados estdo do lado do software EQC é necessario obté-los de alguma maneira. Em
parceria com a empresa EGITRON foi acordada a estruturacdo e desenvolvimento de
endpoints responsdveis por enviar todos os dados necessdrios, de forma estruturada. Tudo
isto sera desenvolvido numa fase inicial da realizagdo da dissertagao.

Implementacao ETL: Escolha da tecnologia, problemas, implementacgao, testes:

Para obter os dados ao chamar os endpoints atras indicados, é necessario ter algum servico
ou ferramenta para o fazer, dai a analise da escolha da tecnologia e possiveis problemas a
surgir com a mesma.

Conexao software EQC e ferramenta/servico ETL: obteng¢ao dos dados a utilizar,
autenticagOes, entre outros:

Relacionado ao ponto anterior, mas focado sobretudo no processo pratico de obter os dados
efetuando a chamada dos endpoints com todas as autentica¢des e parametros necessarios
num pedido.

Transformacgdo dos dados para total aptiddo de serem carregados no DW:
Abordando o segundo passo do processo ETL, os dados apds serem obtidos serao
transformados, se necessario, para estarem aptos a serem carregados no data warehouse.

Comunicagao ferramenta/servigo ETL e Data Warehouse:

Transporte dos dados transformados e aloca¢cdo dos mesmos no data warehouse. Abordando
o terceiro passo do processo ETL, os dados apds serem obtidos e transformados serdo
carregados no Data Warehouse.

Modelagdo de Dados - Montagem do esquema do Data Warehouse (montagem das tabelas
DW):

Devido a um data warehouse, geralmente utilizar um modelo dimensional, com tabelas de
factos e dimensdes, permitindo uma estrutura mais otimizada para consultas analiticas, é
necessario desenvolver uma nova arquitetura de forma planeada e estruturada.

Testes e Feedback acerca do funcionamento geral da solugdo apresentada: experiéncia,
avaliagao, corre¢ao de erros, feedback, analise de resultados:

Chegando a este ponto, entra-se numa fase de introspecao do que foi feito, avalia-se e testa-
se o funcionamento geral da solucdo e sdo tomadas decisGes em relagdo a isso. Corrigir erros,
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testes de desempenho, testes de carga, testes de atualizacdo, validacao de dados, melhorar
eficiéncia e analisar os resultados serdo alguns pontos a realizar.

Realizagdo da documentag¢ao abrangente do Data Warehouse e processos ETL:
Numa fase final, ira ser realizada uma pequena documentacgao de tudo o que é necessario
para proceder ao funcionamento desta solugao.

1.7 Estrutura do Documento

A seccdo 1.1 apresenta uma interpretacao analitica, critica e ética da dissertacdo e do
contexto em si tentando por exemplo evidenciar as implicagdes sociais, legais e éticas,
visando contribuir para uma gestao mais informada, estratégica e responsavel. A seccdo 1.2
aborda um pouco a industria do passado e do presente e procura destacar a importancia do
software EQC na otimizacdo dos processos industriais, enfatizando a necessidade de uma
solucdo abrangente de Business Intelligence para extrair insights estratégicos dos dados
gerados, visando aprimorar a eficiéncia operacional e impulsionar a inovagdo na industria. O
problema central que motivou esta pesquisa é entdo apresentado na seccdo 1.3, delineando
as lacunas identificadas e a relevancia da investigagdo proposta.

Os objetivos do documento estdo claramente definidos na seccdo 1.4 e 1.5, onde, além do
objetivo geral, sdo abordados os processos, métodos e questdes de pesquisa e delineados
objetivos praticos que guiardo a abordagem metodoldgica. A estrutura e o plano de trabalho
sdo detalhados na sec¢do 1.6, fornecendo uma visao do percurso que serd percorrido ao
longo da resolucdo da dissertacdo.

No capitulo 2, esta presente uma parte essencial para a precessdo em detalhe do contexto e
problema do software em questao, onde o software EQC é explicado ao pormenor. Nessa
mesma sec¢do é feita uma analise da solugdo fazendo sempre e por varias vezes, a ligacao de
uma matéria especifica com a abordagem e estudo da mesma no estado da arte.

No capitulo 3, mais especificamente 3.1 a 3.3, é apresentado o estado da arte, explorando
conceitos chave relacionados ao data warehouse. Desde a definicdo fundamental do que
constitui um data warehouse e a importancia e técnicas de modelagao de dados até as
distintas arquiteturas existentes, a sec¢do oferece uma visdo abrangente do panorama atual
nesta area. De seguida, da seccdo 3.4 a 3.5 é feita a comparacgdo entre DW tradicional e
implementag¢des na nuvem que fornece uma perspetiva critica e contextualizada, seguida por
uma analise sobre como escolher a solucdo mais adequada para as necessidades especificas e
por fim a analise de algumas ferramentas existentes no mercado.

A sec¢do 3.6, dedicada aos processos de ETL e ELT, apresenta uma introdugdo abrangente
seguida por uma analise comparativa, destacando vantagens e desvantagens associadas a
ambas as abordagens, abordando também algumas ferramentas. A selecdo entre ETL e ELT é
discutida em profundidade.
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Ao longo deste documento, procura-se ndao apenas abordar conceitos tedricos, mas também
oferecer insights praticos que possam ser aplicados no contexto especifico do problema do
software EGITRON Quality Control, como o realizado na secg¢do 2.4, onde a cada nova matéria
abordada como parte integrante da possivel solucao era feita a indicacdo do seu estudo num
ponto especifico do estado da arte.

No capitulo 4, serd detalhado o desenvolvimento do sistema proposto, desde a sua
especificacdo até a implementacao, validacao e transicdao para o ambiente de producao. Serd
apresentada uma visao geral sobre os componentes do sistema, incluindo os pontos de
interacdo e a infraestrutura utilizada. Serdo descritos os passos praticos realizados para a
construcdo do sistema, incluindo a configuracao e integracao das diversas tecnologias
envolvidas. A avaliacdo do sistema sera abordada no capitulo 5, detalhando os métodos
utilizados para assegurar que os dados e as operagdes sdo corretas e que o desempenho é
adequado. Sera feita uma analise comparativa e de desempenho para garantir que o sistema
estd a funcionar conforme o esperado. Por fim, no capitulo 6, serdo discutidas possiveis
melhorias futuras na implementagdo, com foco em suportar multiplas bases de dados
simultadneas, melhorar a integracdo e monitorizacao, e otimizar o desempenho geral do
sistema.
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2 Software EGITRON Quality Control

Neste capitulo, sera explorado o software EGITRON Quality Control (EQC), uma ferramenta
fundamental para a gest3o da qualidade em unidades industriais. E iniciado com uma
introducao geral ao software, seguida de uma andlise técnica detalhada das suas
funcionalidades e conceitos. Em seguida, sera discutido o estado atual do EQC, identificando
as suas capacidades e areas de melhoria. Também serdo analisadas as necessidades e
pretensées futuras do software, destacando as demandas a serem atendidas. Por fim, sera
apresentada uma visdo da solugdo proposta, delineando como o software pode evoluir para
satisfazer essas necessidades e aprimorar a sua eficiéncia.

2.1 Contexto Software

Numa visdo mais técnica e abordando alguns conceitos presentes no software, o EQC permite
primeiramente a criacdo de varias unidades industriais que pertencam a mesma empresa
(quando, por exemplo, uma empresa tem varias fabricas em localiza¢es diferentes) e
utilizadores que podem aceder a uma ou mais dessas unidades industriais. Em cada uma
dessas unidades industriais, o EQC é utilizado para registar os ensaios de controlo de
qualidade que sdo efetuados ao produto final e posteriormente a emissdo do relatério de
qualidade que deve acompanhar o produto na sua entrega ao cliente.

Os ensaios s3o testes de garantia de qualidade efetuados ao produto. E um processo que as
empresas usam para garantir que os seus produtos e/ou servigos alcangam regulamentos e
padrdes especificos através de técnicas e medicGes para evitar a ocorréncia de problemas e
garantir a satisfacdo do cliente final. O EQC é altamente parametrizavel no que concerne ao
seu uso, pelo que, é possivel criar e configurar qualquer ensaio normativo. O conceito de
"Ensaio Personalizado" no EQC permite aos utilizadores aceder a uma ampla gama de
medi¢Oes, andlises estatisticas e calculos automaticos de uma forma organizada e facil. Esses
dados podem ser adquiridos automaticamente através do EGITRON HUB, simplificando ainda
mais o processo. Dada a versatilidade do EQC, o cliente pode criar inUmeras caracteristicas
por ensaio e, inclusivamente, caracteristicas que dependam de férmulas. E dada a
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possibilidade de criacao de férmulas com base em caracteristicas medidas. Para maior
agilidade, é possivel criar “Grupos de Ensaios”. Esta funcionalidade permite atribuir a uma
determinada gama de produtos, ensaios pré-definidos.

Na Figura 2 é possivel ver exemplos de ensaios pré-definidos. Estes sdo alguns exemplos de
ensaios pré-definidos em maior detalhe:

* Dimensional: Teste para verificar as dimensdes do produto, incluindo comprimento,
largura, altura e espessura, assegurando a sua conformidade com as especificagcdes.

* Massa: Teste fisico para avaliagcdo do peso e da massa volumica do produto, garantindo
gue este atenda aos padrdes estabelecidos.

*  Humidade: Teste quimico com o objetivo de verificar a quantidade de agua
impregnada no produto, assegurando niveis aceitaveis de humidade conforme os
requisitos.

* TCA: Teste quimico realizado na cortica para verificar a presenca do composto
Tricloroanisol.

folhas Personalizados

Eavaios disponiveis Ensaion a cealizar

Figura 2 - EQC - Exemplos de ensaios pré-definidos

Cada cliente tem as suas exigéncias, assim como cada produto. Nesse sentido, o software EQC
apresenta o conceito de "Modelo de Controlo" (Figura 3). O modelo de controlo serve como
template para a criacdo de relatérios de qualidade. Cada cliente tem a liberdade de requerer
de um produto produzido por uma unidade industrial determinados ensaios, distintos de
outro cliente, e as suas préprias especificacbes para esses ensaios.

O modelo de controlo facilita a sele¢do e pré-configuracdo desses ensaios, simplificando o
processo para os utilizadores na unidade industrial, onde basta selecionar o produto e o
cliente para gerar automaticamente o relatdrio com os ensaios necessarios.
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Figura 3 - EQC - Exemplo de configuracdo de um modelo de controlo

A criacdo de um relatério, como visualizado na Figura 4, é sempre efetuada a partir de um
modelo de controlo, o que nos indicara a que ensaios o produto ou produtos estardo sujeitos.
Todos estes testes realizados ao produto sdo realizados em maquinas especificas ou indicadas
a situacdo. O EQC, neste momento, fornece a integracdo com outros softwares da EGITRON
que permitem a aquisicdo desses valores em tempo real e a apresentagdo dos mesmos no
software (varias estatisticas ou comparacdo de limites de valores sdo também possiveis de
visualizar). Depois da producdo estar concluida e todos os testes essenciais serem realizados,
o EQC permite a criacdo de relatdrios de qualidade. Esses relatdrios, contendo os resultados
dos ensaios de garantia de qualidade, sdo incorporados a documentagao da venda do
produto. Isso oferece aos clientes uma visao clara e transparente sobre os altos padrées de
qualidade atingidos pelo produto.
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Figura 4 - EQC - Exemplo de um relatdrio
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O EQC facilita a partilha eficiente de relatdrios ao longo da cadeia de producado. Por exemplo,
na Amorim Florestal, onde placas de cortica sdo obtidas das arvores, sdo gerados relatdrios
para essas mesmas placas (produto final da Amorim Florestal) que por sua vez sdo enviadas
para a Amorim Cork, onde a partir delas sdo criadas rolhas de cortica. Os relatérios (exemplo
de Relatério de Controlo de Qualidade na Figura 5), para além de serem enviados com a
encomenda (em papel) sdo compartilhados internamente com a Amorim Cork. Isto permite a
reutilizacdo dos valores de ensaios ja efetuados, evitando a repeticao de testes
desnecessarios. Da mesma forma, quando as rolhas sdo enviadas posteriormente para a
Amorim Top Series (ATS) para serem capsuladas (rolhas para garrafas de vinho do porto ou
garrafas de whiskey por exemplo), o processo de partilha de relatérios é repetido, garantindo
eficiéncia e consisténcia ao longo da cadeia produtiva.
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Figura 5 - EQC - Exemplo de um relatério de controlo de qualidade em PDF

2.2 EQC - Ponto Atual

O software EQC desempenha um papel central na gestdo e controlo de qualidade de
produtos em diversas unidades industriais, tanto a nivel nacional quanto internacional. O
processo iniciasse quando uma unidade industrial recebe um produto, como uma placa de
cortica, e o introduz no software EQC.
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Este software oferece uma variedade de ensaios aos quais o produto pode ser submetido.
Cada ensaio representa um conjunto especifico de testes, como o ensaio de Humidade, o
ensaio de Resisténcia ou o ensaio de Absor¢do. Ao criar um "Modelo de Controlo", como
exemplificado na Figura 3, é possivel associar num sé modelo varios ensaios, podendo esse
mesmo modelo futuramente ser usado para outros mais produtos. De seguida é possivel criar
um "Relatdrio" (Figura 4), onde simplesmente é associado o modelo de controlo ao produto
desejado (modelo esse que contem os ensaios especificos).

O EQC possui a capacidade de se conectar a diversas maquinas ou dispositivos hardware,
facilitando a obteng¢do automatica dos valores resultantes dos testes realizados no produto.
Com todos os dados reunidos/obtidos, o relatério é entdo avaliado, resultando na aprovacio
ou rejeicdo do produto. No caso de aprovacao, o produto estd pronto para ser expedido.
Acompanhando cada envio, hd um "Relatério de Controlo de Qualidade" (conforme ilustrado
na Figura 5), que inclui todas as métricas associadas aos testes realizados no produto. Esse
documento proporciona uma visdo abrangente da qualidade do produto, oferecendo uma
garantia clara e transparente aos clientes e parceiros comerciais.

Atualmente o software EQC apresenta um backend desenvolvido na linguagem JAVA em
parceria com a framework Spring Boot e respeitando a arquitetura REST, atuando numa base
de dados de modelo relacional robusta (MySQL). Essa arquitetura, adaptada para ambientes
industriais, viabiliza a manipulacao agil e constante de dados em tabelas, assegurando
eficiéncia nas operacdes de inser¢do, remoc3o e atualizacdo. E um sistema em evolucdo
continua, sempre atendendo as demandas dinamicas do cenadrio industrial.

2.3 EQC - Necessidades / Pretensoes

Como mencionado anteriormente na sec¢do 2.2, é notdvel que o software se tornou um
elemento crucial no quotidiano das empresas, especialmente no que diz respeito ao controlo
de qualidade dos seus produtos. Em diversas localidades ao redor do mundo, a quantidade de
dados e valores presentes nas bases de dados de cada unidade industrial aumenta a cada dia,
devido a constante insergdo e atualizagdo desses dados durante o processo produtivo.

Empresas proeminentes, como a Corticeira Amorim, lider mundial no setor da cortica e uma
das principais utilizadoras do software EQC, enfrentam o desafio da impossibilidade de
realizar uma anadlise abrangente e estratégica para otimizar os processos de producao,
aprimorar a tomada de decisGes e impulsionar a inovagdo nas empresas industriais. Existem
diversos exemplos de informac&es, dados e insights que a empresa deseja aceder.
Relacionando um pouco com o contexto do software, explicado na sec¢do 2.1, é possivel
indicar alguns desses exemplos:

v" Cruzamento global de dados: Integracdo de dados entre diferentes unidades
industriais a escala mundial.
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v' Comparagio entre unidades industriais: Facilidade em comparar o mesmo produto
em diversas unidades industriais, identificando discrepancias e padrdes de
desempenho.

v Andlise de erros em relatérios: Capacidade de analisar e comparar relatdrios,
identificando unidades industriais com mais ou menos erros.

v Evolugéo do produto ao longo dos anos: Acompanhamento da evolugdo do produto
ao longo do tempo para insights sobre melhorias continuas.

v" Variagdo do quimico TCA em relag¢do as condi¢des climaticas e localiza¢do
geografica: Analise e comparacao da variacdo do quimico TCA ao longo do tempo,
considerando as condig¢des climaticas ou localizacdo geografica.

v'  Comparacgdo ou cruzamento de N caracteristicas: Ovalidade, massa volumica,
diametro médio, peso, humidade, torcao, entre muitos outros, cruzando-os uns com
os outros (ex: massa volumica x humidade) parametrizando com dados como
intervalo de tempo, localizagdo/regido, unidades industriais, maximos e minimos dos
valores, limites, etc)

v ldentificacdo de possiveis falhas: Cruzamento de dados para identificar falhas em
diferentes etapas do processo produtivo.

v" Andlise holistica: Integracdo de todas as informacdes para compreensao holistica do
desempenho global, facilitando a identificacdo de dreas de melhoria.

Com isto, prende-se a necessidade de planear e desenvolver uma solugdo que possa
responder a estas necessidades/pretensdes. Em termos simples, é necessario ter um enorme
armazém de dados para armazenar de forma consolidada todo o tipo de informagao que é
possivel extrair do processo produtivo didrio das unidades industriais. Essa abordagem
permitiria uma gestdo mais informada e estratégica, possibilitando a tomada de decisdes
baseada em dados sélidos e promovendo a exceléncia operacional em todas as unidades
industriais.

2.4 Analise de Visao da Solugao

Todos os dados existentes atualmente, pertencem ao software EQC, desde informacdo dos
utilizadores, produtos e ensaios ou até mesmo dos valores obtidos nas realiza¢es dos testes
desses mesmos ensaios como explicado de forma sucinta na sec¢do 2.2. De alguma forma,
esses mesmos dados precisam de ser obtidos, se necessario transformados e por fim
colocados num armazém de dados.
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A este fendmeno da-se o nome de ETL (Extracdo, Transformacdo, Carregamento) e o mesmo
¢é estudado/analisado no capitulo do estado da arte. Encontra-se em planeamento e
estruturacdo com a colaboragdo da EGITRON o desenvolvimento de alguns recursos REST
(endpoints), separados por responsabilidades especificas do software, para através desses
mesmos endpoints obter os dados estruturados no formato JSON e apds, se necessario
algumas transformacdes, inserir esses mesmos dados no armazém de dados. Por
“responsabilidades especificas do software”, entende-se a divisdo de dados de forma
organizada por cada endpoint. Por exemplo, um dos endpoints estaria responsavel por
retornar todos os utilizadores e gestores do software, outro endpoint retornaria todos os
produtos existentes, outro endpoint os relatérios de qualidade realizados nos produtos com
os valores obtidos nos testes. Todos esses endpoints estdo interligados (exemplo: endpoint
gue retorna relatérios existentes relaciona-se com o endpoint dos produtos pois um relatério
nao existe sem um produto associado) e sdo parametrizaveis no que toca a sua chamada.

Com isto, é possivel obter uma fonte de dados minimamente filtrada e estruturada, mas
ainda ndo transformada na totalidade de forma a conseguir inserir diretamente no armazém
de dados. Na Figura 6, é possivel perceber o procedimento. Vai existir uma camada
(identificada como “ETL” na Figura 5) responsavel por chamar estes recursos REST
disponibilizados pelo software EQC, transforma-los e inseri-los no armazém de dados. No que
toca a periodicidade da obtencdo e carregamento desses mesmos dados no armazém de
dados, o mesmo tem de ser pensado e planeado apesar de no caso em questdo nado ser
critico o desatualizar momentaneo do armazém de dados. A atualizacdo didria a uma hora
mais indicada, a atualizagdo semanal ou até mesmo mensal sdo possibilidades em cima da
mesa.

Como é possivel ver em maior detalhe na sec¢do 3.2.2 e 3.3 do estado da arte, um data
warehouse, no que toca a sua arquitetura difere daquela encontrada em bases de dados
relacionais convencionais, como a existente no software EQC, principalmente pela sua
orientagao para analises complexas e consultas ad hoc. O data warehouse, geralmente utiliza
um modelo dimensional, com tabelas de factos e dimens&es, permitindo uma estrutura mais
otimizada para consultas analiticas, enquanto as bases de dados relacionais seguem uma
abordagem mais normalizada, adequada para operagdes transacionais e rotineiras. Devido a
isso, é crucial planear e desenvolver uma nova arquitetura baseada no modelo dimensional,
alinhando-a com os dados e conteudos presentes na atual base de dados do software EQC.
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Figura 6 - EQC - Planeamento da visdo da solugdo do problema

Com a nova arquitetura, baseada no modelo dimensional, planeada e desenvolvida
(montagem e ligacdo de todas as tabelas necessdrias), é necessario com base em alguns
fatores selecionar a melhor solucdo de data warehouse como abordado na secg¢éo 3.6 do
estado da arte.

A melhor solugdo é estudada e analisada da forma mais “correta” e independente, ndo sendo
condicionada pela opinidao da empresa em questao. Em fun¢do do contexto do trabalho e da
implementacdo da solucdo podera fazer sentido limitar o que foi apresentado no estado da
arte acerca da escolha da ferramenta, podendo ter de se optar por considerar ferramentas
open source ou de licenga gratuita.

Em suma, o processo planeado é extenso e encontra-se planeado na sec¢do 1.6 (plano de
trabalho

2.5 Sumario

Neste capitulo, foi abordado detalhadamente o software EGITRON Quality Control (EQC).
Primeiramente foi fornecida uma visdao geral do software e a sua importancia na gestdo da
qualidade. Em seguida, na sec¢do 2.1, foram discutidas as funcionalidades técnicas do EQC,
como a criagdo de unidades industriais, o registo de ensaios de controle de qualidade e a
emissao de relatdrios de qualidade. Também foi explicada a parametriza¢do do software e o
conceito de "Ensaio Personalizado", além da integra¢do com o EGITRON HUB para aquisi¢gdo
automatica de dados.

Na secgdo 2.2, foi avaliado o estado atual do software, destacando a sua arquitetura backend
desenvolvida em Java com Spring Boot e sua base de dados relacional MySQL. Foi discutido
como o software EQC conecta-se a diversos dispositivos para obter automaticamente os
valores dos testes e como os relatérios de qualidade sdo gerados e partilhados ao longo da
cadeia produtiva.
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Na secgdo 2.3, foram identificadas as demandas futuras do software, como a necessidade de
um armazém de dados para uma analise abrangente e estratégica. Foram apontados
exemplos especificos de andlises desejadas pelas empresas, como a comparacdo de dados
entre unidades industriais e a identificacdo de possiveis falhas no processo produtivo.

Na secdo 2.4, foi discutido o planeamento da solucdo para atender as necessidades

identificadas. Foi explicado o processo de ETL (Extra¢do, Transformacgdo e Carregamento) para
obter, transformar e inserir dados no armazém de dados. Foi abordada a necessidade de uma
nova arquitetura baseada em um modelo dimensional e a selecdo da melhor solucdo de data

warehouse.
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3 Estado da Arte

A escolha e estruturacao das sec¢des presentes no estado da arte sdo fundamentais para
fornecer um panorama completo e relevante sobre os topicos abordados. A razdo pela qual
cada seccdo foi incorporada neste estudo é guiada pela necessidade de estabelecer uma base
solida de compreensao dos conceitos-chave, especificamente no contexto do software
EGITRON Quality Control.

Neste capitulo, serd abordado o estado da arte em relagdo aos conceitos e tecnologias
fundamentais para o desenvolvimento de um sistema de data warehouse (DW). O capitulo é
iniciado com uma defini¢do clara do que é um data warehouse e a sua distingdo em relagdo
aos dados operacionais. Em seguida, é discutida a importancia da modelacdo de dados,
apresentando as principais técnicas utilizadas neste processo.

Também serdo exploradas diferentes arquiteturas de data warehouse, incluindo o contexto
em que cada uma se aplica e as suas variagdes. Ird ser feita uma andlise comparativa entre os
DW tradicionais e os DW na cloud, destacando as vantagens e desvantagens de cada
abordagem.

Adicionalmente, sera realizada uma avaliacdo das principais ferramentas de data warehouse
disponiveis no mercado. Por fim, sdo discutidos os processos de ETL (Extragao, Transformacgdo
e Carregamento) e ELT (Extracdo, Carregamento e Transformacdo), comparando-os e
oferecendo orienta¢des sobre como escolher a abordagem mais adequada para diferentes
cendrios.
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3.1 Data Warehouse

O conceito central do data warehouse reside na capacidade de responder a perguntas que
ultrapassam as transacdes individuais, abrangendo todo o processo de negécios. Distinto dos
sistemas OLTP, o desenho do data warehouse reflete a visdo dos especialistas sobre o
negdcio, sendo esse o diferencial crucial entre ambos. De acordo com (Ferreira, 2005),
"Warehousing" é uma técnica utilizada para recuperar e integrar dados de fontes distribuidas,
autonomas e, possivelmente, heterogéneas. Esses dados sdo armazenados num amplo
depdsito denominado data warehouse, onde sdo resumidos e organizados em dimensées,

facilitando consultas e analises por meio de sistemas de suporte a decisdo.

Os data warehouses sdo amplamente adotados pelas empresas devido a sua capacidade de
fornecer uma base sdlida para a integracdo de dados corporativos e histéricos, fundamentais
para analises gerenciais. A sua construcdo segue uma abordagem passo a passo, organizando
e armazenando dados com uma perspetiva a longo prazo. A andlise de tendéncias a partir de
dados histdricos bdsicos é uma vantagem inerente. No entanto, a fase mais complexa é o
processo de carga, onde dados de diferentes ambientes operacionais sdo selecionados,
padronizados, limpos e transferidos para o data warehouse.

Apds a criagdo inicial, o data warehouse recebe cargas incrementais refletindo o ambiente
operacional ao longo do tempo, transformando-se num vasto repositdrio para sistemas de
apoio a decisao. Distingue-se pela ndo-volatilidade, uma vez que os dados, uma vez
carregados, ndo sofrem mais alteragdes. A modelagdo dimensional é a técnica fundamental
para obter um modelo de data warehouse que identifique e represente informagdes cruciais
para o negécio. Quando bem aplicada, a modelacdo dimensional reflete a mentalidade dos
gestores e otimiza o processo de tomada de decisdes. Data warehousing engloba um
conjunto de tecnologias de suporte a decisdo, com o objetivo de capacitar o profissional do
conhecimento (executivo, gestor, analista) a tomar decisGes melhores e mais rapidas
(Chaudhuri, 1997). Um data warehouse corporativo apresenta caracteristicas distintivas:

v Separado dos sistemas transacionais e alimentado por estes.

v" Totalmente disponivel para consultas dos utilizadores de negdcios.

v" Integrado como uma base Unica e padrdo para o modelo da empresa.
v" Associado a informacdes temporais e periodos definidos.

v Orientado por assunto, descrevendo o desempenho do negécio.

v Acessivel a utilizadores com conhecimento limitado de sistemas computacionais.
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A Figura 7 demonstra o fluxo de dados de varios sistemas OLTP, que seguem o modelo
relacional para o data warehouse, que disponibiliza uma base de dados para consultas
utilizadas por ferramentas especificas.

Operagoes Decisoes
Ferramenta
Consulta,
Relatorio,
OLTP Analise

ETL

Ferramenta
Analises

Data
Warehouse

% Ferramenta
Aplicacoes

Dados externos

OLTP

poderosas

Figura 7 - EQC - Fluxo de dados para o Data Warehouse (Schio, 2006)

3.1.1 Data Warehouse vs Dados Operacionais

Um data warehouse é uma colecdo de dados "orientada a assuntos, integrada, varidvel no
tempo e ndo volatil, utilizada principalmente na tomada de decisGes organizacionais." (Inmon,
2005). Geralmente, o data warehouse é mantido separadamente das bases de dados
operacionais da organizagao, e ha varias razdes para essa separag¢do. O data warehouse
oferece suporte ao processamento analitico online (OLAP), cujos requisitos funcionais e de
desempenho diferem significativamente daqueles das aplicagcbes de processamento
transacional online (OLTP) tradicionalmente mantidas pelas bases de dados operacionais.

As aplicagGes OLTP automatizam tarefas de processamento de dados burocraticas, como
entrada de pedidos e transacGes bancarias, que constituem as operacées quotidianas
fundamentais de uma organizacdo. Essas tarefas sdo estruturadas, repetitivas e consistem em
transagdes curtas, atOmicas e isoladas. As transagdes exigem dados detalhados e atualizados
e leem ou atualizam poucos (dezenas de) registos acedidos geralmente pelas suas chaves
primarias. As bases de dados operacionais tendem a ter centenas de megabytes a gigabytes
de tamanho. A consisténcia e recuperabilidade da base de dados sdo criticas, e a maximizagdo
do throughput da transacdo é a métrica chave de desempenho.

Em contraste, os data warehouses sdo direcionados para o suporte a decisdo. “Os dados
histdricos, resumidos e consolidados sdo mais importantes do que os registos individuais e
detalhados” (Chaudhuri, 1997). As cargas de trabalho sdo intensivas em querys, principalmente
querys ad hoc complexas que podem aceder milhdes de registos e realizar muitas jun¢des e
agregacoes. A capacidade de processar consultas rapidamente (query throughput) e os
tempos de resposta das consultas sdo mais cruciais do que a capacidade de processar
transacdes rapidamente (transaction throughput). (Chaudhuri, 1997).
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Dado que as base de dados operacionais sdo ajustadas para suportar cargas de trabalho OLTP
conhecidas, tentar executar consultas OLAP complexas nas bases de dados operacionais

resultaria num desempenho inaceitavel. Além disso, o suporte a decisao requer dados que

podem estar ausentes nas bases de dados operacionais; por exemplo, compreender

tendéncias ou fazer previsGes requer dados histdricos, enquanto as bases de dados

operacionais armazenam apenas dados atuais. O suporte a decisdo geralmente exige

consolidar dados de muitas fontes heterogéneas. As diferentes fontes podem conter dados

de qualidade variada ou usar representacoes, cédigos e formatos inconsistentes, que

precisam de ser conciliados.

Além disso, a arquitetura do data warehouse é otimizada para consultas analiticas e

relatdrios, utilizando esquemas dimensionais como estrela ou floco de neve. Esses esquemas

facilitam a modelacgdo e a recuperacdo eficiente de dados para analises, permitindo uma visao

multidimensional dos dados. Enquanto as bases de dados operacionais geralmente seguem

um modelo relacional normalizado para garantir a consisténcia e integridade dos dados

transacionais, os data warehouses adotam estratégias de modelag¢do mais flexiveis para

atender as necessidades complexas de analise.

Para se compreender o conceito de data warehouse, muitas vezes é util distingui-lo dos

sistemas operacionais convencionais, dos quais ele obtém todas as suas informacdes. A

Tabela 1 lista algumas diferengas entre OLTP e armazenamento de dados de data warehouse.

Tabela 1 - Base de Dados Operacional vs Data Warehouse

Caracteristicas

Base de Dados
Operacional

Data Warehouse

Esquema

Tipo de operagoes dos
utilizadores

Acesso de utilizadores

Uso de logs

Granularidade dos dados
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Muitas tabelas, esquema
normalizado.

Adicao, atualizacdo e
exclusdo de registos.

Muitos utilizadores
acedendo registos.

Logs de
transacgdo/reversio
utilizados.

Muitas linhas de detalhe.

Menos tabelas, esquema
desnormalizado.

Consulta de registos para
leitura.

Poucos utilizadores
acedendo registos.

Sem logs de
transagdo/reversao
necessarios.

Linhas consolidadas,
resumidas.



indices menores para indices vastos para

indices
atualizacdes rapidas. consultas otimizadas.
Exatidéo dos dados Dados sempre exatos Exato para um
atualmente; podem momento especifico
ser atualizados. no tempo.

3.2 Modelagao de Dados

A modelacdo de dados é uma préatica essencial no desenvolvimento de sistemas de
informacdo, oferecendo uma visdo abstrata e precisa dos dados necessarios para o negécio.
Esta seccdo explora a importancia da modelacdo de dados, destacando as principais técnicas
utilizadas: a modela¢do Entidade-Relacionamento (E/R) e a modela¢do dimensional, cada uma
com suas vantagens e contextos de aplicacdo especificos. Esta seccdo também detalha as
caracteristicas e usos dos modelos dimensionais, como os esquemas em estrela, floco de neve
e multi-estrela, que sdo desenhados para otimizar a analise e o reporte de dados.

3.2.1 A Importancia da Modela¢ao de Dados

“Um modelo é uma abstragao e reflexdao do mundo real.” (Ballard, 2012). A modelagdo
proporciona a capacidade de visualizar o que ainda ndo se conseguiu concretizar. Isso aplica-
se também a modelagdo de dados. O objetivo principal de um modelo de dados é garantir
que todos os objetos de dados necessarios para o negdcio sejam representados com precisdao
e integralidade.

Do ponto de vista do negdcio, um modelo de dados pode ser facilmente verificado, pois é
construido usando notacgdes e linguagem faceis de entender e decifrar. No entanto, do ponto
de vista técnico, o modelo de dados é detalhado o suficiente para servir como um plano para
o administrador de base de dados ao construir a base de dados fisica. Por exemplo, o modelo
pode ser facilmente utilizado para definir os elementos-chave, como chaves primarias, chaves
estrangeiras e tabelas que serdo usadas no design da estrutura de dados. Tradicionalmente,
os modeladores de dados tém utilizado o diagrama Entidade-Relacionamento (E/R) como
parte do processo de modelagao de dados, como meio de comunicacdao com os analistas de
negacios. O foco do modelo E/R é capturar as relagBes entre vérias entidades da organizacdo
OU processo para os quais se esta a projetar o modelo. O modelo de entidade relacionamento
tem por base a descri¢ao de algo do mundo real realizada através de um conjunto de objetos
chamados “entidades” e pelo conjunto de “relacionamentos” entre esses objetos. (Dantas,
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2016). Por outro lado, o modelo dimensional tem o seu foco no negdcio. A modelagao
dimensional proporciona uma capacidade aprimorada de visualizar as questGes abstratas que
os analistas de negdcios precisam de responder. Usando a modela¢do dimensional, os
analistas podem entender e navegar facilmente na estrutura de dados e explorar
completamente os dados.

Embora relacionados, os modelos E/R e dimensionais sdo extremamente diferentes.
Enquanto os modelos E/R geralmente sdo normalizados, os modelos dimensionais sdo
desnormalizados. Hd muito debate sobre qual método é melhor e em quais condic¢des
selecionar uma técnica especifica. O modelo E/R é frequentemente utilizado ao projetar
aplica¢Ges altamente orientadas para transacfes (OLTP), enquanto o modelo dimensional é
mais adequado para consultas e analises ad hoc em aplicacées de armazenamento de dados.

3.2.2 Técnicas de Modelagao de Dados

Nesta secc¢do, serdo abordadas diversas técnicas de modelagdo de dados, destacando-se as
abordagens de Modelacdo E/R e Modelo Dimensional, com o objetivo de ilustrar as suas
caracteristicas, vantagens e desvantagens em diferentes contextos de utilizagdo.

3.2.2.1 Modelagdo E/R

A modelacdo E/R é uma técnica de design na qual se armazena os dados de forma altamente
normalizada dentro de uma base de dados relacional. A Figura 8 mostra uma visualizacdo de
um modelo E/R normalizado, que simplesmente representa como as varias tabelas de um
modelo E/R conectam-se e inter-relacionam-se. Isso é chamado de estrutura normalizada.

PK TweetlD
FK UsuariolD
Data

Mensagem

PK UsuariolD

- _l Nome
Idioma
Localizacao

PK Sinonimold
Descrican
FK Cidadeld

palavra_localidade

PF Cidadeld PK PalavralD

PF PalavralD ,-_\>'|' FK AszsuntolD
loc_gtde

Palavra
data_hora Status

Palavras

Cidade

Assunt
PK Esdadold = o
Sighs PK Cidadeld
Mome Mome
FK Eszdadold

PK AssuntolD
Descricao

Coocorrencia

PF Cidadeld
PF PalavralD1
PF PalavralD2
loc_gtde
data_hora

Drata_ini
Diata_fim
latitude:
longitude
mihas

Figura 8 - Um modelo E/R tipico

O objetivo da normaliza¢do é minimizar a redundancia, ndo armazenando os mesmos dados
em varias tabelas. Como resultado, a normalizacdo pode minimizar problemas de integridade,
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pois as atualizacdes SQL precisam de ser aplicadas apenas a uma tabela. No entanto,
consultas, especialmente aquelas envolvendo tabelas muito grandes que incluem a juncdo de
dados armazenados em vdrias tabelas normalizadas, podem exigir esforco adicional e
programacao para obter desempenho aceitdvel.

Os diagramas Entidade-Relacdo e as técnicas de normalizacao sao muito utilizados para a
concecao de bases de dados em ambientes OLTP. No entanto, as concec¢des de bases de
dados recomendadas pelos diagramas E/R sdo inadequadas para sistemas de apoio a decisdo
em que a eficiéncia na consulta e no carregamento de dados (incluindo carregamentos
incrementais) é importante. (Chaudhuri, 1997). Embora os dados em tabelas normalizadas
sejam uma forma muito pura de dados e minimizem a redundancia, pode ser desafiador para
os analistas navegar. Por exemplo, se um analista precisar de navegar por um modelo de
dados que requer a jungao de 15 tabelas, pode ser dificil e pouco intuitivo. Isso é mitigado
com um modelo dimensional, que possui dimensdes padronizadas e independentes.
Aplicacbes de armazenamento de dados sdo principalmente de leitura e, portanto,
geralmente podem beneficiar da desnormalizacdo. A desnormalizacdo é uma técnica que
envolve a duplicacdo de dados em uma ou mais tabelas para minimizar ou eliminar jungdes
demoradas. Nessas situacdes, controlos adequados devem ser implementados para garantir
gue os dados duplicados estejam sempre consistentes em todas as tabelas, evitando
problemas de integridade de dados. Segundo (Ballard, 2012), o modelo E/R concentra-se
basicamente em trés elementos: entidades, atributos e relacionamentos. Uma entidade é
uma categoria de um objeto de interesse para o negdcio, com uma defini¢cdo correspondente
que estabelece os seus limites. Cada entidade tem atributos associados, que sdo
caracteristicas de interesse para o negdcio. As relagbes entre entidades descrevem como elas
interagem, geralmente expressas como um verbo.

As vantagens da técnica de modelac¢do E/R sdo:

v’ Eliminac¢do de dados redundantes, economizando espaco de armazenamento e
facilitando a aplicacdo de restri¢es de integridade.

v Comandos INSERT, UPDATE e DELETE num modelo E/R normalizado s3o mais rapidos do
gue num modelo desnormalizado devido a ter menos fontes redundantes de dados.

v" Atécnica de modelac3o E/R ajuda a capturar as inter-relacdes entre vérias entidades para
as quais se esta a projetar a base de dados, sendo eficaz na representagao de
relacionamentos.

Uma desvantagem do modelo E/R é que ele n3o é tdo eficiente ao realizar consultas muito
extensas envolvendo varias tabelas, sendo mais adequado para processamento INSERT,
UPDATE ou DELETE do que para SELECT.
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3.2.2.1.1 Modelo Dimensional

Para superar problemas de desempenho em consultas extensas no data warehouse, recorre-
se a modelos dimensionais. “A modelacao multidimensional é a técnica estruturada
desenvolvida para a obtencdo de modelos de dados de simples entendimento e alta
performance de acesso aos dados.” (Machado, 2004). A abordagem de modela¢do dimensional
proporciona uma melhoria no desempenho das consultas para relatérios sumarizados sem
comprometer a integridade dos dados. No entanto, essa melhoria de desempenho vem com
o custo de requerer mais espago de armazenamento.

Um modelo dimensional é comumente conhecido como esquema em estrela. Este tipo de
modelo é amplamente utilizado em data warehousing, pois pode oferecer um desempenho
de consulta muito melhor, especialmente em consultas muito extensas, em comparagdo com
um modelo E/R (Entidade/Relacionamento). Além disso, tem a grande vantagem de ser mais
facil de compreender. Geralmente, consiste numa grande tabela de factos, envolvida por
varias outras tabelas contendo dados descritivos, denominadas dimens&es. “Cada tabela de
dimensdo consiste em colunas que correspondem a atributos da dimensao”. (Chaudhuri, 1997).
Quando é representado graficamente, assemelha-se a forma de uma estrela, dai o nome. A
Figura 9 ilustra um exemplo de esquema em estrela.

PRODUCT CUSTOMER

Product_ID Customer_ID

Product_Desc Customer_NAME
- Customer_Desc

Product_ID

Customer_ID

Region_ID

Year_ID

Month_ID
REGION Sales TIME
Region_ID PDroft | Year_ID
Country ‘ < \ | Month_ID
State [ Ql Week_ID
City Day_ID:

Figura 9 - Um esquema em estrela / modelo dimensional (Ballard, 2012)

Essa abordagem de modelacdo é especialmente eficaz para otimizar o desempenho das
consultas em relatérios que necessitam de agregacées de dados, tornando-se uma escolha
valiosa em ambientes de data warehousing, mesmo considerando o aumento no requisito de
espac¢o de armazenamento.
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3.2.2.1.2 Tipos de Tabelas
O modelo dimensional é composto por dois tipos de tabelas com caracteristicas distintas. Sdo
elas:

v' Tabela de factos

v" Tabela de dimensdes

(Ballard, 2012) fornece-nos um conjunto de caracteristicas sobre os dois tipos de tabelas:

Tabela de factos:
v' “Osfactos sdo fundamentais para os DW. Mostram factos reais do mundo real e podem
ser vistos como processos que geram dados ao longo do tempo. S3o caracterizados por
propriedades.” (Tryfona, 1999).

v' Atabela de factos contém valores numéricos daquilo que é medido.

v" Cadatabela de factos contém as chaves para as tabelas de dimensdes associadas. Estas
sdo chamadas chaves estrangeiras na tabela de factos.

v" As tabelas de factos contém normalmente um ndmero pequeno de colunas.

v Em comparacdo com as tabelas de dimens3o, as tabelas de factos tém um grande
ndmero de linhas.

v"Ainformacdo numa tabela de factos tem caracteristicas, tais como:
e S3o numéricas e usadas para gerar agregados e resumos.

e Osvalores dos dados precisam de ser aditivos, ou semi-aditivos, para permitir
o resumo de um grande nimero de valores.

e Todos os factos no Segmento 2 devem referir-se diretamente as chaves de

dimensado no Segmento 1 da estrutura, como se pode ver na Figura 10. Isto
permite o acesso a informacg&es adicionais das tabelas de dimensao.
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Total Package Weight
Salesperson Dimension Unit Weight

Figura 10 - Estrutura tabela de factos

Tabela dimensional:

v

As tabelas dimensionais contém os detalhes sobre os factos. Isso, por exemplo,
permite que os analistas de negdcios entendam melhor os dados e os seus relatorios.

As tabelas dimensionais contém informacgoes descritivas sobre os valores numéricos
na tabela de factos. Ou seja, contém os atributos dos factos. Por exemplo, as tabelas
dimensionais para uma aplicagdo de analise de marketing podem incluir atributos
como periodo de tempo, regido de marketing e tipo de produto.

Como os dados numa tabela dimensional sdo desnormalizados, ela normalmente tem
um grande numero de colunas.

As tabelas dimensionais normalmente contém significativamente menos linhas de
dados do que a tabela de factos.

Os atributos numa tabela de dimensdo sdao normalmente usados como cabegalhos de
linha e coluna num relatdrio ou exibicdo de resultados de consulta. Por exemplo, as
descrigdes textuais num relatério provém de atributos de dimensao.

Tipos de modelos dimensionais:

Existem trés tipos basicos de modelos dimensionais (Figura 11), que sdo:
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Modelo estrela (Star model): Os esquemas em estrela tém uma tabela de factos e
varias tabelas de dimensdes. As tabelas de dimensdo ndo sao desnormalizadas.

Modelo de floco de neve (Snowflake model): A normalizacdo e expansao adicionais
das tabelas dimensionais num esquema em estrela resultam na implementag¢do de um
design snowflake. A dimensdo é considerada snowflake quando as colunas de baixa
cardinalidade na dimensdo foram removidas para separar tabelas normalizadas que
depois ligam-se novamente a tabela de dimensao original.



v" Modelo de vérias estrelas (Multi-star model): Um modelo multi-estrelas é um modelo
dimensional que consiste em multiplas tabelas de factos, unidas através de dimensdes.

Star Schema Snowflake Schema Multi-Star Schema

Figura 11 - Tipos de modelos dimensionais

3.3 Arquiteturas Data Warehouse

Esta seccdo explora diferentes arquiteturas de data warehousing, discutindo as suas
caracteristicas e implicagdes na modelacdo de dados. Compreender essas arquiteturas é
essencial para escolher a estrutura mais adequada para atender as necessidades especificas
de uma organizagao.

3.3.1 Contexto

Nesta secc¢do, sdo exploradas trés abordagens arquiteturais para data warehousing, cuja
escolha impacta os requisitos de modelagao de dados. A arquitetura do data warehouse
determinard, ou serd determinada pela localizagdo dos data warehouses e data marts, bem
como onde o controlo é centralizado. Por exemplo, os dados podem residir centralmente
num local gerenciado centralmente, ou podem estar distribuidos local e/ou remotamente,
sendo gerenciados centralmente ou de forma independente.

(Ballard, 2012), indica e explica trés abordagens arquiteturais, conforme listadas abaixo e
representadas na Figura 12:

v" Enterprise Data Warehouse (EDW)

v' Data Marts Independentes
v' Data Marts Dependentes

Essas abordagens arquiteturais podem ser combinadas, sendo o exemplo mais comum a
combinacao de EDW e data marts dependentes. Nesse caso, os data marts recebem dados do
EDW, em vez de diretamente da area de preparagao. Essas escolhas arquiteturais tém
implica¢Oes significativas nos requisitos de modelacao de dados e na organizagao do
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ambiente de armazenamento de dados. A compreensado dessas abordagens é fundamental
para tomar decisGes informadas sobre a estrutura do seu sistema de data warehousing.

Source Independent Data Marts

& &
);

A g
Interconnected (Dependent) Enterprise (EDW)
Data Marts

Figura 12 - Arquiteturas de um Data Warehouse (Ballard, 2012)

3.3.2 Enterprise Data Warehouse

Um data warehouse empresarial (EDW) é aquele que visa atender a totalidade ou grande
parte dos requisitos de negdcios para um ambiente de armazenamento de dados totalmente
integrado, com um alto grau de acesso e uso de dados entre departamentos ou linhas de
negdcios. Em outras palavras, o data warehouse é projetado e construido com base nas
necessidades globais da empresa. Pode ser considerado um repositério comum para dados
de suporte a decisdo disponiveis em toda a organizacdo ou numa grande parte desses dados.
“Um data warehouse empresarial (EDW) permite uma andlise multifuncional que néo s6
descobre o que esta a acontecer na empresa, mas também permite aos utilizadores descobrir
porque é que certas coisas estdo a acontecer.” (Gardner, 1998). O termo "Empresa" é usado
aqui para refletir o alcance de acesso e uso de dados, ndo a estrutura fisica.
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A Figura 13 apresenta um diagrama arquitetural para um data warehouse empresarial.

Staging Area

Source - Load

Services: Data
I

Systems Cleaning Mart

Combining D ional 1
Extract Quality assure Load imensionsl Mode
| Sorting = EDW *

Matching
Conform Dimensions I [’7 ‘
Conform Facts ™
Verify
More...

Analyst Reports,

Figura 13 - Arquitetura Data Warehouse empresarial (Ballard, 2012)

Este tipo de data warehouse é caracterizado pela gestdo centralizada de todos os dados. No
entanto, a centralizacdo ndo implica necessariamente que todos os dados estejam num Unico
local ou num ambiente de sistemas comum. Ou seja, é centralizado, mas de forma légica, em
vez de ser centralizado fisicamente. O ponto chave é que o ambiente é gerenciado como uma
Unica entidade integrada.

3.3.3 Data Mart Independente

Uma arquitetura de data mart independente, como o prdprio nome sugere, consiste em data
marts autdbnomos controlados por grupos de trabalho especificos, departamentos ou linhas
de negdcios. Geralmente, sdo construidos exclusivamente para atender as necessidades
particulares desses grupos de trabalho, departamentos ou linhas de negdcios especificos.
Embora possa haver exce¢des, normalmente ndo ha conectividade com data marts noutros
grupos de trabalho, departamentos ou linhas de negdcios. Portanto, esses data marts ndo
compartilham dimensdes e factos conformados entre si. Isso torna-se uma preocupagao ao
utilizar data marts independentes. Os dados em cada um podem estar em niveis de
atualizagdo diferentes, e as defini¢bes de dados podem nao ser consistentes, mesmo para
elementos de dados com o mesmo nome.

Por exemplo, considere-se data mart #1 e data mart #2, conforme exemplificado na Figura
14, ambos com uma dimensao de cliente. No entanto, como eles ndo partilham dimensdes
conformadas, isso significa que esses dois data marts precisam de implementar cada um a
sua propria versdo da dimensdo do cliente. S3o essas decisGes que podem resultar, por
exemplo, em fontes de dados inconsistentes e desatualizadas nos data marts independentes
de uma empresa. Isso pode levar a fontes de dados imprecisas, resultando em tomadas de
decisdo inconsistentes e ndo confidveis.
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Source Staging Area Independent User

Data Mart #1 Reports
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Dimensions and Facts
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= Cleanin e

= Combin
—| - Quality 9 - <——r
= Sorting m

Figura 14 - Arquitetura Data Mart independente (Ballard, 2012)

3.3.4 Data Mart Dependente

Um sistema de data mart interconectado €, essencialmente, uma implementacao distribuida.
Embora os data marts individuais sejam implementados num grupo de trabalho,
departamento ou linha de negdcios especificos, eles sdo integrados, ou interconectados, para
oferecer uma visdao mais global dos dados. Esses data marts estdo conectados entre si
utilizando, por exemplo, dimensdes e factos conformados. Suponha-se que um data mart #1
e um data mart #2 utilizam uma dimensao de cliente. Quando se afirma que esses data marts
partilham dimensdes conformadas, significa que ambos implementam a mesma versao
comum de uma dimensao de cliente. Além disso, cada um desses data marts tipicamente
possui uma area de preparagao comum. No nivel mais elevado de integra¢do, a combinagao
de todos esses data marts dependentes pode ser considerada como um data warehouse
empresarial distribuido.

Na implementagdo mencionada anteriormente, onde as arquiteturas de EDW (Enterprise
Data Warehouse) e data marts dependentes sdo combinadas, a area de preparagdo é
essencialmente substituida pelo EDW.

3.4 DW Tradicional versus DW na Cloud

Esta seccdo compara as principais diferengas entre data warehouses tradicionais e data
warehouses na cloud, destacando os beneficios e desafios de cada abordagem, assim como as
situacdes onde um modelo pode ser preferivel ao outro.
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3.4.1 Analise Comparativa

Um data warehouse na cloud oferece "armazenamento como servi¢o". Um data warehouse
tradicional requer muito tempo para configurar o hardware, o software e a infraestrutura.
Também leva muito tempo para otimizar e gerir o sistema. Um data warehouse na nuvem foi
concebido para tirar partido de um maior nimero de utilizadores e aplicacdes. A
escalabilidade num ambiente tradicional € uma tarefa tediosa e consome muitos recursos,
enguanto o data warehouse na nuvem permite escalonar para cima ou para baixo
instantaneamente, sem complica¢gdes. Usando a nuvem, os dados podem ser dimensionados
rapidamente, ao contrario do ambiente tradicional, onde isso ndo é instantaneo conforme as
necessidades comerciais evoluem. A implementacdo de um data warehouse na nuvem é
rapida e facil, ao passo que a implementacdo de um data warehouse tradicional leva muito
tempo.

Os data warehouse em nuvem sdo eficientes para analises devido ao uso de armazenamento
colunar e processamento massivamente paralelo (MPP), resultando num melhor
desempenho para consultas complexas. Enquanto o data warehouse tradicional concentra-se
na gestdo de dados, o data warehouse em nuvem permite que as empresas desloquem o seu
foco da gestdo de sistemas para a andlise. Além disso, o data warehouse em nuvem oferece
beneficios financeiros ao eliminar custos iniciais significativos. Ndo ha necessidade de investir
em hardware, salas de servidores, problemas de pessoal de Tl ou despesas operacionais para
manter o data warehouse.

Dessa forma, o data warehouse em nuvem reduz o custo e a complexidade do gerenciamento
de sistemas locais, permitindo que os clientes se concentrem em extrair valor dos seus dados,
em vez de se preocuparem com a manutencao da infraestrutura de hardware e software. Na
Tabela 2, sdo indicadas segundo (Rehman, 2018), as principais diferengas entre o data
warehouse tradicional e o data warehouse na nuvem.
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Tabela 2 - DW tradicional vs. DW na cloud (Rehman, 2018)

Data warehouse tradicional

Cloud Data warehouse

O planeamento de um data warehouse
tradicional pode ser uma tarefa grande e
exigente.

Um data warehouse tradicional é
inflexivel e pode resultar em excesso de
aprovisionamento e pagamentos
excessivos.

Um data warehouse tradicional afeta as
consultas quando os dados crescem.

Um data warehouse tradicional ndo
“encolhe” quando é subutilizado.

Utilizando um data warehouse tradicional,
nao é possivel aumentar ou diminuir os
dados a qualquer altura. Demora horas ou
dias a configurar hardware, software e
infraestruturas.

Também ndo consegue lidar com o
crescente numero de utilizadores.

Um data warehouse tradicional obriga a
compra de computagao e armazenamento
em conjunto.

Um data warehouse tradicional é caro e
ndo é facil de escalar quando os dados
aumentam.

3.4.2 Discussio / Analise

N3o é necessario planear o data
warehouse utilizando a cloud (nuvem).

Um data warehouse na cloud é flexivel e
cresce automaticamente quando a
necessidade aumenta. Utilizar o data
warehouse na cloud reduz os custos.

Um data warehouse na cloud nao afeta
as consultas quando os dados crescem.

Um data warehouse na cloud é
automaticamente reduzido para poupar
custos quando é subutilizado.

O data warehouse criado para a cloud
pode ser "ampliado e reduzido a qualquer
altura". Nao demorara horas ou dias a
configurar hardware, software e
infraestruturas. Além disso, permite gerir
um numero crescente de utilizadores.

O data warehouse na cloud permite
redimensionar os clusters de computacao
(pagar apenas o que precisa, quando
precisa).

Um data warehouse criado para a cloud é
facil e econdmico de dimensionar e
escalar.

O data warehouse atual esta a transformar o panorama dos big data e business intelligence,

oferecendo formas cémodas, mas poderosas, de acompanhar as novas tendéncias. Os rapidos

avancos na obtencdo de dados e na velocidade de processamento, juntamente com a

expansao das capacidades de armazenamento, sdo de facto impressionantes. Ao longo do

tempo, o hardware e o desempenho continuam a melhorar. A manutencao, a dimensao ou a

atualizacdo de um data warehouse na nuvem é notoriamente mais simples em comparag¢ao

com data warehouse tradicionais. Ao contrdrio dos homélogos tradicionais, os data
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warehouse na nuvem eliminam a necessidade de tarefas como a manutencao de indices, a
limpeza de ficheiros ou a atualizagdo de meta dados. A infraestrutura de nuvem fornece
armazenamento econdmico e capacidades de computagao a pedido, aumentando ainda mais
a eficiéncia. Isto reduziu significativamente a complexidade e o tempo de obtencao de valor,
limitacOes que estavam associadas a adogao e utilizacdo bem-sucedida da tecnologia
tradicional de data warehouse.

Além disso, os data warehouse em nuvem permitem o escalonamento independente de
computagao, armazenamento e servigos. Essencialmente, estao a substituir os data
warehouse tradicionais como a principal fonte de apoio a decisdo e de andlise empresarial. A
mudanca para os data warehouse na nuvem nao s6 facilita os processos de manutengao
simplificados, como também contribui para a reducdo de custos, tornando-se assim uma
opcdo atraente para as organizagGes que pretendem melhorar os processos de tomada de
decisGes e as capacidades analiticas (Rehman, 2018). No entanto, ha cendrios onde os data
warehouse tradicionais ainda sdo essenciais e superiores. Por exemplo, para empresas que
preferem manter os seus dados e operagGes internamente por razoes de seguranga,
conformidade regulatéria ou controlo total sobre a infraestrutura, os data warehouse on-
premises sdo indispensaveis. Essas empresas podem ter politicas rigorosas contra o uso de
servicos em nuvem ou podem operar em setores onde a seguranca dos dados é critica e a
presenca fisica dos servidores é uma exigéncia. Além disso, para organizacées com
infraestruturas de Tl ja estabelecidas e robustas, o custo de transicdo para a nuvem pode ser
proibitivo, tornando os data warehouse tradicionais uma escolha mais pratica e econ6mica.
Portanto, apesar das vantagens significativas dos data warehouse na nuvem, os tradicionais
ainda mantém um papel crucial em cendrios especificos onde controlo, seguranga e
conformidade sdo prioritarios.

3.5 Ferramentas Data Warehouse

No atual cendrio empresarial, a gestao eficiente e estratégica de dados desempenha um
papel crucial no sucesso das organizagdes. Nesse contexto, o uso de ferramentas de Data
Warehouse torna-se imperativo para armazenar, processar e analisar grandes volumes de
dados estruturados e semiestruturados. Esta secgdo explora duas das principais ferramentas
de Data Warehouse na nuvem, Snowflake e Amazon Redshift, destacando as suas
arquiteturas, desempenho, escalabilidade, capacidades de carregamento de dados e
implementacgao.

3.5.1 Snowflake

Inicialmente construido com base em AWS (Amazon Web Services), o Snowflake é um
armazém de dados na nuvem com tudo incluido para dados estruturados e semiestruturados,
fornecido como “software-as-a-service” (SaaS). Como cliente, ndo se precisa de selecionar,
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instalar ou gerir qualquer hardware virtual ou fisico, exceto para configurar o tamanho e o
numero de clusters de computacgdo. O resto das tarefas de manutencao sdo realizadas pelo
Snowflake, o que torna esta solucdo praticamente sem servidor. Ao contrario das ofertas
tradicionais de armazenamento, o Snowflake fornece solugGes analiticas e de
armazenamento de dados mais flexiveis, mais rapidas e mais faceis de utilizar.

Arquitetura:

A arquitetura do Snowflake foi concebida nativamente para a nuvem e combinada com um
motor de consulta SQL inovador. O Snowflake inclui trés camadas principais, como é possivel
ver na Figura 15, tais como armazenamento de bases de dados, processamento de consultas
e servicos de nuvem. Existe um repositério de dados centralizado para uma Unica copia de
dados que pode ser acedida a partir de todos os nds de computagdo independentes.

VPC

Authentication & access control

Coud
e
manager manager

Py

Figura 15 - llustracdo arquitetura Snowflake (Snowflake, 2023)

Desempenho:

Gragas ao conceito de computacdo e armazenamento separados, o Snowflake permite cargas
de trabalho simultaneas, o que significa que os utilizadores podem executar varias consultas
ao mesmo tempo. As cargas de trabalho ndo se afetam mutuamente, o que resulta num
desempenho mais rapido (de acordo com um dos benchmarks (Tridant, 2020), o Snowflake é
capaz de processar 6 a 60 milhGes de linhas de dados de 2 a 10 segundos).

Escalabilidade:

O Snowflake permite um escalonamento ininterrupto e sem interrupg¢ées (tanto horizontal
como vertical), alimentado por uma arquitetura de dados partilhados em varios clusters. Ndo
requer o envolvimento de um operador ou administrador de base de dados para escalar, uma
vez que o software trata de todo o escalonamento automaticamente de acordo com a
procura comercial. Esta é uma enorme vantagem para as empresas mais pequenas com
recursos limitados.
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Carregamento de dados:

O Snowflake suporta as abordagens de integracao de dados ELT e ETL, o que significa que a
transformacado de dados pode ocorrer durante ou apds o carregamento. A abordagem ELT
ajuda a capturar dados brutos e, em seguida, a encontrar o melhor caso de utilizacdo para os
mesmos.

Implementagao:

O Snowflake é considerado um dos produtos de data warehouse mais intuitivos e mais
simples de utilizar e evoca uma experiéncia sem servidor. Tendo herdado muitas
caracteristicas das bases de dados relacionais e combinando-as com os principios da nuvem,
o servico promete um arranque rdpido e facil. As dimensdes do cluster de computacdo por
armazém podem ser configuradas em pormenor. Ainda assim a configuracao do Snowflake
ainda requer conhecimentos e competéncias sélidos em SQL, bem como uma boa
compreensado da arquitetura do armazém de dados.

Adequado para: Empresas que procuram um DW de facil implementag¢do com
escalonamento automatico quase ilimitado e desempenho de alto nivel beneficiardo da
utilizacdo do Snowflake.

3.5.2 Amazon Redshift

Parte da plataforma de computacdo em nuvem da Amazon, o Redshift é um software de
armazenamento de dados baseado em nuvem para empresas. A plataforma permite o
processamento rapido de conjuntos de dados macigos. Ndo sé é adequada para a analise de
dados de qualidade, como também fornece consultas automaticas de simultaneidade de
acordo com a procura de carga de trabalho. O Redshift é uma solugdo mais autogerida, o que
significa que os engenheiros terdo de dedicar tempo a gestdo de recursos e servidores.

Arquitetura:

O Redshift foi concebido com a arquitetura MPP (Processamento Massivamente Paralelo)
sem partilha (Figura 16). Inclui clusters de armazém de dados com nés de computacgdo
divididos em fatias de nds. Os nés de computagao individuais sdo atribuidos com o cédigo
pelo no lider. O sistema comunica com as aplicagdes cliente utilizando controladores JDBC e
ODBC padrdo da industria. A tecnologia pode ser integrada com a maioria das aplicacdes
cliente baseadas em SQL, ETL, B, analise de dados e ferramentas de extra¢do de dados
existentes.
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Figura 16 - llustragdo arquitetura Amazon Redshift (AWS, 2023)

Desempenho:

Embora o desempenho seja globalmente bom na maioria dos tipos de dados, é bastante
baixo quando se utilizam dados semiestruturados (por exemplo, ficheiros JSON). Para um
desempenho 6timo, recomenda-se que os utilizadores optem pelo conceito de chaves de
distribuicdo. S3o colunas utilizadas para definir um segmento de base de dados que armazena
uma determinada linha de dados.

Escalabilidade:

O Redshift permite o escalonamento horizontal e vertical. Esta pré-configurado para suportar
500 ligagdes simultaneas e até 50 consultas simultdneas a serem executadas ao mesmo
tempo num cluster. Isto significa que até 500 utilizadores podem executar até 50 consultas
em qualquer momento num cluster. Caso seja necessario processar mais consultas de leitura
simultaneas, o Redshift fornece a funcionalidade de escalonamento de simultaneidade que
adiciona automaticamente a capacidade de outro cluster.

Carregamento de dados:

Embora suporte abordagens ELT/ETL e comandos DML (linguagem de manipula¢do de dados)
padrao, incluindo INSERT, o Redshift (AWS, 2023) afirma que a maneira mais eficaz de carregar
dados nas suas tabelas é usar o comando COPY. Com este comando, é possivel trabalhar
simultaneamente com varios fluxos de dados e ler dados de varios ficheiros de dados. A
plataforma também oferece recursos de streaming de dados em tempo real.

Implementacao:

O Redshift automatiza algumas das responsabilidades de configuracdo de clusters mais
demorosas, tais como copias de seguranca de dados, correcdes, replicacGes e a facilitacdo da
administragdo de um armazém. De uma forma ou de outra, deve haver um certo nivel de
experiéncia em engenharia de dados e gestdo de servidores para trabalhar com o Redshift:
Um DevOps ou engenheiro de dados deve configurar clusters e definir a alocagdo de
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memoria, computacdo e armazenamento. Por esses motivos, o Redshift enquadra-se mais no
lado autogerenciado do espetro.

Adequado para:

O Redshift foi inicialmente concebido para o armazenamento de grandes volumes de dados.
Se a empresa lida com dados de grande escala e as consultas necessitam de respostas
rapidas, deve-se definitivamente considerar seriamente o Redshift. A plataforma também é
adequada para empresas que procuram um armazém de dados com um modelo de precos
transparente e com poucos ou nenhuns custos administrativos gerais.

3.5.3 Discussdo / Analise

Em resumo, ao analisar as ferramentas de data warehouse Snowflake e Amazon Redshift,
observa-se duas solu¢des robustas, cada uma com as suas proprias caracteristicas distintas. O
Snowflake destaca-se pela sua abordagem praticamente sem servidor, oferecendo uma
experiéncia intuitiva e facil implementacdo. A sua arquitetura nativa na nuvem, com
computacdo e armazenamento separados, proporciona desempenho rapido e escalabilidade
continua, adaptando-se automaticamente a demanda comercial. Suporte as abordagens ELT
e ETL, junto com a capacidade de processar cargas de trabalho simultaneas, tornam o
Snowflake adequado para empresas que procuram flexibilidade e desempenho de alto nivel.

Por outro lado, o Amazon Redshift, integrado a plataforma de computa¢do em nuvem da
Amazon, apresenta uma arquitetura MPP sem partilha. Oferece escalabilidade horizontal e
vertical, sendo inicialmente concebido para armazenar grandes volumes de dados. Embora
possua um desempenho globalmente bom, destaca-se pela eficiéncia quando lidando com
dados estruturados. O Redshift demanda uma gestao mais autogerida, exigindo
conhecimentos sélidos em engenharia de dados e administracdo de servidores. Ambas as
solugBes suportam abordagens ELT/ETL, proporcionando flexibilidade na transformacgéo de
dados. Enquanto o Snowflake se destaca pela facilidade de uso e escalabilidade automatica, o
Redshift foca-se em grandes volumes de dados e consultas rapidas, demandando maior
intervengdo na gestao por parte dos engenheiros.

Em ultima analise, a escolha entre Snowflake e Amazon Redshift dependerd das necessidades
especificas de cada empresa. O Snowflake pode ser a escolha ideal para organizagdes que
valorizam a simplicidade, escalonamento automatico e desempenho robusto, enquanto o
Redshift pode ser mais apropriado para empresas que lidam com grandes volumes de dados
estruturados, com a disposi¢do para gerenciar mais ativamente os recursos do Data
Warehouse.
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3.6 ETLe ELT

Num mundo orientado por dados, as organiza¢des dependem cada vez mais de volumes
consideraveis de informagdes provenientes de diversas fontes para influenciar decisGes
fundamentadas. A integracdo de dados tornou-se um aspeto crucial na gestdo dessa
informacao, e duas abordagens populares surgiram para atender a essas necessidades:
Extracdo, Transformagdo, Carregamento (ETL) e Extra¢do, Carregamento, Transformacdo
(ELT).

3.6.1 ETL e ELT: Defini¢Oes

Dentro das fases da construcdo de um DW, o ETL/ELT é uma das tarefas com maior custo,
tanto para o tempo do projeto quanto para os recursos como associar e unificar os dados de
diferentes fontes, com formatos de estruturas diferentes, onde a variedade de fontes e os
esquemas dificultam o trabalho. (Kimball, 2008).

ETL: Extracdo, Transformacdo, Carregamento

O ETL é um processo de integracdo de dados que envolve extrair informacdes de diversas
fontes, transforma-las num formato consistente e padronizado, para entdo carregd-las num
armazém de dados alvo, como um data warehouse. Esse procedimento garante que os dados
estejam limpos, precisos e prontos para andlise e relatdrios.

ETL: Extracao, Carregamento, Transformacgao

O ELT é uma abordagem alternativa a integra¢ao de dados que também envolve a extragao,
transformacdo e carregamento de dados. No entanto, no ELT, os dados sdo inicialmente
carregados no sistema de destino e, em seguida, transformados dentro do préprio sistema.
Essa abordagem tira proveito das capacidades de processamento das plataformas de dados
modernas para realizar transformag¢des de maneira mais eficiente.

3.6.2 ETL e ELT: Comparagao de processos

“A principal questdo quando se trata de comparar ETL e ELT é obviamente a sequéncia em
gue as etapas de extracdo, carregamento e transformacdo sdo executadas numa pipeline de
dados.” (Myrianthous, 2023).

v'  Extragdo

Tanto no ETL quanto no ELT, o processo de extragao é o mesmo, envolvendo a obtencdo de
dados brutos de diferentes fontes, como bases de dados, spreadsheets, APls ou provedores
externos de dados.

v" Transformagdo
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A localizacdo da transformacdo de dados é a principal diferenca entre ETL e ELT. (Singhal, 2022)

e No ETL, os dados sao transformados antes de serem carregados no sistema de destino,
geralmente utilizando uma ferramenta ou mecanismo separado para realizar limpeza,
filtragem, agregacao e enriquecimento de dados.

e No ELT, os dados sdo inicialmente carregados no sistema de destino, sendo a
transformacdo realizada dentro do préprio sistema. Isso aproveita a poténcia de
processamento e a escalabilidade de plataformas de dados modernas, como data lakes
ou data warehouses baseados em nuvem.

v"  Carregamento

Tal funcado requer a verificacdo da integridade dos dados, otimizacdo do processo de carga e
suporte as necessidades do processo de carga, como a eliminacdo e inclusdo de indices.
(Hokama, 2004)

e No ETL, os dados transformados sao carregados no sistema de destino, podendo
envolver carregamento em lote ou carregamento incremental, dependendo dos
requisitos.

e No ELT, os dados brutos sao carregados diretamente no sistema de destino, e o
processo de transformacao ocorre apds o carregamento dos dados.

3.6.3 Escolher entre ETL e ELT

Ao decidir entre ETL e ELT, segundo (Halder, 2023) as organizacdes devem considerar varios
fatores, incluindo:

Volume de Dados:

Organizagdes com grandes volumes de dados podem beneficiar do ELT, pois ele pode
fornecer melhor desempenho e escalabilidade ao aproveitar o poder de processamento das
plataformas de dados modernas.

Requisitos de Qualidade dos Dados:

Se a qualidade dos dados for uma alta prioridade, o ETL pode ser a escolha preferida, pois
geralmente envolve etapas mais robustas de validacdo e limpeza de dados. No entanto,
organizagdes ainda podem implementar medidas de qualidade de dados dentro de um
processo ELT, se necessario.

Requisitos de Processamento:
Para processamento de dados em tempo real ou quase real, o ELT pode ser mais adequado,
pois pode oferecer carregamento e transformacdo de dados mais rapidos. Os processos ETL,
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por outro lado, podem ser mais lentos devido a necessidade de transformar dados antes de
carrega-los no sistema de destino.

Compatibilidade do Sistema:

Organiza¢Ges com data warehouse /legacy ou sistemas que ndo possuem as capacidades de
processamento necessarias para transformacdes dentro do sistema podem ser mais
adequadas aos processos ETL. No entanto, organiza¢des que utilizam plataformas de dados
modernas, como data lakes ou data warehouses baseados em nuvem, podem beneficiar das
vantagens de desempenho e escalabilidade do ELT.

3.6.4 Ferramentas ETL

O processo de ETL (Extracdo, Transformacdo e Carregamento) é fundamental no
desenvolvimento de um armazém de dados, permitindo a integracao, limpeza e formatacao
de dados provenientes de varias fontes antes de serem carregados no sistema de
armazenamento central. Diversas ferramentas ETL estdo disponiveis no mercado, cada uma
com caracteristicas especificas que podem atender a diferentes necessidades e contextos.
Esta seccdo apresenta algumas das principais ferramentas ETL, destacando as suas
funcionalidades e caracteristicas.

3.6.4.1 Apache Nifi

Apache NiFi é uma plataforma robusta de integracdo de dados que automatiza o fluxo de
dados entre diferentes sistemas de software. Apache NiFi € amplamente reconhecida pela sua
capacidade de mover dados de forma eficiente, segura e em tempo real.

Caracteristicas Principais:

v Interface de Arrastar e Soltar: Possui uma interface gréfica intuitiva que permite aos
utilizadores projetar fluxos de dados complexos com facilidade.

v" Processamento em Tempo Real: Suporta o processamento de dados em tempo real,
essencial para ambientes onde a laténcia baixa é critica.

v' Gestdo de Fluxo de Dados: Oferece controlo granular sobre o fluxo de dados,
incluindo priorizacdo, roteamento e transformacao.

v/ Seguranga: Implementa funcionalidades robustas de seguranca, como autenticac3o,
autorizacdo e criptografia.

v Escalabilidade: Pode ser escalado horizontalmente para lidar com grandes volumes
de dados.

Pontos Fracos:

v" Curva de Aprendizado: Pode ser complexo para novos utilizadores, especialmente
aqueles sem experiéncia em integracao de dados.

v' Consumo de Recursos: Pode consumir muitos recursos do sistema, especialmente em
configuragGes complexas ou de alta carga.
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v" Documentag¢do: Embora a comunidade seja ativa, a documentac3o pode ser menos
completa e detalhada em comparacdo com algumas ferramentas comerciais.

3.6.4.2 Talend

Talend é uma plataforma de integracdo de dados open-source que oferece uma ampla gama
de funcionalidades ETL. E conhecida pela sua interface amigavel e suporte a diversas fontes de
dados, facilitando o desenvolvimento e manutengao de processos ETL complexos.

Caracteristicas Principais:

v" Conectividade Extensiva: Suporte a uma vasta gama de fontes de dados, incluindo
bases de dados, APIs e servicos web.

v"  Componentes Reutilizaveis: Disponibilidade de uma biblioteca de componentes
reutilizdveis que aceleram o desenvolvimento.

v Escalabilidade: Capacidade de lidar com grandes volumes de dados, adequada para
ambientes corporativos.

Pontos Fracos:

v"  Desempenho: Pode apresentar problemas de desempenho em cenérios de dados
extremamente grandes ou complexos.

v" Licenciamento: A vers3o open-source possui limitacdes em comparac3o com a versdo
paga, que pode ser cara.

v" Complexidade de Configurag¢do: Pode ser complexa de configurar e otimizar para
utilizadores menos experientes.

3.6.5 Discussdo / Analise

No complexo ecossistema da integracdo de dados, a dicotomia entre ETL e ELT reflete a
diversidade de desafios enfrentados pelas organizagdes modernas na gestdo e analise de
grandes volumes de informacdes. A escolha entre essas abordagens, longe de ser uma
decisdo bindria, revela-se uma jornada adaptativa, onde a estratégia ideal muitas vezes reside
na sinergia entre processos ETL e ELT. A ado¢do de uma abordagem hibrida, que integra
elementos de ambas as metodologias, emerge como uma resposta inteligente as nuances
especificas enfrentadas por diferentes organiza¢des. Ao realizar algumas transformacdes
durante o processo ETL e outras dentro do sistema de destino através do ELT, as empresas
podem alcangar um equilibrio harmonioso entre a qualidade dos dados, desempenho e
escalabilidade, alinhando-se precisamente com as suas necessidades Unicas.

As ferramentas e tecnologias desempenham um papel fundamental nesse cendrio dinamico,
oferecendo um arsenal diversificado para a construcdo de pipelines de dados robustos. Ao
considerar fatores cruciais, como volume de dados, requisitos de qualidade, necessidades de
processamento e compatibilidade do sistema, as organiza¢des podem tomar decisGes
informadas sobre a estratégia de integracao de dados mais adequada para os seus objetivos
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especificos. A selecdo criteriosa de ferramentas e a implementacdo de uma estratégia de
integracdo bem alinhada ndo apenas capacitam as organizagOes a gerenciar efetivamente os
seus dados, mas também a desbloquear insights valiosos que impulsionardo o seu sucesso.

Assim, ao enfrentar os desafios e oportunidades presentes no cendrio atual, a integracdo de
dados emerge nao apenas como uma necessidade operacional, mas como um catalisador
estratégico para a obtencdo de conhecimentos profundos e informados, fundamentais para a
exceléncia num mundo orientado por dados.

3.7 Sumario

A secgdo 3.1 destina-se a introduzir o conceito essencial de data warehouse (DW),
esclarecendo o que é e delineando as diferencas cruciais entre dados operacionais e dados
armazenados num DW. Esta escolha é motivada pela centralidade do DW no contexto de
gestdo de dados, sendo uma peca-chave na estrutura que sustenta a tomada de decisdes
informadas no controlo de qualidade. A sec¢do 3.2 aborda a modelagdo de dados, destacando
a importancia desse processo e apresentando técnicas que contribuem para uma
representacdo eficiente e compreensivel dos dados. Este tépico é crucial, pois a qualidade do
modelo de dados influencia diretamente a eficacia das analises realizadas no DW. A sec¢do
3.3 explora as diferentes arquiteturas de data warehouse, desde o contexto geral até a
distingao entre Enterprise Data Warehouse, Data Mart Independente e Data Mart
Dependente. Esta abordagem visa proporcionar uma compreensdo mais profunda das
diferentes estruturas que podem ser implementadas, possibilitando uma anadlise mais
criteriosa na escolha da arquitetura mais adequada. A sec¢do 3.4 compara o DW tradicional
com o DW na nuvem, oferecendo uma analise critica das vantagens e desvantagens
associadas a cada abordagem. Esta comparacdo é relevante, uma vez que a escolha entre
implementagdes tradicionais e baseadas na nuvem tem implicag¢des significativas na visdo e
estratégia de desenvolvimento.

A seccdo 3.5 explora o processo de escolha de um data warehouse adequado e possiveis
ferramentas a utilizar, considerando os fatores criticos que devem ser ponderados. Esta
secc¢do é essencial para a visdo da solugdo, pois a escolha de um DW alinhado com as
necessidades especificas do software EGITRON Quality Control é crucial para o sucesso da
implementacao proposta. A sec¢do 3.6, dedicada aos processos de ETL e ELT, proporciona
uma compreensdo profunda das diferentes abordagens para a integracao de dados,
destacando as suas vantagens e desvantagens. Esta anadlise é crucial para a visdo da solugdo,
pois influencia diretamente a forma como os dados sdo tratados, transformados e carregados
no DW, afetando a qualidade final dos dados disponiveis para analises.

Cada secgdo do estado da arte foi escolhida com base na sua contribuicdo para a construcado
de um conhecimento sdlido e contextualizado. A interligacdo entre estas secgdes é essencial
para formar uma visdo abrangente que possa orientar eficazmente a abordagem a solugao do
problema proposto.
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4 Desenvolvimento

Conforme especificado na seccdo 3.4.2 e 3.5 e tendo em conta as tecnologias que acarretam
custos adicionais, assim como as preferéncias de algumas empresas clientes da EGITRON, que
optam por manter os seus dados e bases de dados em servidores locais, foi desenvolvida uma
solucdo utilizando tecnologias gratuitas e implementando o armazenamento dos dados
localmente.

Neste capitulo, ird ser detalhado o desenvolvimento do sistema proposto, abordando desde a
sua especificacdo até a implementacao, validacao e transicao para o ambiente de producdo.
Este desenvolvimento é fundamental para garantir que o sistema atende aos requisitos
estabelecidos e funciona de forma eficiente e eficaz.

Inicialmente, sera apresentada uma visao geral sobre os componentes do sistema, incluindo
os pontos de interacdo e a infraestrutura utilizada. Em seguida, serdo descritos os passos
praticos realizados para a construgdo do sistema, incluindo a configuragdo e integragao das
diversas tecnologias envolvidas. A validagdo do sistema serd abordada, detalhando os
métodos utilizados para assegurar que os dados e as operagdes sdo corretas e que o
desempenho é adequado. Sera feita uma andlise comparativa e de desempenho para garantir
gue o sistema esta a funcionar conforme o esperado.

Posteriormente, serao descritas as etapas seguidas para preparar o ambiente de producao e
colocar o sistema em operacdo, incluindo a monitorizagdo e manutencdo continua para
garantir a sua estabilidade e eficiéncia. Por fim, serdo discutidas possiveis melhorias futuras
na implementac¢do, com foco em suportar multiplas bases de dados simultaneas, melhorar a
integracao e monitorizacao, e otimizar o desempenho geral do sistema.
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Este capitulo visa fornecer uma visdo abrangente e detalhada de todo o processo de
desenvolvimento, garantindo que cada etapa seja bem compreendida e documentada,

facilitando a replicagdo e possiveis aprimoramentos futuros.

4.1 Requisitos Funcionais e Nao Funcionais

Para garantir o sucesso da implementacdo do data warehouse utilizando Apache NiFi e os
endpoints criados, foram estabelecidos requisitos funcionais e ndo funcionais detalhados. Esta
seccdo descreve esses requisitos, fundamentais para alcangar os objetivos do projeto.

4.1.1 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais descrevem as funcionalidades especificas que o sistema deve

oferecer para atender as necessidades de negdcio identificadas. Estes incluem:

1.

Extragdo de Dados:

O sistema deve ser capaz de extrair dados das bases de dados de producdo e
endpoints de uma API.

Transformagdo e Limpeza de Dados:

Os dados extraidos devem ser transformados conforme necessario, utilizando
processadores para remodelar dados JSON e extrair as informacgdes especificas e
necessarias.

Carregamento no Data Warehouse:

Apds a transformacdo, os dados devem ser carregados no data warehouse utilizando
consultas SQL para insercdo e atualizacdo nas tabelas dimensionais e de factos.
Atualizagao Incremental:

Implementar mecanismos para atualizagdo incremental dos dados no Data
Warehouse, permitindo apenas a inser¢do de novos registos ou atualizacdo de
registos existentes desde a ultima carga.

4.1.2 Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos ndo funcionais definem as caracteristicas que o sistema deve possuir para além
das funcionalidades especificas. Estes incluem (e prosseguindo com a numeragao):

5. Performance:
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Garantir que o sistema possa lidar com grandes volumes de dados. Assegurar que se
pode obter os mesmos resultados no data warehouse em um tempo menor do que
diretamente na base de dados de produgao.

Integridade dos Dados:

Garantir a integridade referencial dos dados, especialmente ao inserir dados na tabela



de factos apds terem sido corretamente associados as tabelas dimensionais
correspondentes.

7. Seguranga:
Implementar medidas de seguranca para proteger dados sensiveis durante o
movimento e armazenamento, utilizando conexdes seguras e criptografia quando
necessario, especialmente no que toca a comunicagdo com os endpoints realizados.

8. Facilidade de Manutengao:
O sistema deve ser facil de manter e gerir, com monitorizagao continua e capacidade
de ajustar a configuragdo conforme necessario sem interrupgdes significativas.

9. Compatibilidade:
Garantir compatibilidade com diferentes sistemas operativos e ambientes de
infraestrutura, utilizando padrdes abertos e componentes de software amplamente
suportados.

10. Documentagao:
Fornecer documentacdo abrangente do sistema, incluindo arquitetura, processos de
ETL, configuracao do Apache NiFi e esquema dimensional, para facilitar a manutencao
e entendimento do sistema por parte dos utilizadores e administradores.

4.2 Casos de Uso

Para ilustrar a aplicagdo pratica do sistema proposto e demonstrar como a implementacdo de
um armazém de dados (DW) e um processo de ETL resolvem os problemas identificados,
foram definidos varios casos de uso. Estes casos de uso detalham as interaces entre os
atores principais e o sistema, descrevendo os passos necessarios para executar as
funcionalidades essenciais. Através dos casos de uso, é possivel visualizar como o sistema
extrai, transforma e carrega dados de diversas fontes, assegurando a integridade e atualizagdo
incremental dos dados no DW. Este processo garante uma andlise abrangente e estratégica
dos dados, contribuindo para a otimizag¢do dos processos de produgao e melhorando a
tomada de decisGes nas empresas que utilizam o software EGITRON Quality Control.

1. Extra¢ao de Dados de Fontes Heterogéneas

v" Ator: Administrador de dados

v" Descrig¢do: O sistema extrai dados de vérias fontes de dados, como bases de dados de
producao e endpoints de API.

v" Pré-condi¢des: Conexdes estabelecidas com as fontes de dados.

<\

Pés-condigbes: Dados extraidos disponiveis para transformacao.
v" Fluxo Principal:
e O Administrador de dados inicia o processo de extracgao.
e O sistema conecta-se as diferentes fontes de dados.
e Dados sdo extraidos e armazenados temporariamente para transformacgao.
v Fluxos Alternativos:
e Falha na conexdao com uma fonte de dados.
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Transformagao e Limpeza de Dados

Ator: Administrador de dados

Descrigao: O sistema transforma e limpa os dados extraidos para adequa-los ao
modelo dimensional do DW.

Pré-condigOes: Dados extraidos disponiveis.

Pds-condigbes: Dados transformados prontos para carregar.
Fluxo Principal:

e O Administrador de Dados define as regras de transformagao.
e O sistema aplica as regras de transformacao e limpeza.
Fluxos Alternativos:

e Erro nasregras de transformacao.

Carregamento de Dados no Data Warehouse
Ator: Administrador de dados

Descrigao: O sistema carrega os dados transformados no DW, atualizando as tabelas
dimensionais e de factos.

Pré-condigbes: Dados transformados disponiveis na area de staging.
Pds-condigbes: Dados carregados no DW.

Fluxo Principal:

e O Administrador de dados inicia o processo de carregamento.

e Osistemainsere e atualiza os dados nas tabelas dimensionais.

e Osistemainsere e atualiza os dados nas tabelas de factos.
Fluxos Alternativos:

e Conflito de integridade referencial.

Atualizagao Incremental dos Dados

Ator: Administrador de dados

Descrigao: O sistema atualiza incrementalmente os dados no DW, inserindo novos
registos e atualizando os existentes.

Pré-condigGes: Dados anteriores carregados no DW.

Pds-condigbes: DW atualizado com novos dados.

Fluxo Principal:

e O Administrador de dados define a frequéncia de atualizagao incremental.
e O sistema identifica novos registos e altera¢des desde a ultima atualizacdo.
e Dados novos e atualizados sdao carregados no DW.

Fluxos Alternativos:

e Falha na atualizagao incremental.
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Validagao da Integridade dos Dados

Ator: Analista de dados

Descrigao: O sistema valida a integridade dos dados carregados no DW, assegurando
gue correspondem aos dados de producao.

Pré-condigbes: Dados carregados no DW.

Pés-condigbes: Dados validados e relatérios gerados.

Fluxo Principal:

e O Analista de Dados solicita a validacao da integridade dos dados.

e (O sistema compara os dados do DW com os dados de producao.

e Relatdrios de integridade sdo gerados e analisados pelo Analista de dados.
Fluxos Alternativos:

e Discrepancia nos dados.

4.3 Analise de Alternativas de Design

Nesta sec¢do, sdo analisadas varias alternativas de design para a solugdo de ETL. O objetivo é
identificar a solu¢cdo mais adequada que atenda as necessidades do projeto e das partes

interessadas.
4.3.1 Apache Nifi com Data Warehouse no Azure
v’ Descrigdo: A primeira alternativa considera o uso do Apache Nifi para o processo ETL
e um data warehouse hospedado na plataforma Azure. O Apache Nifi é uma
ferramenta robusta para automacao de fluxo de dados, enquanto o Azure oferece um
ambiente escaldvel e integrado para armazenamento e analise de dados.
v' Vantagens:
o Integragdo: Boa integracdo com outras solugdes da Microsoft.
o Escalabilidade: A capacidade de escalar recursos conforme a demanda.
o Alta Disponibilidade: Servigos gerenciados com alta disponibilidade garantida.
v' Desvantagens:
o Custo: Custos recorrentes associados ao uso da nuvem.
v' Contexto: Ideal para organizacdes que ja utilizam tecnologias Microsoft e procuram
uma solucao integrada.
4.3.2 Talend com Data Warehouse on-premises
v

Descrigao: A segunda alternativa envolve o uso do Talend para o processo ETL e um
data warehouse hospedado on-premises. Talend é uma plataforma ETL poderosa e
flexivel, e um Data Warehouse on-premises oferece controlo total sobre os dados.
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4.3.4

Vantagens:

o Controlo Total: Maior controlo sobre o ambiente e os dados.

o Custos: Sem custos recorrentes de nuvem, apenas custos iniciais de setup.
Desvantagens:

o Manutengao: Necessidade de manutenc¢do continua da infraestrutura.

o Custo Inicial: Investimento inicial elevado em hardware e software.
Contexto: Adequado para organizacdes com infraestrutura de Tl robusta e equipa de
suporte disponivel.

Apache Nifi com Google BigQuery

Descrigdo: A terceira alternativa propde o uso do Apache Nifi para orquestracdo de
ETL e Google BigQuery como data warehouse. Apache Nifi é uma plataforma de
orquestracao de workflow altamente configuravel, e Google BigQuery é um data
warehouse escaldvel e performatico.
Vantagens:

o Escalabilidade: BigQuery oferece escalabilidade quase ilimitada.

o Performance: Alta performance para consultas de grandes volumes de dados.

o Integragdo: Boas integra¢des com outras ferramentas do Google Cloud.
Desvantagens:

o Curva de Aprendizagem: Apache Nifi pode ter uma curva de aprendizagem

ingreme.

Contexto: Ideal para empresas que ja estdo na nuvem do Google ou que planeiam
migrar para 3.

Comparacao e Selegao da Alternativa

Comparagao:

o Custo: On-premises pode ter menor custo a longo prazo, enquanto nuvem
oferece menor custo inicial.
Escalabilidade: Solu¢des na nuvem (Azure, BigQuery) sdo mais escalaveis.
Facilidade de Uso: Apache Nifi e Talend sdao conhecidos pelas suas interfaces
amigaveis.

o Integragdo: Depende do ecossistema tecnolégico da organizagao (Microsoft,
Google).

o Suporte e Manutengdo: Solugdes na nuvem tém menos necessidade de
manutencdo de infraestrutura.

v' Selegdo Justificada:
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A solugdo selecionada é a combinagdo de Apache Nifi com data warehouse on-
premises. Essa escolha é baseada na necessidade de controlo total sobre os dados
e a infraestrutura, assim como as preferéncias de algumas empresas clientes da
EGITRON, que optam por manter os seus dados e bases de dados em servidores



locais, além de uma andlise de custo-beneficio que favorece a auséncia de custos
recorrentes de nuvem. A robustez do Apache Nifi como ferramenta ETL, junto
com a flexibilidade e controlo de um data warehouse on-premises, oferecem uma
solucdo equilibrada para os requisitos do projeto.

4.4 Diagrama de Componentes da Nova Solu¢ao

O diagrama de componentes apresentado na Figura 17 ilustra a nova solugdo proposta,
destacando os principais elementos do sistema e o fluxo de dados entre eles. Este diagrama é
essencial para entender a estrutura da implementacdo e as interacdes entre os diversos
componentes, proporcionando uma visao clara de como os dados sdo extraidos,
transformados, carregados e finalmente utilizados para analise e geracao de relatérios.

API Endpoints

0) Warehouse

Dados JSON

- Processo ETL
(Apache Nifi)

Atualizagdo

Dados
Dimensionais

Base de
Dados de
Produgao

Figura 17 - Diagrama de Componentes
Componentes:

v" Processo ETL (Apache Nifi):

e Descrigao: O processo de ETL é o nucleo da solugdo, responsavel por extrair
dados de vdrias fontes, realizar as transformacGes necessdrias e carrega-los no
data warehouse.

e Interagdo: Recebe dados das fontes de dados e transfere-os para o data
warehouse.

v Fontes de Dados:

e Descrigao: Incluem as bases de dados de producdo e endpoints da API de
onde os dados sdo extraidos.

e Interagdo: Fornecem dados ao processo de ETL.

v' Data Warehouse:

e Descricao: Armazena os dados transformados de forma estruturada,
permitindo analise e relatdrios eficientes.

e Interagdo: Recebe dados do processo de ETL.
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Cada um dos componentes desempenha um papel crucial na solucdo ETL, garantindo a
integracao eficiente e eficaz de dados de varias fontes, a sua transformacdo conforme
necessdario e sua disponibilizacdo para anadlise e relatdrios. Este diagrama facilita a
compreensao das intera¢des e dependéncias entre os componentes, servindo como uma base
sélida para a implementac¢do e manutencado da solugdo.

4.5 Principais Processos da Solugao

A implementacdo da solucdo para a integracao e andlise de dados do software EGITRON
Quality Control envolve diversos processos essenciais que garantem a extracao,
transformacdo, carregamento e atualizagcdo dos dados no data warehouse (DW). Abaixo, sdo
apresentados os principais processos da solucdo, detalhando as suas etapas por meio de
diagramas de atividade. Esses diagramas sao fundamentais para entender o fluxo de dados e
as operacgoes realizadas em cada etapa do processo ETL (Extracdo, Transformacgao,
Carregamento).

Extragdo de Dados:

O processo de extracdo de dados, ilustrado na Figura 18, é o primeiro passo onde os dados
sdo obtidos de varias fontes heterogéneas, incluindo bases de dados de producdo e endpoints
de API. Esse processo garante que os dados necessarios estejam disponiveis para as etapas
subsequentes de transformacdo e carregamento.

Iniciar Exiracio de

Dados Extraides com Verificar Integridade
Sucesso/EMmmo dos Dados

Figura 18 - Processo de Extragao de Dados

Transformagdo e Limpeza de Dados:

ApOs a extracgdo, os dados precisam de ser transformados e limpos para garantir a sua
qualidade e adequacdo ao formato do data warehouse. O processo representado na Figura 19
envolve a aplicacdo de regras de transformacgao, a remogao de duplicagGes e a corregdo de
erros, assegurando que apenas dados devidamente transformados e limpos sejam carregados.
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niciar Transformagao
& Limpeza

Receber Dados
Extraidos

Aplicar Regras de
Transformacio

ELL
Transformades e
Limpos

impar Dados (removes
duplicagies, filtrar
corrigir erros. ete)

Figura 19 - Processo de Extracdo e Limpeza de Dados

Carregamento no Data Warehouse:
O carregamento dos dados no data warehouse é uma etapa critica onde os dados

transformados sdo inseridos ou atualizados nas tabelas dimensionais e de factos. O processo

representado na Figura 20 envolve a preparacao das consultas de insercdo, a verificacdo da
estrutura do DW e a garantia do sucesso nas valida¢des dos dados. A inser¢do/atualizagdo é
realizada item a item, sendo a mesma concluida com sucesso ou insucesso, ndo
comprometendo a continuacdo da insercdo/atualizacdo.

Iniciar Carregamento
de Dados

Receber Dados Verificar
Transformados Data W

Dados por
gserir/Atualizary

Item Carregado com
Sucesso/Erro

Figura 20 - Processo de Carregamento no Data Warehouse

Esses processos sao fundamentais para garantir que os dados do EGITRON Quality Control

sejam integrados de forma eficiente e eficaz, permitindo uma analise abrangente e estratégica

para a otimizacdo dos processos de producdo e a tomada de decisdes informadas.
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4.6 Especificacdao do Sistema

De acordo com a Figura 6, é possivel dividir a implementacao em 3 partes: os endpoints
responsaveis pela disponibilizacdo dos dados, a ferramenta de ETL e o data warehouse.

Comecando pelos endpoints, foram desenvolvidos como ja enunciado na sec¢do 2.4, na
analise da solugdo, alguns recursos REST, separados por responsabilidades especificas do
software, para através desses mesmos endpoints obter os dados estruturados no formato
JSON e apds, se necessario, algumas transformacdes inserir esses mesmos dados no armazém
de dados. Os endpoints foram desenvolvidos na linguagem JAVA, tal como o préprio software
EQC é. Com isto, conseguiu-se ter disponivel através de alguns endpoints, toda a informacao
possivel existente no software.

De seguida passando pela ferramenta ETL em questdo, foi escolhida o Apache Nifi. O Apache
NiFi foi selecionado devido a sua robustez e flexibilidade na integracao de diferentes fontes de
dados, bem como na capacidade de realizar transformacGes e limpezas nos dados conforme
necessario. Com o Apache NiFi, foram estabelecidas pipelines de dados eficientes, permitindo
a extracdo dos dados dos endpoints Java em formato JSON, seguida de transformacdes
conforme especificado nos requisitos do projeto. Estas transformag¢des podem incluir
filtragem de dados, normaliza¢do de formatos, enriquecimento com informacgdes adicionais,
entre outras operagdes. O Apache NiFi facilita a configuragdo destas transformag&es de forma
visual e intuitiva, permitindo uma rdpida implementacdo e manutencdo dos pipelines de
dados.

Por fim, o data warehouse, que é o destino final dos dados processados pelo Apache NiFi. A
base de dados do DW foi estabelecida localmente com a ajuda do software SQL Server
Management Studio, que é utilizado para configurar, gerir e administrar o sistema.

Em resumo, a especificacdo do sistema compreende a implementacdo de endpoints em Java
para disponibilizacdo dos dados, a utilizacdo do Apache NiFi como ferramenta de ETL para
extracgdo, transformacgdo e carga dos dados, e a utilizagdo de um data warehouse como
destino final dos dados processados. Este conjunto de tecnologias forma uma arquitetura
robusta e escalavel para atender as necessidades de integracdo e andlise de dados do projeto.

4.6.1 Endpoints

Com a realizacdo destes endpoints, o objetivo era disponibilizar todo o conteldo existente no
software EQC. Devido a isso foram criados alguns endpoints cada um contendo diferentes
informacgdes. Abordando mais a fundo os mesmos, estes sdo alguns dos endpoints criados:
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v" metrics/knowledge: Endpoint que enviando uma data de inicio e uma de fim retorna
varias listas de ID's de componentes criados ou atualizados entre essas mesmas datas.

v" metrics/product: Endpoint que enviando uma lista de ID's de produtos retorna uma
lista de produtos com varios dados referentes aos mesmos.

v" metrics/reporttemplate: Endpoint que enviando uma lista de ID's de modelos de
controlo retorna uma lista de modelos de controlo com varios dados referentes aos
mesmos.

v"metrics/report: Endpoint que enviando uma lista de ID's de relatérios retorna uma
lista de relatérios com varios dados referentes aos mesmos.

v'metrics/assay: Endpoint que enviando uma lista de ID's de relatdrios ou de ensaios
retorna varios dados e métricas referentes aos ensaios presentes no relatério.

Na Figura 21 é possivel ver através do Swagger (uma ferramenta e uma estrutura de software
usada para desenvolver, documentar e consumir APIs) alguns destes endpoints.

external-system-controller external system Controne ~
fexternalsystem/entity/create createtntities
Jexternalsystem/externalrequest externaequest
fexternalsystem/netrics/assay gethssaylist
fexternalsystem/metrics/assaytemplate getAssayTemplateList
Jexternalsystem/metrics/entity sstentryust
fexternalsystem/metrics/knowledge getknowledg
fexternalsystem/metrics/masterdata gethasterDatalist
Jexternalsystem/metrics/product gewroductst
fexternalsystem/metrics/report getReportlist
fexternalsystem/metrics/reporttemplate getReporTemplatatist

fexternalsystem/metrics/systen getsystemiist

Figura 21 - Swagger Ul
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4.6.2 Apache Nifi

Através do Apache Nifi, foi possivel sobretudo obter entdo os dados disponibilizados pelos
endpoints, fazer as alteracdes necessdrias aos JSONs recebidos, e carregar esses mesmos
dados no Data Warehouse. Na Figura 22, é possivel visualizar parte do esquema realizado
para a implementagao.

assay

NiFi Fiaw

Figura 22 - Diagrama de fluxos do Apache Nifi

4.6.3 Data Warehouse

O data warehouse, como indicado anteriormente foi criado localmente com a ajuda do
software SQL Server Management Studio. Esta ferramenta ofereceu uma plataforma robusta
para a concec¢do e implementagao do data warehouse, proporcionando uma variedade de
funcionalidades que facilitaram a modelagdo dos dados, a criagdo de esquemas adequados e a
gestdo eficiente do armazenamento.

Na Figura 23, é apresentado o diagrama da base de dados do data warehouse. Este diagrama
ilustra a estrutura e a organizagao das tabelas, as relagdes entre elas e as chaves primarias e
estrangeiras que asseguram a integridade referencial dos dados. Através desta representacdo
visual, é possivel compreender melhor a arquitetura do sistema de armazenamento de dados,
facilitando a andlise e a tomada de decisdes informadas.
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dim._IndustrialUnit
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code

name

active

dim.ReportType

PK: ReporiTypelD
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name
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FK: ReportTypelD
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FK_ ReporiTempiatel D
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FK: ReportiD
dim.Report I FK: ProductiD dim.ReporiTemplate
PK: ReportiD
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date desvio padrao

actve amplitude

dim.Feature

limite superior

PK. FeaturelD

dim.Product limite inferior

name

PK: ProductiD

name

active

Figura 23 - Diagrama da base de dados

4.7 Implementacao

Nesta seccdo, serdao abordados os detalhes da implementacdo do data warehouse e do
Apache NiFi. Inicialmente, a estruturagao e implementag¢ao do esquema da base de dados do
data warehouse serdo descritas, seguidas pelo processo de instalagao, configuragdo e
utilizacdo do Apache NiFi para o processamento e integracdo de dados. Esta sec¢do detalha as
etapas de compreensdo dos requisitos, determinag¢do da granularidade, identificagao de
dimensdes, definicdo de medidas e criagdo das tabelas de factos e dimensdes. Em seguida, a
integracdo e o fluxo de dados utilizando o Apache NiFi sdo explorados, destacando os
processadores utilizados e o procedimento passo a passo para a implementag¢do do sistema.

4.7.1 Data Warehouse

Antes de abordar todo o processo realizado no Apache Nifi é necessario abordar a
estruturacdo e implementagdo do esquema da base de dados do Data Warehouse. Estes sdo
alguns dos passos realizados durante o processo de implementacao:

Compreensao dos Requisitos:

Antes de iniciar o processo de modelagem, é necessario escolher os processos relevantes para
anadlise na drea de assunto a ser modelada. Isso envolve identificar as atividades-chave que
impactam o desempenho do software e que serdo incorporadas ao modelo dimensional.
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Determinagao da Granularidade das Tabelas de Factos:

O passo seguinte é determinar a granularidade das tabelas de factos. Isso significa decidir o
nivel de detalhe necessario para as métricas que serdo armazenadas nas tabelas de factos,
levando em consideracao as necessidades de andlise e os processos de negécios selecionados.
No caso, como o software EQC gira muito em volta dos imensos relatérios que sdo realizados
e das métricas/estatisticas dos proprios, a granularidade da tabela de factos é por relatério. O
tamanho da base de dados com granularidade por semana seria muito menor do que por
exemplo, como no caso, por relatério. Mas se por um lado se obtém uma base de dados
muito grande por outro pode significar que os dados ndo sdo detalhados o suficiente para que
os utilizadores realizem consultas significativas a base de dados.

Identificacdo de Dimensdes e Hierarquias:

Cada tabela de factos deve estar associada a dimensdes relevantes que fornecerdo contextos
para as métricas. E importante identificar as dimensdes especificas e suas hierarquias para
cada tabela de factos, permitindo uma analise mais detalhada e abrangente dos dados.
Seguindo a ideia do que foi abordado nas sec¢des 2.2 e 2.3, é relativamente facil identificar as
dimensoes existentes que irdo fazer parte do esquema final da base de dados. Unidades
Industriais, Relatérios, Modelos de Controlo, Ensaios (Dimensional, Humidade, Massa, etc),
entre outros sdo algumas das dimensdes necessarias.

Definicdao de Medidas:

Na tabela de factos, é necessdrio identificar as medidas que serdo armazenadas e analisadas.
Essas medidas representam as métricas quantitativas que serdo avaliadas em relagao as
dimensdes, oferecendo insights sobre o desempenho do software e dos processos de
negacios.

Determinagao de Atributos Para as Tabelas de Dimensao:

Cada tabela de dimensdo deve conter atributos relevantes que descrevam as caracteristicas
das dimensodes identificadas. Esses atributos fornecem contextos adicionais para as analises e
sdo essenciais para a compreensao dos dados pelos utilizadores.

Como abordado na secg¢do 3.2.2.1.2, o modelo dimensional é composto por dois tipos de
tabelas: tabelas de factos e tabelas de dimensdes. Para o caso em questao, foi necessaria sé a
criacdo de uma tabela de factos. Conectadas a essa tabela estdo as tabelas de dimensdo que
no caso sdo: Unidades Industriais, Modelos de Controlo, Relatdrios, Produtos, entre outros.
Todas essas tabelas estdo representadas na tabela de factos através da respetiva FK. As
medidas utilizadas na tabela sdo sobretudo medidas estatisticas comumente obtidas e
analisadas pelos utilizadores do software, sdo elas: média, maximo, minimo, desvio padrao,
amplitude, limite superior e limite inferior, entre outras. Estas medidas, recaem sobretudo
sobre os valores obtidos pelos ensaios realizados aos produtos e emitidos em relatério através
do software. Com esta estrutura de base de dados, consigo ter acesso a varios dados
estatisticos que cruzam dimensdes como: Unidades Industriais, Modelos de Controlo,
Relatérios, Tipos de Relatdrio, Ensaios, Caracteristicas por Ensaios, Produtos e possivelmente
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mais alguns surgiram.

Basicamente devido a estrutura que a base de dados apresenta e de as estatisticas ja serem
também previamente calculadas e ndo ser necessdrio estar constantemente a fazer os
mesmos cdlculos, é possivel muito rapidamente ter acesso em milésimos de segundo a dados
estatisticos (média, desvio padrdo, maximos, minimos, etc) que cruzam varias dimensdes
possiveis como por exemplo:

v" Média da Amorim Distribuicio no Ensaio Dimensional nos produtos de A a F na

caracteristica ovalidade.
v" Desvio Padrdo na Amorim Irm3os e Amorim Distribuicdo no ensaio de humidade em

todas as caracteristicas nos relatérios do tipo amostra no produto rolha x nos modelos

de controlo A a D.

Tudo isto também por intervalo de datas se necessdrio para qualquer dimensao, ou seja, sdo
N os novos dados e estatisticas que se pode aceder com esta nova implementacao.

4.7.2 Apache Nifi

Apds a disponibilizagdo dos dados estar devidamente finalizada, através da realizagdo dos
endpoints enunciados na seccdo 4.6.1, e a estrutura da base de dados realizada, explicada na
seccdo 4.6.3, é necessario receber esses mesmos dados e trabalha-los devidamente para
coloca-los no data warehouse.

4.7.2.1 Instalagao

O Apache NiFi é uma plataforma de processamento e distribuicdo de dados em tempo real,
projetada para automatizar o movimento de dados entre diferentes sistemas. Nesta sec¢do,
além de se abordar o processo de instalagdo e configuragdo do NiFi, irdo ser exploradas as
suas capacidades e como pode ser utilizado para atender as necessidades de processamento
de dados.

Antes de comecar, é necessario certificar-se de que o sistema atende aos seguintes requisitos
minimos:

v Sistema operativo compativel com o Apache NiFi (Linux, Windows, MacOS, etc.).

v Java Development Kit (JDK) instalado (versdo compativel com o Apache NiFi).

v" Espaco suficiente em disco para armazenar os dados processados e os proprios
arquivos do NiFi.

O primeiro passo é fazer o download do Apache NiFi a partir do site oficial
(https://nifi.apache.org/download.html) e escolher a versdo mais recente e compativel com o

sistema operativo. Apds o download, sdo extraidos os arquivos do Apache NiFi para uma pasta
a escolha no sistema.
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Agora, é necessario configurar algumas varidveis de ambiente necessarias para o
funcionamento do Apache NiFi. Adiciona-se o diretdrio bindrio do NiFi ao PATH e define-se a
variavel JAVA_HOME para apontar para a instalacdo do JDK.

Para iniciar o Apache NiFi, é necessario aceder ao diretério bindrio do NiFi e executar o script
nifi.sh (ou nifi.bat em sistemas Windows). Isso iniciara o servidor do NiFi dando acesso a
interface do utilizador através do navegador usando o endereco: https.//localhost:8080/nifi.

4.7.2.2 Capacidades do Nifi
O Apache NiFi oferece uma ampla gama de funcionalidades para processar e movimentar
dados. Algumas das capacidades principais sado:

Fluxo de Dados Visual:

O NiFi fornece uma interface grafica intuitiva para projetar e visualizar o fluxo de dados. Os
utilizadores podem arrastar e soltar componentes para criar pipelines de dados complexos
com facilidade.

Processamento de Dados em Tempo Real:

O NiFi suporta o processamento de dados em tempo real, permitindo o processamento
imediato de dados a medida que sdo recebidos. Isso é essencial para cendrios onde a baixa
laténcia é critica.

Conectividade Extensivel:

Com uma ampla variedade de processadores pré-construidos e suporte para integracdo com
outros sistemas através de APIs e protocolos padrdo, o NiFi pode-se integrar facilmente a
sistemas de armazenamento, bases de dados, sistemas de mensagens, e muito mais.

Monitoramento e Gestao Centralizados:

O NiFi oferece recursos robustos de monitoramento e gestdo, permitindo que os
administradores acompanhem o desempenho do fluxo de dados, identifiquem gargalos e
realizem ajustes conforme necessario.

4.7.2.3 Processadores Utilizados

No contexto da manipula¢do e processamento de dados no Apache NiFi, uma variedade de
processadores desempenha um papel fundamental na transformacgao, integragdo e
monitoramento dos fluxos de dados. Cada processador tem a sua prdpria funcdo especifica e
contribui para a eficiéncia e flexibilidade do ambiente de processamento de dados. Estes
foram os processadores utilizados:

JoltTransformation:

O processador JoltTransformation no Apache NiFi é usado para transformar dados JSON de
um formato para outro. Aplica transformagdes baseadas em especificagdes Jolt (JSON Object
Level Transformation), que sdo definidas usando uma linguagem de especificagdo JSON para
descrever como os dados de entrada devem ser transformados para os dados de saida
desejados. E possivel fazer transformagdes como renomear campos, extrair valores, adicionar
ou remover campos, entre outras operagdes, tudo isso sem a necessidade de escrever cédigo
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personalizado. Em suma, o JoltTransformation é uma ferramenta poderosa para manipular e
remodelar dados JSON de maneira eficiente e flexivel dentro do fluxo de dados do Apache
NiFi.

ExecuteSQL:

O ExecuteSQL é um processador no Apache NiFi que permite executar consultas SQL em bases
de dados. E til para interagir com bases de dados, como MySQL, PostgreSQL, Oracle, SQL
Server, entre outros. Com o ExecuteSQL, é possivel enviar consultas SQL diretamente para
uma base de dados e receber os resultados dentro do fluxo de dados do NiFi. Isso permite
integrar facilmente dados de bases de dados relacionais com os respetivos fluxos de dados,
realizar transformacdes baseadas em consultas SQL e até mesmo escrever dados de volta na
base de dados, se necessario. Em resumo, o ExecuteSQL facilita a interagao entre o Apache
NiFi e as bases de dados, proporcionando uma maneira eficiente de trabalhar com dados
armazenados nesses sistemas.

InvokeHttp:

O processador InvokeHTTP no Apache NiFi é utilizado para efetuar pedidos HTTP a servicos na
web. Pode enviar pedidos GET, POST, PUT, DELETE e outros para URLs especificas. Isto
permite que o NiFi interaja com sistemas externos, como APIs da web, para enviar ou receber
dados. Em suma, o InvokeHTTP é uma porta de comunicacao entre o NiFi e servigos web
externos, permitindo a troca de informacdes.

EvaluateJsonPath:

O processador EvaluateJsonPath no Apache NiFi é utilizado para avaliar caminhos em
documentos JSON. Pode ser usado para extrair dados especificos de um documento JSON,
identificando e selecionando os valores associados a determinados caminhos ou chaves. Isso
permite que o NiFi processe e manipule dados JSON de forma eficiente, selecionando apenas
as informacgdes relevantes para posterior processamento ou envio. Em resumo, o
EvaluatelsonPath é uma ferramenta atil para trabalhar com dados estruturados em formato
JSON no NiFi.

DetectDuplicate:

O processador DetectDuplicate no Apache NiFi é utilizado para detetar duplicados em fluxos
de dados. Analisa os dados recebidos e verifica se existem registos ou mensagens idénticas
que ja foram processadas anteriormente. Isso é Util para evitar o processamento redundante
de dados, especialmente em situa¢cGes em que é importante evitar duplica¢cdes, como
processamento de registos de eventos ou eliminacao de mensagens repetidas. Em suma, o
DetectDuplicate é uma ferramenta que ajuda a garantir a integridade e eficiéncia do fluxo de
dados ao identificar e lidar com duplicacGes.

MonitorActivity:

O processador MonitorActivity no Apache NiFi é usado para monitorizar a atividade dentro do
fluxo de dados. Ele recolhe estatisticas sobre os fluxos de dados que passam por ele, como o
numero de registos processados, o tamanho médio dos dados, entre outros. Isso permite aos
utilizadores monitorizar e analisar o desempenho do fluxo de dados, identificar possiveis
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gargalos ou problemas e otimizar o processo conforme necessario. Em resumo, o
MonitorActivity é uma ferramenta Util para obter insights sobre o fluxo de dados e garantir
um desempenho eficiente do sistema.

Wait & Notify:

O processador Wait pausa o fluxo de dados que passa por ele por um determinado periodo ou
até que uma condicdo especifica seja satisfeita. Por exemplo, pode ser configurado para
aguardar uma determinada quantidade de tempo antes de permitir que os dados continuem a
fluir pelo fluxo. O processador Notify é utilizado para notificar outros componentes do fluxo
de dados quando ocorre um evento especifico. Por exemplo, apds uma condicdo ser satisfeita
em outro ponto do fluxo, este processador pode ser configurado para enviar uma notificacdo
para que o processamento continue em outro ramo do fluxo.

Relacionando os dois, o processador Wait para o fluxo até que uma condicdo seja atendida,
enquanto o processador Notify pode ser usado para notifica-lo quando essa condicdo é
satisfeita, permitindo assim a continuac¢do do processamento.

4.7.3 Procedimento

Ap0s a instalacdo, surge a pagina de login do Apache Nifi. A configuragdo padrdo gera um
nome de utilizador e palavra-passe aleatdrios, os quais sdo registados no ficheiro logs/nifi-
app.log, localizado na pasta de instalacdo do NiFi. Ao preencher todos os campos necessarios,
é apresentada a pagina inicial, disponibilizando de imediato todos os recursos e ferramentas
disponiveis. Com tudo configurado, é altura de estruturar e planear o diagrama e o fluxo de
dados a seguir. Levando em considerag¢do o que foi discutido na sec¢do 4.6.1 sobre os
endpoints criados e toda a teoria abordada em relacdo ao modelo dimensional de uma base
de dados, estabelece-se um plano a seguir.

O plano resumido é ilustrado na Figura 24 e consiste inicialmente na criacdo e preenchimento
das tabelas dimensionais, pois sem elas a tabela de factos ndo pode ser criada, uma vez que
ela contém as chaves estrangeiras dessas tabelas dimensionais. Em seguida, é necessario
invocar alguns dos endpoints criados para obter toda a informacgdo necessaria e, se
necessdrio, efetuar algumas transformacgdes antes de inserir os dados na tabela de factos.
Para facilitar este processo, conta-se com uma tabela temporaria que serve para a migracao e
verificacdo de alguns dados, e também com uma tabela de histérico no data warehouse, onde
serd registada uma nova entrada a cada atualiza¢do, permitindo que apenas os dados a partir
dessa data até hoje sejam requisitados na préxima atualizagdo.
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a data obtida e a data atual

Chamar endpoint
metrics/know entre a

data obtida e a data atual

Filtrar dados (listas)
recebidos obtendo apenas
a lista de id's dos relatorios

Apos filtragem dos dados
inzeri-los na base de dados
do Data Warehouse

‘Chamar endpoint mefrics/repor]
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modelo de controlo, eic)

Tabela Sim
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atualizada?

Chamar endpoint
metrics/assay dos relatarios
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dados estatisticos

Inzerir os dados agrupados na Agrupar os dados
tabela de factos e atualizar estatisticos com os dados
existentes na tabela

tabela de stualizacio de
historico do DW temporgria

Figura 24 - Diagrama Resumo do Fluxo Implementado

Na implementacdo, é essencial conectar o Apache Nifi a base de dados de producdo e ao data
warehouse. Para isso, utiliza-se o processador DBCPConnectionPool, que estabelece e
geréncia pools de conexdo com bases de dados usando a biblioteca Apache Commons DBCP
(Database Connection Pooling). Conforme ilustrado na Figura 25, é necessario preencher
diversos campos, como o URL de conexdo a base de dados, o nome da classe do driver da base
de dados, as credenciais de utilizador da base de dados e, possivelmente, uma query de

validacao.
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Controller Service Details | pecrconnectionPool 2.0.0-M2

> ENABLED [E=; DISABLE & CONFIGURE

SETTINGS PROPERTIES COMMENTS

Required field

Property Value

Database Connection URL ©  jdbcisqlserver://DANIELCOELHO;databaseNa...

Database Driver Class Name ©  com.microsoft.sqlserverjdbe.SQLServerDriver

1 jdbc:sglserver://DANIELCOELHO;databaseName=EGITRON_DWjencrypt=true;trustserverCertificate=true;

Max Wait Time 40000 millis
Max Total Connections 1000
Validation query SELECT 1;

Figura 25 - Conexao a Base De Dados

Com o Apache Nifi devidamente conectado as duas bases de dados, é iniciado o diagrama. A
primeira etapa consiste em obter a data da ultima atualizacdo realizada no data warehouse.
Para isso, utiliza-se o processador ExecuteSQL, ao qual é atribuida a conexdo a base de dados
de produgdo previamente configurada, e uma consulta SQL que obtém a data mais recente.
Caso ndo haja registos, é devolvida uma data que garanta a inclusdo de todos os dados da
base de dados de produgao.

Segue-se o diagrama com dois fluxos distintos, ilustrado na Figura 26. Por um lado, o caminho
para a criagao da tabela de factos e, por outro, o processo relacionado as tabelas
dimensionais.

~| m Setdate from last DW update
ExeouteSOL Record 20,042
orp epecte nti - sHfrataedentner
In 0 [0 byes) 5 min
Fead/Write 0 bytes /0 bytes 5 min
Out 0 [0 byes) 5 min

Tasks/Time 0/ 00:00:00.000 Nam

Cueu

Name msccess Name success
Cuevsd 0 (0 oyzes) Queued 00 bytes)

| El » EvaluztesonPath
| |~ Evaluate lsonPath 2.0.0-M2

=rg.egecha.rifi- niatendardnar

Smin | In 0 {0 bytas)
Smin | Read/Write 0bytes/ 0 bytes Smin —
(0 ky Smin | Out 0{0bytes) 5 min
Tasks/Time 0/ 00-00:00.000 Smin | Tasks/Time 0/ 00:00:00.000 S min

Figura 26 - Apds obtencgao da ultima atualizagdo

68



4.7.3.1 Tabelas Dimensionais

No fluxo das tabelas dimensionais, opta-se por migrar os dados diretamente da base de dados

de producdo para o data warehouse. Para exemplificar, considere-se a tabela das unidades
industriais. Como é possivel ver na Figura 27, recorre-se nhovamente ao processador
ExecuteSQL, onde uma consulta SQL é configurada para obter todas as unidades industriais
criadas ou atualizadas entre a ultima atualizacdo do data warehouse e a data atual.

Processor Details | £xecutesalRecord 20.0-M2

P Running [ STOP & CONFIGURE

SETTINGS SCHEDULING PROPERTIES RELATIONSHIPS

Required field

Property Value
Database Connection Pooling Service ©  SOL- Production Database
SOL Pre-Query © | Novalue set

1 SELECT iu.id, iu.code, iu.name, iu.active FROM industrislunit iu WHERE erased = @ AND iu.dste_update BETWEEN '${last_loadtime}' AND GETDATE()

Figura 27 - Consulta SQL para obter unidades industriais

Obtendo todos os campos necessarios, recorre-se novamente ao processador ExecuteSQL
(Figura 28) para, por meio de uma query, criar uma unidade industrial se esta ainda ndo
existir, ou atualizar uma unidade industrial caso ja exista na tabela dimensional.

Processor Details | Executesql 2.0.0-M2

» Running [E5; STOP & CONFIGURE

SETTINGS SCHEDULING PROPERTIES RELATIONSHIPS COMMENTS
Required field
Property Value
Database Connection Pooling Service ©@ SAL- EGITRON DW - -
SQL Pre-Query @ | No value set
S0L select query © | IFEXISTS (SELECT 1 FROM DimindustrialUnit WHERE id ...
saL
May 1 IF EXISTS (SELECT 1 FROM DimIndustrialUnit WHERE id = ${id})

1 2 BEGIN
Nor 3 UPDATE DimIndustrialUnit
I.Ise. 4 SET code = '${code}’, name = 'S{name}', active="%{active}’

5 WHERE id = ${id};

Con 6 END

| 7 ELSE
Def: 8 BEGIN
Def 9 INSERT INTO DimIndustrialunit (id, code, name, active)

18 VALUES (%{id}, '%{code}’, '${nmame}’, '${active]’);

Ma) 11 END P
out

Figura 28 - Inser¢do ou atualizagdo de uma unidade industrial
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Repetindo o mesmo procedimento para todas as outras tabelas dimensionais, finaliza-se a
criagdo ou atualizagdo das mesmas. E importante observar que, devido a estrutura
intencionalmente concebida dessa maneira, nunca sera possivel inserir qualquer dado na
tabela de factos sem que todas as tabelas dimensionais tenham sido corretamente criadas ou
atualizadas.

4.7.3.2 Tabela de Factos

No fluxo das tabelas de factos, inicia-se o processo de recolha de dados de alguns dos
endpoints previamente criados e mencionados na sec¢ao 4.6.1. Apés a construcdo do JSON
necessdrio para efetuar o pedido ao endpoint, utilizando o processador
JoltTransformationJSON e incluindo as datas inicial e final pertinentes, procede-se a chamada
ao endpoint metrics/knowledge. Conforme explicado na secc¢do 4.6.1, este endpoint ira
devolver os IDs de tudo o que foi criado ou atualizado entre as datas especificadas. Apds
receber a resposta, extrai-se apenas a lista dos IDs dos relatérios, uma vez que é em torno dos
dados e estatisticas destes que o Data Warehouse se concentra.

Com isso, avancga-se para a obtencdo dos principais dados sobre os relatérios. Para isso, é
realizada uma chamada ao endpoint metrics/report, de onde sdo retornados, como é possivel
ver na Figura 29, todos os tipos de dados relativos ao respetivo relatério, exceto os valores e
estatisticas dos testes presentes no mesmo.

~2022-01-01"
"20822-02-12"

Figura 29 - JSON obtido do endpoint metrics/report
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Utilizando o processador JoltTransformationJSON, sdo selecionados apenas os campos
desejados do JSON de resposta, tendo em conta que sao fornecidas todas as informacgdes do
relatério e que, no futuro, mais campos poderao ser extraidos. Conforme apresentado na
Figura 30, sdo extraidas informacdes como o cédigo e ano do relatdrio, a unidade industrial
que o criou, o tipo de relatério, o produto incluido no relatério, o modelo de controlo
associado e até mesmo o estado do relatério. E importante notar que a maioria destes dados
anteriormente mencionados correspondem as chaves estrangeiras existentes na tabela de
factos.

Processor Details | JoitTransformJSON 2.0.0-M2

P Running [ES STOP & CONFIGURE

SETTINGS SCHEDULING PROPERTIES RELATIONSHIPS COMMENTS

Required field

Property Value

Jolt Transform © Chain

Jolt Specification ]

Transform Cache Size L7] 1|[

B 2| {

Pretty Print [7] 3 “operstion”: "shift",

Max String Length L7] 4 "spec”: {
5 "reportlist”: {
6 nE
7 /I Extract the desired fields under each report ID
8 "g": "&l.reportId”,
9 "dateCreate”: "&1.dsteCreste",
1o "dateUpdate™: "&l.dateUpdate”,
11 "active": "&1.active",
12 "year": "&1.year",
13 "code": "&1.code",
14 "industrialUnitId": "&1.industrialUnitId",
15 "reportTypeld”: "&1.reportTypeld”,
16 "entityType™: "&1.entityType",
17 "entityTId": "&1.entityId",
18 "productTd”: "&1.productId”,

£+ ADVANCED 19 "reportTemplateId”: "&1.reportTemplateId”,

20 “status”: "&1.status”
21 }
22 ¥
23 T
24| 3}

Figura 30 - Filtragem de Dados do Relatério

Neste ponto, foi decidido primeiramente inserir as chaves estrangeiras (FK’s) na tabela de
factos temporaria, que serd til para a transi¢ao, modificagao e confirmagao de dados. Em
seguida, é chamado o endpoint metrics/assay, onde se obtém os valores e estatisticas
referentes aos testes realizados em cada ensaio presente em cada relatdrio (média, desvio
padrdo, amplitude, entre outros). Apds esta obtengdo e o agrupamento com os dados ja
existentes na tabela temporaria, a tabela de factos é preenchida completamente.

Assim, explicando passo a passo o que foi enunciado anteriormente, é possivel visualizar
através da Figura 31 que o diagrama segue novamente por dois caminhos diferentes.
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INSERT FK's content

\ INSERT stats content
I

Fead Write 0 bytes /0 bytes
out 00 bytes
Tasks/Time 0/ 08:00:00.000

=

Name success

Quened 0(0 bytes)

/

Figura 31 - Dois Caminhos a Seguir Para Preencher Estatisticas

Getthersport s

Insergao das FK’s

Seguindo a decisdo de inserir primeiramente as chaves estrangeiras (FKs) na tabela
tempordria, obtidas através do endpoint metrics/report, e estando num ponto onde se tem a
lista de todos os relatdrios com toda a informacao referente aos mesmos, é utilizado o
processador SplitJson para dividir o JSON por cada posi¢do ou, no caso, por cada relatério. Em
seguida, as varidveis sdo configuradas corretamente no processador ExecuteSQL e inseridas
na tabela tempordria o respetivo conteldo de cada relatdrio. Na Figura 32 é possivel ver em
maior detalhe o sucedido e na Figura 33 a tabela temporaria devidamente preenchida.

INSERT FK's content /

JoltTrensformJSON.

Name =glit
n Quened 00 bytes)
ReadWrite 0 bybes / 0 bytes

O 00 =)
Time 0/ 00:00:00.000

Name matched
Queued 00 bytes)

Figura 32 - Implementagdo para preencher tabela temporaria
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select = from TempFactEQC order by report_id

7% -4 o o
B Resuts il Messages

load_time reportid  industrishunit_id  reportemplate_id  reportyps id  product_id

1 [ BADSIA B9ITIES ) 1mes 2 11039 1 9125
2 20240524222937340 13169 1 10780 5 80656
3 0524 W 2 10865 1 78317
4 020524222937TI0 18T 5 10882 6 80852
5 405222937733 10188 5 10882 6 81299
6 2240524222937.833 13189 4 10616 2 78439
7 4052422937903 13180 2 10965 1 84413
B 2040524222933003 13197 4 10616 2 78439
9 20240524222933150 13205 2 10866 1 91783
0 20260524222938200 132207 4 10607 5 85374
11 40524222938673 1218 2 10865 1 75088
2 MM TARWMT 1INI 5 10837 6 28180
1 0240524222937 132220 5 10838 g 84338
14 2240524222938893 12222 5 10838 3 84338
5 0542293 MD 13223 2 11039 1 51257
6 2040524222939193 13231 4 10607 5 85374
7 202405242229393%7 1324 2 10886 1 78589
1B 2240524222939973 13248 4 10612 2 78428
19 2040524222940243 13255 2 11039 1 51235
20 20240524 727940443 13256 3 10718 2 TRAM
21 20240524 722940617 13259 2 11039 1 91285
2 20240524222940933 13268 2 10965 1 51743
23 020524222941207 13271 2 10966 1 51743
M 005 IATI0 10T 4 10710 g 92582
25 0240524722941397 13278 4 10607 5 85374
26 20240524222941470 13278 4 10607 5 85374
27 20240524 7279:41593 13280 1 10781 5 81325

€ Query executed successfully.

Figura 33 - Tabela tempordria preenchida
Inser¢ao das medidas

Apds a insercao do conteldo principal de um relatério na tabela temporaria, é altura de
inserir os dados e estatisticas que fardo parte da tabela de factos. Neste ponto, foi utilizado o
endpoint metrics/assay mencionado anteriormente na secg¢do 4.6.1. Enviando a lista de ID’s
dos relatdrios no pedido, sdo retornados os dados e estatisticas relativos aos relatérios. Apds
algumas transformacgdes e filtragens de conteudo utilizando os processadores
EvaluateJSONPath e JoltTransformation, chega-se a um ponto onde apenas temos uma lista
das medidas/estatisticas de cada relatério. Novamente, é utilizado o processador SplitJson
para dividir o JSON por cada posicdo ou, no caso, por cada relatério. Com isso, é procedido
simplesmente a inser¢do desses dados na tabela de factos.

No entanto, é realizada uma query especifica onde primeiro é verificado se o relatdrio existe
na tabela tempordria e se nao existe na tabela de factos. Se sim, é feito o agrupamento dos
dados da tabela tempordria com os novos e inseridos na tabela de factos. Se ndo, é feita uma
insercdo direta na tabela de factos, indicando que apenas ocorreu uma edigdo nos valores do
relatério. Na Figura 34 é possivel ver em maior detalhe o sucedido e na Figura 35 a tabela de
factos devidamente preenchida.
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Running IS STOP & CONFIGURE

SETTINGS SCHEDULING PROPERTIES RELATIONSHIPS COMMENTS
Required field
Database Connection Pooling Service © SQL-EGITRONDW - -
SQL Pre-Query (2]
1 IF EXISTS (SELECT 1 FROM TempFactEQC WHERE report_id = ${reportId})
AND NOT EXISTS (SELECT 1 FROM FactEQC WHERE report_id = ${reportId
AND assay_id = ${assay} AND feature_id = (SELECT id FROM DimFeature WHERE name = '${name}'))
1 BEGIN
5 INSERT INTO FactEQC (industrialunit_id, reporttype_id, reporttemplate_id, assay_id, report_id, product_id, feature_id, average, max, min, standardDeviation, amplitude
VALUES ((SELECT industrialunit_id FROM TempFactEQC WHERE report_id = ${reportId}), (SELECT reporttype_id FROM TempFactEQC WHERE report_id = ${reportId}),
(SELECT reporttemplate_id FROM TempFactEQC WHERE report_id = ${reportId}), ${assay}, ${reportId}, (SELECT product_id FROM TempFactEQC WHERE report_id = ${reportId}),
(SELECT id FROM DimFeature WHERE name = '${name}'), ${average}, ${max}, ${min}, ${standardDeviation}, ${amplitude}, ${nominalvValue}, ${inferiorLimit}, ${superiorLimit
2 END
16 ELSE
BEGIN
UPDATE FactEQC
1 SET average= ${average}, max = ${max}, min= ${min}, standardDeviation = ${standardDeviation}, amplitude = ${amplitude}, nominalvalue = ${nominalValue},
14 inferiorLimit nferiorLimit}, superiorLimi: superiorLimit}, load_time = GETDATE()

WHERE report_id
END

${reportId} AND assay_id = § AND feature_id = (SELECT id FROM DimFeature WHERE name = '${name}');

‘ o,

Figura 34 - Preenchimento da Tabela De Factos

select * from FactEQC order by report_id
97 % -4
EE Resuts il Messages
load_time oo id  assay id feswre id industiabnit id reportempiate id reportype id  product i average max  min  standardDeviation  amplitude  nominalvalue  inferiorlimit  superiorLimit
8 2024-05-2500:10:59.763 15802 13 677 3 10729 7 78896 NULL NULL  NULL  NULL NULL NULL NULL NULL
8. 2024052500:1059763 15602 114 €82 3 10729 7 7% 594 606 585 071 21 NULL 58 62
8. 20240525000324817 15602 113 679 3 10729 7 6% 61 &5 & 019 [ NULL 5 11
8 2024-05-2500:12:48.893 15802 114 687 3 10729 7 78896 60.5 615 597 063 1.8 NULL 58 62
8. 20240525001248863 15604 113 677 2 10972 5 8685  NULL  NULL NULL NULL NULL  NULL NULL NULL
8 2024-05-2500:11:00.057 15804 120 676 2 10972 5 86856 05 05 05 0 0 NULL NULL 4
8. 2040525001059783 15804 113 679 2 10972 5 885% 63 71 52 0 19 NULL 4 84
8 2024-05-2500:10:59.837 15804 14 681 2 10972 5 86856 319 5 3 055 2 NULL NULL NULL
8. 2024052500:1100.157 15804 109 €75 2 10972 5 BBS6 24 243 24 019 L] 2 25 25
8. 20240525001100017 15604 114 €83 2 10972 5 85856 189 2415 1449 2642 9.6 NULL 130 20
8 2024-05-2500:11:00.290 15804 109 678 2 10972 5 86856 02 05 0 013 05 NULL NULL 07
8. 20240575001248993 15604 116 684 2 10972 5 38% 0 [ T ] [] NULL NULL 01
8 2024-05-2500:11:00.107 15804 109 680 2 10972 5 86856 452 46,1 447 036 14 45 44 46
8. 2004052500:0324963 15806 114 681 2 11039 1 85745 41 52 a1 049 21 NULL NULL NULL
8. 2024052500:1100403 15606 109 €75 2 11039 1 8575 242 44 241 008 [ 2 28 244
8 2024-05-2500:11:00.330 15806 114 683 2 11039 1 85745 1817 2262 1342 2137 92 NULL 120 220
8. 20240525001100433 15806 109 67 2 11038 1 875 01 LI T [ NULL NULL 05
8 2024-05-2500:11:00.380 15806 109 680 2 11039 1 85745 492 435 433 0,16 06 43 435 495
8. 202405750003248%0 15606 113 677 2 11038 1 85745  NULL  NULL NULL NULL NULL  NULL NULL NULL
8. 20240525000324867 15606 113 679 2 11039 1 8575 7.1 9 59 0% 31 NULL 5 B4
8. 2024052500:1100770 15607 120 67 2 10972 5 %0216 05 05 05 0 0 NULL NULL 4
8. 20240525001100610 15607 113 677 2 10972 5 90216 NULL  NULL NULL NULL NULL  NULL NULL NULL
8 2024-05-2500:11:00.650 15807 114 681 2 10972 5 90216 35 47 27 043 2z NULL NULL NULL
8. 204052500:1100557 15807 113 679 2 10972 5 90216 73 87 &1 086 28 NULL 4 84
8 2024-05-25 00:11:00.697 15807 14 683 2 10972 5 90216 1995 2666 1518 2809 11438 NULL 130 270
8. 2024052500:1100820 15607 109 €75 2 10972 5 90216 242 243 24 0m 03 2 25 25
@ Query executed successfully. DANIELCOELHO (15.0 RTM)

Figura 35 - Tabela de Factos Preenchida

4.8 Implementacao e Colocagao em Producao do Apache Nifi

A transicdo de solucGes de um ambiente de desenvolvimento local para um ambiente de
producdo é uma etapa critica na garantia da fiabilidade, disponibilidade e acessibilidade de
aplica¢Ges para os utilizadores finais. Esta sec¢ao detalha o processo de implementagao do
Apache NiFi, uma ferramenta robusta para a automacao e gestdo de fluxos de dados, desde a
escolha da infraestrutura de produgdo até a monitoriza¢do continua.

A seccgdo inicia-se com a andlise das diversas op¢des de infraestrutura para hospedar o Apache
NiFi em produgao, incluindo servidores fisicos, servidores virtuais em servigos de nuvem como
AWS, Azure ou Google Cloud Platform, e containers utilizando Docker e Kubernetes. A escolha
da infraestrutura impacta diretamente no desempenho e na escalabilidade do sistema.
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Em seguida, sdo descritos os passos necessarios para preparar o ambiente de producado, como
a configuracdo do sistema operativo e a instalacdo das dependéncias necessarias. Um guia
passo a passo para a instalacdo e configuracdo do Apache NiFi no servidor de produgao é
apresentado, cobrindo desde o download e extracdo do software até as configuracdes de
seguranca, incluindo a habilitacdo de HTTPS e a configura¢do de autenticacdo e autorizagao.

4.8.1 Escolha da Infraestrutura de Producao

Para hospedar o Apache NiFi em producao, diversas op¢Oes de infraestrutura podem ser
consideradas, tais como:

Servidores Fisicos: Adequados para ambientes onde é necessario controlo total sobre o
hardware.

Servidores Virtuais: Hospedagem em servigos de nuvem como AWS, Azure ou Google Cloud
Platform.

Containers: Utilizagao do Docker para empacotar o NiFi e Kubernetes para orquestragao.

4.8.2 Prepara¢ao do Ambiente de Produgao

Os passos necessarios para preparar o servidor de producdo incluem:

Configuragao do Sistema Operativo: Instalacdo de um sistema operativo adequado, como
Ubuntu Server ou CentOS.

Instalagao de Dependéncias: Garantir que todas as dependéncias necessdrias para o Apache
NiFi estejam instaladas (por exemplo, Java).

4.8.3 Instalagao do Apache Nifi no Servidor

Segue-se um guia passo a passo para a instalagdo e configuragdo do Apache NiFi no servidor
de produgao:

Download e Extragao:

wget https://archive.apache.org/dist/nifi/1.15.3/nifi-1.15.3-bin.tar.gz
tar -xzvf nifi-1.15.3-bin.tar.gz

Configuragao Inicial:

v Editar os ficheiros de configuracdo, como nifi.properties, para ajustar portas,
caminhos de armazenamento, etc.
v" Configurar a memdria e outros pardmetros de desempenho conforme necessario.
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Seguranca:

v Habilitar HTTPS configurando certificados SSL.
v' Configurar autentica¢3o e autoriza¢do para garantir que apenas utilizadores
autorizados possam aceder e modificar os fluxos.

4.8.4 Deploy dos Fluxos de Dados

Para migrar os fluxos de dados configurados no ambiente local para o ambiente de producao,
0s seguintes passos devem ser seguidos:

v' Exportar e Importar Templates: Utilizar templates para exportar os fluxos do
ambiente local e importar no servidor de producao.

v Configurar Conexdes: Garantir que todas as conexdes (bases de dados, APIs, etc.)
estejam configuradas corretamente no ambiente de producao.

4.8.5 Monitorizagdao e Manutencao

A monitorizagdo e manutencdo continua sdo essenciais para assegurar o funcionamento
adequado do Apache NiFi em produgao:

v Logs e Alertas: Configurar alertas para erros e monitorizar continuamente os logs para
identificar e solucionar problemas rapidamente.

4.8.6 Discussdo / Andlise

A implementacdo e colocagdo em producdo do Apache NiFi envolve uma série de passos
criticos, desde a escolha da infraestrutura até a realizagdo de testes de producdo. Este
processo garante que a solugdo é fidvel, escaldvel e segura, proporcionando beneficios
significativos em termos de acessibilidade e desempenho para os utilizadores finais.

4.9 Sumario

O capitulo 4 foi focado no desenvolvimento do sistema proposto, desde a especifica¢do inicial
até a implementacgdo. Foi iniciado pela especificagcdao detalhada dos componentes do sistema,
como endpoints, Apache Nifi e data warehouse. A implementacdo foi descrita em etapas,
incluindo a configuragcdo do data warehouse e a instalagao do Apache Nifi, seguida por um
procedimento detalhado.
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5 Avaliacao da Solucao

A implementac¢do de um data warehouse (DW) representa um marco significativo na gestdo e
anadlise de grandes volumes de dados, permitindo uma otimizagdo substancial na recuperacdo
e manipulacdo de informagdes. No entanto, a etapa final e crucial deste processo é a
validacdo da integridade e precisdao dos dados migrados. Esta validacdo é essencial para
garantir que o DW oferece uma representacao fiel e confidvel dos dados originais
armazenados na base de dados de producao.

5.1 Objetivos da Avaliacao

Conforme delineado na secgdo 1.4, os objetivos especificos deste trabalho incluem:

1. Desenho e implementagdo de um protdtipo de DW para empresas que utilizam o
software EQC.
2. Desenvolvimento de um processo de ETL que assegure a correta integracao dos
dados, garantindo a sua qualidade e consisténcia.
3. Criagdo de uma arquitetura de DW robusta e escaldvel, adaptdvel as necessidades
especificas de cada empresa.
4. Avaliagdo do desempenho da solugdo implementada através de testes e valida¢des
comparativas.
5. Promocgao de uma utilizagdo estratégica dos dados gerados pelo EQC para obter
insights valiosos.
Cada uma dessas metas sera avaliada através de metodologias especificas que garantem uma
validacao abrangente e precisa da solucao implementada.
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5.2 Metodologia de Avaliagao

A avaliagdo da solugdo foi conduzida em varias frentes, seguindo uma metodologia

estruturada que inclui:

1.
v

Validagao de Dados:

Comparagao de Dados entre o DW e a Base de Dados de Produgao: Verificagdo do
numero total de registos e precisdao dos dados.

Validagao de Contagem de Registos: Comparacado das tabelas dimensionais e de
fatos.

Validagao de Campos de Dados: Comparacdo dos valores de campos especificos.
Verificacao de Integridade Referencial: Garantia de que todas as chaves estrangeiras
no DW correspondem a chaves primarias validas.

Avaliacdo de Desempenho:

Complexidade das Consultas: Comparacdo da complexidade e eficiéncia das consultas
entre a base de dados produtiva e o DW.

Execugdo dos Processos de Validagdo: Validagdo inicial, periédica e pds-mudanca.
Anadlise de Desempenho: Medicdo do tempo de execucdo das consultas para avaliar a
eficiéncia do sistema.

Validagao de Endpoints:
Testes Manuais dos Endpoints: Execucao de casos de teste para verificar a extragao,
transformacdo e carregamento corretos dos dados.

Cada uma dessas etapas foi documentada e os resultados foram analisados para assegurar

gue a solucdo atende aos objetivos estabelecidos.

5.3 Resultados da Avaliagao

Esta seccao aborda a comparagao meticulosa entre os dados contidos no data warehouse

(DW) e aqueles na base de dados de producgdo. A comparacdo envolve a criacdo de consultas

especificas para verificar o nUmero total de registos em tabelas correspondentes e para

analisar a precisdo dos dados. Além disso, a seccdo destaca as diferencas na complexidade das

consultas entre as duas bases de dados, evidenciando a eficiéncia do DW na execugao de

consultas mais simples e rapidas. A andlise de desempenho das consultas, medida através de

testes comparativos, ilustra os beneficios tangiveis em termos de eficiéncia e simplicidade.
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5.3.1 Comparagao de Dados Entre o Data Warehouse e Base de dados de Produgao

A fase final e fundamental na implementacdao de um data warehouse é a validacdo da
integridade e precisdo dos dados migrados. Essa validacdo é crucial para assegurar que o data
warehouse ofereca uma representacao fiel e confiavel dos dados do sistema de producao.

Para realizar essa comparacao, foram adotadas abordagens meticulosas que envolveram uma
analise comparativa entre os dados armazenados no data warehouse e os dados originais
mantidos na base de dados de producgdo. Para alcancar este objetivo, foram elaboradas
consultas especificas com o intuito ndo apenas de comparar o nimero total de registos entre
as tabelas das duas bases de dados, mas também de analisar os dados para garantir uma
maior precisao e veracidade dos mesmos.

5.3.1.1 Validagdo de Contagem de Registos

Comecando pelas tabelas dimensionais, que sdo as primeiras a serem populadas, foram
criadas trés queries. Uma delas corresponde ao nimero total de registos na tabela especifica
da base de dados do data warehouse, outra ao niumero total de registos na tabela
correspondente da base de dados de producgdo (origem), e por fim uma que agrupa as duas
tabelas das diferentes bases de dados por uma determinada caracteristica e obtém o nimero
total.

Nas imagens seguintes, da Figura 36 a 38, é possivel visualizar a comparacao abordando as
tabelas que contém, por exemplo, os relatérios, produtos e modelos de controlo, verificando
assim a veracidade e qualidade do processo de migracdo de dados.

=I- -RELATORIOS
-- Nimero de Relatdrios no DW

SISELECT COUNT(*) AS NumberOfReportsInDu
FROM DimReport;

-- Nimero de Relatdrios na BD de Producdo
SISELECT COUNT(*) AS NumberOfReportsInProd
FROM ECC_AC_PT25@324.dbo.report prodReport;

-- Mdmero de Relatérios no DW e BD de Producdo com o mesmo ID
EISELECT COUNT AS NumberOfReportsInBoth

FROM ECC_AC_PT25@324.dbo.report prodReport

JOIN DimReport dr ON prodReport.id = dr.id

97 % -4

BE Resuts 2l Messages
MumberCf ReportsInDW
1 §500229 :

@ Query executed successfully.

Figura 36 - Comparacdo de Relatérios
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E1--MODELOS DE CONTROLO
-- Nimero de Modelos de Controle no DW
SISELECT COUNT(*®) AS NumberOfReportTemplatesInDW
FROM DimReportTemplate;

-- Ndmero de Modelos de Controle na BD de Producdo
SISELECT COUNT(*) AS NumberOfReportTemplatesInProd
FROM ECC_AC_PT250324.dbo.reporttemplate prodRT;

-- Mdimero de Modelos de Controle no DW e na BD de Producdo
SISELECT COUNT(*) AS NumberOfReportTemplatesInBoth

FROM ECC_AC_PT250324.dbo.reporttemplate prodRT

JOTH DimReportTemplate dr ON prodRT.id = dr.id

97 % -4

B Resuts [ Messages
NumberOf Report TemplatesinDW

1

MumberOfReport TemplatesinProd
1205

MumberQfReport TemplatesinBoth
1 2015

@) Query executed successfully.

Figura 37 - Comparacdo de Modelos de Controlo

=1--PRODUTOS
- Mimere de Produtos no DW

SISELECT COUNT(*) AS NumberOfProductsInDi
FROM DimProduct;

- Ndmero de Produtos na BD de Produg¢do
=ISELECT COUNT(*) AS NumberOfProductsInProd
FROM ECC_AC_PT258324.dbo.product prodProd;

- Mimere de Produtos no DW e na BD de Producdo
SISELECT COUNT(*) AS NumberOfProductsInBoth

FROM ECC_AC_PT258324.dbo.product prodProd

JOIN DimProduct dr ON predProd.id = dr.id;

97 % ~ 4

B Resuts 2 Messages
NumberQfProductsinDW
1 {94482

 NumberOfProductsinProd
13

NumberOf ProductsinBoth

0 Query executed successfully.
Figura 38 - Comparacao de Produtos

5.3.1.2 Validacao de Campos de Dados

De seguida é necessario comparar os valores de campos especificos entre a tabela de
producdo e a tabela do data warehouse para garantir que ndo haja discrepancias. De realcar
gue o numero total de linhas de cada query executada é igual ao numero total de linhas da
tabela especifica no DW ou producdo (se a ultima query da Figura 39 retornar 10 linhas indica-
me que apenas 10 unidades industriais estdo presentes nas duas BD’s com o cddigo igual, se o
numero total de unidades industriais na BD de produtivo for 10, é sinal de que todas as
unidades industriais foram passadas e todas elas apresentam dados corretos, no caso o
codigo). Na Figura 39 é possivel verificar o sucedido.
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--Validacdo de Campos de Dados
=ISELECT dIu.code as codeDW, iu.code as codeProd FROM DimIndustrialUnit dIu
TNMER JOIN ECC_AC_PT25@324.dbo.industrialunit iu ON dIu.id = iu.id

WHERE dIu.code = iu.code

=ISELECT dRt.code as codeDW, rt.code as codeProd FROM DimReportTemplate dRt

INNE

WHERE dRt.code = rt.code

=ISELECT dr.code as codeDW, CONCAT(r.

TINNER TN ECC_AC_PT25@324.dbo. repor
WHERE dr.code = CAT(r.year, '/', r.code)
97 % -
T Resuts i Messages
codeDW  codeProd
o -
2 Al A
3 DS DS
= .
codeDW  codeProd
1 ICHKA | CHKA
2 CHKZ T cHK2
3 CHKA  CHKA
4 CHK4  CHKA
5 CHKS  CHKS
codeDW  codeProd
1 f2men | 20191
2 w2 e
3 20193 20193
4 a4 20194
5 2195 20195
@) Query executed successfully.

R JOIN ECC_AC_PT258324.dbo.reporttemplate rt ON dRt.id = rt.id

N , r.code) as codeProd FROM DimReport dr
r ON dr.id = r.id

Figura 39 - Validacdo de Campos de Dados

Por outro lado, foi também realizada uma query onde se verifica se as FK’s existentes na

tabela de factos estdo de facto corretamente bem agrupadas. Na Figura 40 é possivel verificar
gue o numero de itens retornado é igual ao nimero total de linhas da tabela de facto, ou seja,

confirma-se a validade do conteldo presente na tabela.

--Validar se todas as FK's da tabela de factos estdo corretamente agrupadas
from FactEQC --output: 189287

select COUNT(*)

—ISELECT r.id AS reportId, a.assay code AS assayId, iu.id AS industrialUnitId, —_—
rt.id AS reportTemplateId, rtt.id AS reportTypeld, p.id AS productld
FROM ECC_AC_PT250324.dbo.report r

HoHH

ECC_AC_PT25@324.dbo.
ECC_AC_PT25@324.dbo.
ECC_AC_PT25@324.dbo.
ECC_AC_PT25@324.dbo.
ECC_AC_PT258324.dbo

industrialunit iu ON r.industrialunit_id - iu.id
assay & ON a.report_id = r.id

reporttemplate rt ON r.reporttemplate id = rt.id
product p ON r.product_id = p.id

.reporttype rtt ON r.reporttype_id = rtt.id

INMER JOIM FacteQC f ON f.report_id = r.id
WHERE @.assay code = f.assay_id AND iu.id = f.industrialunit_id AND rt.id = f.reporttemplate_id
AND rtt.did = f.reporttype_id AND p.id = f.product_id
ORDER BY r.id ASC, a.assay_code ASC
97% - 4
FH Resuts 2 Messages
reportld  assayld  industialUnitld reportTemplateld reportTypeld  productld
1 2 11039 1 51255
2 13168 109 2 11039 1 51255
3 13168 109 2 11039 1 51255
4 13168 113 2 11035 1 91255
5 13168 113 2 11035 1 91255
6 13168 114 2 11035 1 91255
7 13168 114 2 11035 1 91255
8 13165 109 1 10780 5 80656
9 13169 109 1 10780 5 80656
10 13169 109 1 10780 5 80656

@ Query executed successfully.

DANIELCOELHO (15.0 RTM)

sa (74) | EGITRON_DW | 00:00:01 | 189 287 rows

Figura 40 - Valida¢do de Tabela de Facto

5.3.1.3 Verificagdo de Integridade Referencial

E necessario também assegurar que as relacdes entre tabelas no data warehouse respeitam a

integridade referencial definida no modelo de dados. No caso, serdo verificadas se todas as
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chaves estrangeiras no data warehouse correspondem a chaves primarias validas nas tabelas
relacionadas. Na Figura 41 é possivel visualizar que ndo existem chaves estrangeiras invalidas.
--Chaves Estrangeiras

—SELECT f.industrialunit_id FROM FactEQC f
WHERE f.industrialunit_id NOT IN (SELECT d.id FROM DimIndustrialunit d);

—ISELECT f.reporttemplate_id FROM FactEQC f
WHERE f.reporttemplate_id MOT IN (SELECT rt.id FROM DimReportTemplate rt);

—ISELECT f.report_id FROM FactEQC f
WHERE f.report_id NOT IN (SELECT r.id FROM DimReport r); =

F%h A 4
B Results B Messages

industrialunit_id

reporttemplate_id

report_id

) Query executed successfully. DAMIELCOELHO (15.0 RTM) | sa (74) EGITROM_DW  00:00:00 0 rows

Figura 41 - Validacdo de Integridade Referencial

5.3.2 Complexidade das Consultas

Uma das principais diferencas entre uma base de dados produtiva e um data warehouse é a
complexidade das consultas necessdrias para obter informagdes. Nas bases de dados
produtivas, as consultas tendem a ser mais complexas devido a necessidade de realizar
multiplas juncOes entre tabelas e aplicar diversas condi¢des para filtrar os dados.

Considere-se a seguinte query realizada numa base de dados produtiva:

SELECT CONCAT(r.year,'/',r.code) FROM report r

INNER JOIN industrialunit iu ON r.industrialunit_id = iu.id

INNER JOIN reporttemplate rt ON r.reporttemplate_id = rt.id

INNER JOIN reporttype rtt ON r.reporttype_id = rtt.id

INNER JOIN product p ON r.product_id = r.product_id

INNER JOIN language product 1lp ON 1lp.product_id = p.id

INNER JOIN assay a ON a.report_id = r.id

INNER JOIN assaytest at ON at.assay_id = a.id

INNER JOIN assay_csdimensional values dv ON dv.assaytest_id = at.id
INNER JOIN assayvalue_diameter av ON av.id = dv.diameter_id

WHERE lp.name = 'RT NAT 49X24 2 (W 4S) CL@ E' AND a.assay_code = 109 AND
r.active = 1

GROUP BY CONCAT(r.year,'/',r.code)

Esta query requer varias jungdes e condi¢des para obter o resultado desejado, refletindo a
complexidade e a carga computacional necessaria para extrair a informagdo. No data
warehouse, os dados sdao organizados de maneira a otimizar o desempenho das consultas.
Estruturas como tabelas de factos e dimensGes permitem que as informagdes sejam pré-
calculadas e armazenadas de forma mais eficiente.
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A mesma informacdo pode ser obtida com uma query significativamente mais simples no data
warehouse:

SELECT r.code FROM FactEQC f

INNER JOIN DimReport r ON r.id = f.report_id

INNER JOIN DimProduct p ON p.id = f.product_id

INNER JOIN DimAssay a ON a.id = f.assay_id

WHERE p.name = 'RT NAT 49X24 2 (W 4S) CL® E' AND a.id = 109
GROUP BY r.code

Nesta query, o nimero de juncdes e condi¢des é consideravelmente reduzido, o que
demonstra a eficiéncia na recuperacao dos dados. As tabelas de dimensao e factos permitem
uma organizacao dos dados que simplifica as consultas e melhora o desempenho.

5.3.3 Execuc¢do dos Processos de Validagao

Os processos de validacdo foram executados em diferentes condic¢des, incluindo:

v Validag3o Inicial: Durante a carga inicial dos dados.
v" Validag3o Periddica: Em intervalos regulares para garantir a continuidade da
integridade dos dados.
v" Valida¢do Pés-Mudanga: Apds qualquer alterag3o significativa no processo ETL ou na
estrutura dos dados.
Total de Processos Executados:

v’ Validagdo Inicial: 10 processos
v Validag3o Periédica: 20 processos (realizados semanalmente ao longo de 4 semanas)
v" Validagdo Pés-Mudanga: 10 processos

Os resultados dos processos de validagao confirmam que os dados no data warehouse sdo
verdadeiros e consistentes com os dados de produgdo. Nenhuma discrepancia significativa foi
encontrada, e todas as regras de negdcio e transformagdes foram aplicadas corretamente.

5.3.4 Analise de Desempenho

A implementacao final foi avaliada com base nos objetivos inicialmente estabelecidos e nos
requisitos funcionais e nao funcionais definidos. Esta avaliacdo considera tanto a capacidade
do sistema para cumprir as suas funcionalidades quanto a sua performance geral.

Para quantificar a performance do data warehouse em compara¢do com a base de dados
produtiva, foram realizadas cinco tentativas de execucdo de cada uma das queries
apresentadas na seccdo 5.3.2, medindo-se o tempo necessario para obter os resultados. Os
tempos obtidos (em segundos) sdo apresentados no grafico da Figura 42:
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Figura 42 - Performance - DW vs. Produtivo
A comparacgao entre as duas queries ilustra varios beneficios do data warehouse:
Eficiéncia: Consultas mais rapidas devido a organizacdo otimizada dos dados.

Simplicidade: Queries menos complexas, facilitando a manutencdo e a compreensao do
caodigo.

Desempenho: Reducdo da carga computacional nas consultas, resultando em melhor
desempenho geral do sistema.

Pré-calculagao: Muitos dos calculos e agregagdes sao feitos antecipadamente, o que acelera a
recuperacao da informacao.

Enumerando mais alguns dos requisitos funcionais e ndo funcionais propostos na seccdo 4.1,
no que toca ao ponto 1, o sistema demonstrou uma capacidade robusta para extrair dados de
diversas fontes heterogéneas, como bases de dados de produc¢do e endpoints de API, gragas a
utilizacdo do Apache NiFi. Os processadores do Apache NiFi facilitaram a integracdo de dados
provenientes de multiplas origens, assegurando uma extracdo de dados eficiente e sem
falhas.

Ja no ponto 2, a transformacao e limpeza dos dados extraidos foram realizadas com sucesso,
utilizando processadores do Apache Nifi personalizados para manipular dados JSON e garantir
gue estivessem no formato adequado antes de serem carregados no data warehouse. No que
diz respeito ao carregamento dos dados no data warehouse (ponto 3), o sistema conseguiu
realizar a insercdo e atualizagdo dos dados nas tabelas dimensionais e de factos de forma
eficaz como foi possivel visualizar na Figura 35 por exemplo.

A integridade referencial dos dados (ponto 6) foi mantida através de rigorosas verificagGes e
validagdes implementadas nos processos de ETL e nas validagGes realizadas no durante e pds
implementac¢do como foi possivel verificar na sec¢do 5.3.1.3.
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Além disso, a implementacdo de mecanismos para atualiza¢do incremental (ponto 4) permitiu
a inser¢do de novos registos e a atualizacdo de registos existentes de maneira eficiente,
reduzindo significativamente o tempo de carga e evitando redundancia de dados. A utilizacdo
de querys capazes de inserir ou atualizar conforme o necessario foi essencial para atingir o
objetivo deste requisito (Figura 28 e 34).

No que toca ao ponto 5, o sistema mostrou uma alta capacidade de processamento de
grandes volumes de dados sem comprometer a performance. Para atingir o objetivo do ponto
5, foram realizados testes de desempenho que indicaram que os resultados obtidos no data
warehouse foram alcangados num tempo menor comparado ao da base de dados de
producdo, demonstrando eficiéncia superior (Figura 42). Como abordado no ponto 7, medidas
de seguranca foram rigorosamente implementadas para proteger dados sensiveis durante o
movimento e armazenamento, incluindo a utilizacdo de criptografia e conexdes seguras
(SSL/TLS). Estas medidas garantiram a protecdo adequada dos dados, atendendo aos padrées
de seguranca exigidos.

A facilidade de manutencédo do sistema (ponto 8) foi alcancada gracas a interface grafica
intuitiva do NiFi, que facilitou a monitorizacdo continua e ajustes de configuracdo sem
interrupgdes significativas. Esta caracteristica simplificou a gestdo do sistema e permitiu uma
manutencao eficiente. A compatibilidade com diferentes sistemas operativos e ambientes
(ponto 9) foi garantida pela utilizacdo de componentes de software amplamente suportados e
padroes abertos. O sistema demonstrou ser flexivel e adaptavel a diversas configuracoes de
infraestrutura.

Por fim, foi fornecida uma documentacgdo detalhada do sistema (ponto 10), abrangendo a
arquitetura, processos de ETL, configuracdo do Apache NiFi e o esquema dimensional. Esta
documentacao facilitou o entendimento e a manutengao do sistema por parte dos
utilizadores e administradores, atendendo plenamente a este requisito.

5.3.5 Validagao de Endpoints

Na implementagdo de sistemas complexos de armazém de dados, a realizagdo de testes é
crucial para garantir a integridade e a confiabilidade dos dados. Embora a disserta¢do se tenha
concentrado principalmente na implementacdo do ETL e na construgdo do armazém de dados,
a validagdo dos endpoints através de testes automaticos é uma pratica essencial que garante a
correta extragao, transformacdo e carregamento dos dados.

Metodologia dos Testes:

Apesar de nado terem sido implementados testes automaticos completos durante o
desenvolvimento deste projeto, foi seguido um rigoroso processo de validagdo manual dos
endpoints. A metodologia envolveu os seguintes passos:
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Identificacdao dos Endpoints:
Foram identificados todos os endpoints criticos utilizados para a extracao de dados das fontes
de produgdo e APIs.

Definicdo de Casos de Teste:
Para cada endpoint, foram definidos casos de teste que abrangem cenarios tipicos de uso,
bem como condigBes extremas e de erro. Por exemplo:

v" Consulta de dados validos.

Consulta com parametros invalidos.

Verificacdo de respostas em casos de auséncia de dados.
Testes de performance para grandes volumes de dados.

D RN

Execucao de Testes Manuais:
Cada caso de teste foi executado manualmente para verificar a resposta do endpoint. Isso
incluiu:

v’ Verificac3o da estrutura da resposta (JSON/XML).
v Validac3o dos dados retornados contra os dados esperados.
v' Teste de tempos de resposta para garantir a performance.

Documentagao dos Resultados:

Todos os resultados dos testes foram documentados, incluindo as condi¢des de teste, os
dados de entrada, as respostas recebidas e as observagdes sobre qualquer discrepancia
encontrada.

Corregao de Erros:

Em casos onde foram identificados problemas ou discrepancias, os endpoints foram ajustados
conforme necessario, e os testes foram re-executados para garantir que as corre¢des estavam
eficazes.

Embora a implementacdo de testes automaticos ndo tenha sido realizada nesta fase do
projeto, os testes manuais extensivos garantiram a funcionalidade e a integridade dos
endpoints criticos. Para futuras iteragdes do projeto, é recomendada a implementa¢do de um
conjunto de testes automaticos usando frameworks como Postman, JUnit, ou similares, para
automatizar e ampliar a cobertura dos testes de endpoints, assegurando a qualidade continua
e facilitando a detecdo e corre¢do de erros de forma mais eficiente.

5.3.6 Discussao / Analise

A implementacéo final do sistema ndo apenas atendeu aos objetivos do projeto, mas também
cumpriu todos os requisitos funcionais e nao funcionais estabelecidos. A avalia¢cdo do
desempenho confirmou que o sistema é eficiente, seguro, altamente disponivel, facil de
manter, compativel com diferentes ambientes e bem documentado. Dessa forma, o sistema
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estd bem posicionado para oferecer suporte continuo as necessidades analiticas e de negécios
da organizacgao.

5.3.7 Sumadrio

A implementac¢do de um data warehouse (DW) e a subsequente validacdo da integridade e
precisdao dos dados migrados sdo etapas cruciais para garantir que o DW oferega uma
representacao fiel e confidvel dos dados originais. Esta seccdo relembrou os objetivos da
avaliacdo e a respetiva metodologia de avaliacdo. Além disso, abordou a comparacao
detalhada entre os dados contidos no DW e aqueles na base de dados de produgao, incluindo
a criacdo de consultas especificas para verificar o nimero total de registos e a precisdo dos
dados.

Foram descritas vdrias etapas do processo de validacdo, como a comparacao do nimero total
de registos entre tabelas correspondentes, a verificagdo da precisdo dos valores de campos
especificos e a garantia de que todas as chaves estrangeiras correspondem a chaves primarias
validas. A complexidade das consultas também foi abordada, comparando a complexidade das
consultas em bases de dados produtivas e no DW, demonstrando a eficiéncia e simplicidade
das consultas no DW. Os processos de validacdo foram executados em diferentes condigoes,
incluindo validacdo inicial, periddica e pés-mudanca, assegurando a integridade continua dos
dados. A andlise de desempenho comparou a performance entre a base de dados produtiva e
o DW, mostrando beneficios em termos de eficiéncia, simplicidade e desempenho.

A validacdo de endpoints foi realizada através de uma metodologia de testes manuais,
incluindo a definigcdo de casos de teste, execugao de testes e documentagao dos resultados. A
conclusdo destacou que a implementacao final do sistema atendeu aos objetivos do projeto e
aos requisitos estabelecidos, confirmando a eficiéncia, seguranca, facilidade de manutencao,
compatibilidade e documentag¢do detalhada do sistema.

Em suma, a sec¢cdo demonstrou a importancia de um processo rigoroso de validagao para
assegurar a integridade dos dados no DW, destacando a eficiéncia e simplicidade das
consultas no DW em comparagdao com a base de dados de produgao, e recomendando a
implementacdo futura de testes automaticos para aprimorar a qualidade continua do sistema.
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6 Conclusao

Este capitulo apresenta as consideracoes finais sobre a dissertacdo e as futuras melhorias
propostas. Sdo discutidos os principais objetivos alcangados, as limitacdes encontradas e o
potencial impacto do data warehouse desenvolvido, assim como as dreas de aprimoramento
gue podem ser exploradas para otimizar e expandir o sistema.

6.1 Consideragoes Finais

A presente dissertacdo teve como objetivo central o planeamento e desenvolvimento de uma
solucdo de data warehouse (DW) para empresas que utilizam o software EGITRON Quality
Control (EQC). Este projeto visou preencher a lacuna existente entre a geragdo massiva de
dados pelo EQC e a subutilizacdo dessas informacgGes para melhorar a eficiéncia operacional, a
qualidade e a inovacdo nas operac¢des de producdo.

O primeiro objetivo foi desenhar e implementar um protétipo de DW que integrasse os dados
gerados pelo EQC, permitindo uma andlise sistematica das operagdes de produgdo. Para tal,
desenvolveu-se um processo de ETL (Extracdo, Transformacdo, Carregamento) que assegurou
a correta integracdo dos dados, garantindo a sua qualidade e consisténcia. Criou-se uma
arquitetura de DW robusta e escalavel, adaptavel as necessidades especificas de cada
empresa. Ao longo da implementacdo, foram executados diversos testes e validagGes para
comparar os dados entre o DW e as bases de dados de producao. Analisou-se a complexidade
das consultas e a eficiéncia do sistema, demonstrando que a organiza¢do dos dados no DW
permite consultas mais simples e rapidas, em comparagdo com as bases de dados de
producao.
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Os principais objetivos da dissertacao foram atingidos. O protdtipo de DW desenvolvido
mostrou-se eficaz na integracdo e analise dos dados gerados pelo EQC. O processo de ETL
implementado garantiu a qualidade e consisténcia dos dados, e a arquitetura do DW provou
ser robusta e escalavel. Os testes e validagcdes realizados confirmaram a eficiéncia da solucao,
com consultas menos complexas e mais rapidas do que nas bases de dados de producdo. Na
fase final e fundamental da implementacao, foi realizada uma valida¢cdo meticulosa da
integridade e precisdao dos dados migrados. Esta comparacao envolveu a criagcdo de consultas
especificas para verificar o nUmero total de registos em tabelas correspondentes e para
analisar a precisao dos dados. As tabelas dimensionais e de factos foram cuidadosamente
comparadas, assegurando a veracidade e qualidade do processo de migracdo de dados. Além
disso, foi verificada a integridade referencial, confirmando que todas as chaves estrangeiras
no DW correspondiam a chaves primarias validas nas tabelas relacionadas. A analise de
desempenho das consultas, medida através de testes comparativos, ilustrou os beneficios
tangiveis em termos de eficiéncia e simplicidade. A organiza¢do dos dados no DW resultou em
consultas menos complexas e mais rapidas, reduzindo a carga computacional e melhorando o
desempenho geral do sistema.

No entanto, o trabalho realizado também apresentou algumas limitacdes. Conforme
especificado na sec¢do 3.4.2 e 3.5 e considerando as tecnologias que acarretam custos
adicionais, bem como as preferéncias de algumas empresas clientes da EGITRON que optam
por manter os seus dados e bases de dados em servidores locais, foi desenvolvida uma
solucdo utilizando tecnologias gratuitas e implementando o armazenamento dos dados
localmente, sendo essas as duas principais limitagdes da implementagao. Além disso, a
implementag¢do ndo incluiu testes automaticos completos para a valida¢do dos endpoints,
embora tenham sido realizados testes manuais extensivos. A introducdo de testes
automaticos em futuras iteragdes do projeto seria benéfica para aumentar a cobertura dos
testes e facilitar a dete¢do e corre¢do de erros de forma mais eficiente. Além disso, a andlise
de desempenho foi realizada com um conjunto limitado de queries e dados, sendo
recomendada uma avaliagdo mais extensa e variada em futuras itera¢des. Subjetivamente,
este projeto demonstrou o potencial significativo de um DW bem implementado para
transformar a forma como as empresas industriais utilizam os dados gerados pelos seus
processos de produgdo. A capacidade de integrar e analisar grandes volumes de dados de
forma eficiente pode proporcionar insights valiosos, permitindo decisGes mais informadas e
estratégicas. Esta compreensao aprofundada das melhores préticas e tecnologias relacionadas
com data warehouses podera impulsionar a inovagdo e a competitividade no setor industrial.

6.2 Melhorias Futuras

Embora a implementacdo atual do data warehouse (DW) tenha sido bem-sucedida, foram
identificadas diversas dreas que podem ser aprimoradas para otimizar e expandir o sistema.
Esta seccdo delineia varias melhorias futuras que podem ser introduzidas para melhorar a
funcionalidade, seguranca e eficiéncia do DW. Aborda-se a necessidade de suporte para
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multiplas bases de dados de producdo simultaneas, o desacoplamento das ligacdes diretas as
bases de dados de produgdo, a automatizacdo e monitorizagdo avangada, e a otimizagdo da
performance do data warehouse. Essas melhorias visam ndo apenas incrementar a robustez e
a eficiéncia do DW, mas também assegurar que o sistema esteja preparado para crescer e se
adaptar as futuras necessidades das unidades industriais.

6.2.1 Suporte para Multiplas Bases de Dados de Produgao Simultaneas

Atualmente, o data warehouse (DW) esta configurado para funcionar com uma Unica base de
dados de produg¢do. Uma melhoria significativa seria a capacidade de o DW integrar dados de
multiplas bases de dados de producdo ao mesmo tempo. Para atingir este objetivo, seria
necessario:

v Escalabilidade do Sistema: Garantir que o DW é escaldvel e pode lidar com o
aumento do volume de dados e das conexdes simultaneas.

v" Desenvolvimento de Conectores Dindmicos: Implementar conectores dindmicos no
Apache NiFi que possam ser facilmente configurados para diferentes bases de dados
sem necessitar de reconfiguragdes manuais extensivas.

6.2.2 Desacoplamento das Ligacoes Diretas as Bases de Dados de Produgao

No diagrama de fluxo atual do Apache NiFi, existem liga¢Ges diretas as bases de dados de
producdo. No entanto, para aumentar a seguranca e a flexibilidade, seria benéfico eliminar
essas ligacGes diretas e utilizar os endpoints criados como intermedidrios para a transferéncia
de dados. As vantagens incluem:

v' Seguranga Melhorada: Reduc3o do risco de exposicdo direta das bases de dados de
producdo a possiveis vulnerabilidades.

v" Manutengio Simplificada: Facilitar a manutenco e atualizacdo dos fluxos de dados
sem a necessidade de modificagdes diretas nas conexdes de base de dados.

v Flexibilidade Operacional: Permitir mudancas rapidas e eficientes na configuraco
dos fluxos de dados, adaptando-se melhor as necessidades dinamicas das operacdes
industriais.

6.2.3 Automatizacao e Monitorizacao Avangada

Para melhorar a eficiéncia operacional e a confiabilidade do sistema, a implementacdo de
mecanismos avangados de automatizagdo e monitorizac¢do é crucial:

v"  Alertas e Notificagbes: Configurar sistemas de alerta que notifiguem os
administradores sobre falhas ou anomalias no fluxo de dados em tempo real.
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v" Monitoriza¢do Continua: Implementar ferramentas de monitorizacio continua que
fornegam visibilidade sobre o desempenho e a integridade dos fluxos de dados,
permitindo a¢des proativas para resolver problemas antes que afetem o sistema.

6.2.4 Otimizacao da Performance do Data Warehouse

A performance do DW é crucial para garantir que os dados estejam disponiveis em tempo
habil para andlise. Algumas estratégias de otimizagao incluem:

v" Indexagdo e Particionamento: Utilizar técnicas avangadas de indexacdo e
particionamento das tabelas para melhorar a velocidade das consultas.

v" Armazenamento de Dados em Camadas: Implementar uma abordagem de
armazenamento em camadas, onde dados mais recentes e frequentemente acedidos
sdo armazenados em camadas de acesso rapido, enquanto dados mais antigos sdo
movidos para camadas de armazenamento mais lentas e econdmicas.

6.3 Sumario

O capitulo discute melhorias futuras para otimizar e expandir a implementagao atual do data
warehouse (DW). PropGe-se suporte para multiplas bases de dados de producdo simultaneas,
desacoplamento das ligagdes diretas as bases de dados para melhorar seguranga e
flexibilidade, automatizagdo avangada e monitorizagdo continua para eficiéncia operacional,
além da otimiza¢do da performance do DW através de indexagao, particionamento e
armazenamento em camadas. Essas medidas visam fortalecer a robustez, segurancga e
eficiéncia do sistema, preparando-o para crescer e adaptar-se as necessidades industriais
futuras.
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