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Resumo

O aumento constante da quantidade e diversidade de dados com que as organizac¢des tém
de lidar intensifica a importancia e os desafios associados a gestado de dados. A transformacédo
digital altera o comportamento dos utilizadores e imp&e varios desafios as organizacdes que
necessitam de recolher e utilizar dados mais diversificados para melhorar os servicos digitais,
impulsionar a tomada de decisGes e estimular a inovacdo. Com o aparecimento de novas
abordagens para armazenar e explorar os dados, como Data Lake ou Data Lakehouse, os
requisitos associados a construgdo e manutencdo do catalogo de dados evoluiram e
representam uma oportunidade para que as organizagdes possam desenvolver 0s seus
processos de tomada de decisdo. Assim, saber onde os dados estdo armazenados e como
podem ser utilizados melhora a capacidade de resposta as mudancas do negdcio de forma a
serem tomadas decisfes mais sustentadas. Neste contexto, a utilizacdo de catdlogos de
dados assume um papel cada vez mais relevante, ja que séo utilizados como uma ferramenta
para encontrar, compreender e contextualizar os dados. Este trabalho explora a utilizagdo de
um catalogo de dados para apoiar a construcdo, validacdo e manutencao de dashboards no

contexto de sistema de Business Intelligence.

Palavras-chave: Catalogo de Dados, Business Intelligence, Dashboards, Camada Semantica,
Sistemas Analiticos, Data Lake



Abstract

The importance and challenges associated with data management become more significant
as a result of the continuous increase in the quantity and variety of data that organizations
must manage. Digital transformation changes user behavior and presents several challenges
to organizations that need to collect and use more diverse data to improve digital services,
boost decision-making, and stimulate innovation. With the emergence of new approaches to
storing and exploring data, such as Data Lake or Data Lakehouse, the requirements
associated with building and maintaining the data catalogue have evolved and represent an
opportunity for organizations to develop their decision-making processes. Therefore, knowing
where data is stored and how it can be used improves the ability to respond to business
changes so that more sustained decisions can be made. In this context, the use of data
catalogues assumes an increasingly relevant role, as they are used as a tool to find,
understand, and contextualize data. This work explores the use of a data catalogue to support
the construction, validation, and maintenance of dashboards in the context of a Business
Intelligence System.

Palavras-chave: Data Catalog, Business Intelligence, Dashboards, Semantic Layer, Analytic

Systems, Data Lake
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CAPITULO 1

Contextualizacédo e Motivacao

1.1 Introducéao

Os sistemas analiticos representam um ativo essencial para a andlise das atividades
empresariais. A capacidade que uma organizacdo tem para analisar os seus dados e
compreender o seu significado e contexto representa uma ferramenta poderosa que pode ser
utilizada para apoiar os processos de tomada de decisdo [1]. Durante muito tempo as
organizacdes confiavam apenas na intuicao para tomar as decisdes. No entanto, a medida que
a tecnologia avanga, o0 mercado torna-se cada vez mais competitivo sendo necessario nao so
compreender a realidade organizacional, mas também mapeé-la com a realidade externa a

organizacao de forma a tomar decises mais consistentes e fidedignas [1].

A utlizacdo de sistemas analiticos permite que as organizacdes compreendam o
comportamento do mercado e, muitas vezes, antecipem mudangas que podem exigir
alteracdes tanto taticas como estratégicas. Os sistemas analiticos capacitam as empresas a
examinar dados historicos, tendéncias atuais e previsdes futuras, oferecendo insights valiosos
para orientar acdes e estratégias de negocio [2]. Estes sistemas, também ajudam as
organizacdes a tornarem-se mais ageis e orientadas por dados, garantindo que as suas
decisbes sejam fundamentadas em informacao soélida e ndo na intuicdo, levando a resultados
mais consistentes e bem-sucedidos uma vez que a analise dos dados ndo s6 amplia o
entendimento da organizacdo sobre o seu desempenho interno mas também oferece uma
visdo precisa do cenario externo, o que é vital para a formulacao de estratégias eficazes e para

que as organiza¢fes se mantenham competitivas no ambiente de negdcios atual.



Uma das formas mais acessiveis e simples para que as organizag6es analisem os seus dados
€ através da criacdo de relatérios e dashboards. Estes consistem numa combinacdo de
diversos recursos visuais cuidadosamente apresentados num contexto especifico,
desempenhando a funcéo vital de apresentar informacgéo importante e relevante. Para construir
estas representacdes visuais € crucial contar com os dados previamente preparados sendo
também necessario criar medidas baseadas nos processos de negocio, perspetivas e eventos
gue precisam de ser analisados. As medidas tipicamente resultam de um célculo utilizando
férmulas que podem estar dependentes do contexto de visualizacdo, variando de acordo com

a interacdo que o utilizador tem com os relatoérios [3].

Isso permite uma exploragéo agil e dindmica dos dados uma vez que os utilizadores podem
interagir de forma direta e imediata com os visuais, adaptando as analises de acordo com as
suas necessidades e objetivos. Os relatérios e dashboards tornam-se assim ferramentas que
possibilitam a compreenséo eficaz dos dados e auxiliam na tomada de decisées informadas e

estratégicas nas organizacoes [4].

Numa organizacdo podem ser desenvolvidos varios relatérios/dashboards tipicamente
contextualizados com as necessidades de diferentes departamentos e cenarios. Sendo assim,
neste contexto, utilizar e manter métricas de forma consistente representa um desafio
consideravel uma vez que a mesma medida pode ser utilizada em diferentes relatérios, em
diferentes visualizacdes ou por outras medidas para a obtencdo de célculos derivados. A
padronizagéo e a conformidade nos dados e medidas sdo pilares fundamentais para garantir

uma interpretacado precisa e consistente dentro de um contexto de analise.

A utilizacao de factos conformes [5] € uma pratica comum na modelacdo dimensional pois
implica definir uma estrutura de dados uniforme e consistente, de modo que as medidas
comparadas ou calculadas em conjunto tenham a mesma definicdo técnica. Um fator crucial
neste processo € a definicdo da granularidade. A granularidade refere-se ao nivel de detalhe
dos dados recolhidos e armazenados. E uma descricdo do quio especificos ou abrangentes
sdo os dados. Encontrar o equilibrio certo entre o nivel de detalhe e agregagéo € essencial
para atender as necessidades analiticas sem sobrecarregar o sistema com a quantidade

excessiva de dados.

Um Catalogo de Dados (CD) desempenha um papel crucial na documentacéo e organizacao
dos dados utilizados num sistema analitico [3]. Este, serve como repositdrio centralizado onde
0s metadados sdo armazenados contendo definicdes detalhadas dos objetos utilizados, dos
seus relacionamentos, caminhos de exploracdo e avaliacdo da qualidade. Estes metadados
sdo vitais para compreender e interpretar o contexto dos dados de forma eficaz. Para além

disso, o CD atua como uma ponte entre os dados e o seu contexto quando enquadrados com



0 negocio, ajudando a correlacionar os dados com o glosséario empresarial de forma a permitir
uma visdo mais clara do significado e do contexto dos dados através da visualizacdo, analise
e monitorizacdo de diferentes fontes de dados. Com isto, os dados s&o consultados de forma
contextualizada melhorando a interpretacdo e utilizacdo dos dados ao longo da organizagao

[6].

Um Catalogo de Dados de medidas pode ser visto como um catalogo de dados especializado
gue concentra uma colecdo de métricas de negécio especificas. Estas medidas sédo geridas
pela equipa de Data Engineers e sdo projetadas para poderem ser utilizadas em varias fontes
de dados, relatérios e dashboards. Ter um catalogo CD especializado para medidas permite
uma facil referéncia e utilizagéo consistente dessas medidas em todo o ecossistema analitico

da organizagéo.

Neste projeto é explorada a utilizacéo e aplicagdo de CD para suportar a construcao, validacao
e manutencdo de dashboards num sistema de Business Intelligence. Especificamente, sera
explorado a implementacdo de um Catalogo de Dados de medidas com o objetivo de apoiar a
gestao e utilizacdo eficiente de medidas no negdcio. Na pratica, o CD de medidas é
apresentado para descrever semanticamente a composicdo, relacionamento, linhagem e
representacdo visual das medidas de acordo com contextos especificos. Adicionalmente
pretende-se evidenciar como o uso de metadados relacionados com as medidas pode
melhorar o desenvolvimento de dashboards e relatérios proporcionando uma compreensao

mais profunda e uma visualizacdo mais eficaz das informacdes.

1.2 Apresentacao e oportunidade do Tema

A utilizagdo de um Catélogo de Dados (CD) representa uma estratégia fundamental na gestéo
eficaz dos dados dentro de uma organizacdo. Os beneficios derivados da implementacéo de
um CD sdo vastos e impactam positivamente varios aspetos da gestdo organizacional [7]. A
presenca de um CD permite a valorizacdo dos metadados associados aos conjuntos de dados.
Os metadados, que compreendem informacdes sobre a origem, estrutura, significado e
relacionamentos dos dados, ganham relevancia e visibilidade, facilitando a compreenséo e
interpretacdo dos dados por parte dos utilizadores. Além disso, o catadlogo de dados amplia as
possibilidades de melhoria dos processos organizacionais ndo sé a nivel operacional, mas

também a nivel analitico [8].

A utilizacdo de uma camada de modelagéo de dados, que incorpora os CD como parte integral,
desempenha um papel essencial na representacao e manutencdo do conhecimento ao nivel
dos dados. Esta abordagem é independente de utilizadores especificos e possibilita aos

gestores a utilizagdo de todas as componentes do CD para compreender os dados e formular



novas consultas sobre os dados sem a necessidade de recorrer ao analista de dados ou ao
administrador de bases de dados (DBA) [2]. Esta caracteristica "self-service" é um elemento
intrinseco aos sistemas de Business Intelligence mais tradicionais, e estd cada vez mais
presente no desenvolvimento de sistemas analiticos. Esta caracteristica tem o propésito de
capacitar os utilizadores casuais a explorar dados de forma intuitiva e promover o
desenvolvimento de novas abordagens de andlise, sem exigir a intervencéo de utilizadores
mais técnicos, como o administrador de bases de dados [3]. Neste contexto, o CD atua como
uma infraestrutura de dados para orientar os gestores na descoberta e aproveitamento dos

dados existentes.

O desenvolvimento de dashboards € uma etapa crucial na implementacdo de um sistema de
Business Intelligence, pois € nesse ponto que os dados recolhidos e armazenados séo
transformados em informacgdes significativas para apoiar a tomada de decisdes. No entanto,
esta tarefa é de elevada complexidade e especificidade, pois requer um mapeamento preciso

entre os dados disponiveis e 0s requisitos especificos de tomada de decisao.

Ao utilizar um CD para orientar o desenvolvimento de dashboards, os profissionais de Bl
podem ter uma compreensao clara das fontes de dados, da sua estrutura, significado e
relevancia para os requisitos de tomada de decisdo. Este aspeto contribui para uma selegéao
mais precisa dos dados necesséarios para alimentar os dashboards uma vez que o0s
profissionais de Bl podem utilizar o CD para identificar e selecionar os conjuntos de dados mais
pertinentes e relevantes para atender as necessidades de analise resultando em dashboards
mais precisos e eficazes que fornecem informacdes relevantes e acionaveis. Além disso, 0s
dashboards muitas vezes envolvem diferentes perspetivas de analise. O CD pode ser usado
para validar os dados nessas diferentes perspetivas (por exemplo, regras de agregacao,
métricas ou céalculos especificos). O que significa que os dados utilizados nos dashboards
estdo alinhados com as regras e critérios estabelecidos para garantir a precisdo e a

consisténcia das informagfes apresentadas.

As abordagens para a construgdo de sistemas analiticos tém evoluido neste sentido de
priorizar a integracéo dos metadados com os ativos durante todo o processo de andlise. Este
avanco é notorio na adocédo te tecnologias como Data Lakes (DL) e data lakehouses que
representam uma abordagem mais sem esquema para a gestdo e analise de dados. Os data
lakes e os data lakehouses sdo arquiteturas de armazenamento e processamento de dados
gue permitem a recolha e o armazenamento de uma ampla variedade de dados, estruturados
e nao estruturados, na sua forma bruta e original [9]. Ao integrar metadados de forma intrinseca
a esses ativos de dados, as plataformas proporcionam uma visdo abrangente e

contextualizada, facilitando a compreensao e a interpretacdo dos dados ao longo de seu ciclo



de vida. Esta evolugéo reflete a compreenséo crescente da importancia da contextualizacdo e
da gestéo eficaz dos metadados no ecossistema de dados. A integragdo dos metadados ao
processo de andlise impulsiona a eficiéncia operacional, a qualidade dos dados e, por fim,
contribui para a tomada de decisbes informadas e estratégicas nas organizacdes.

1.3 Motivagao e Objetivos

Os relatérios/dashboards desempenham um papel crucial ha apresentacéo e interpretacao dos
dados dentro de uma organizacdo. Representam componentes de visualizacdo de dados que
séo utilizados para apresentar medidas e Key Performance Indicators (KPIs) relevantes para
a organizacdo. Estes elementos visuais sdo projetados de acordo com as necessidades
especificas da organizacao, visando facilitar a analise e a tomada de decisdes informadas. A
validacdo das medidas é um processo essencial no desenvolvimento e uso de relatorios.
Garantir que os calculos estdo corretos e que os dados apresentados sdo precisos €
fundamental para a confianca que o0s decision makers depositam nas informacdes
apresentadas. A precisdo dos dados é a base sobre a qual as decisbes sdo tomadas, e
qualquer imprecisdo pode levar a escolhas equivocadas e, consequentemente, a impactos

negativos nos resultados e na estratégia da organizacao.

Além disso, a monitorizagdo continua das medidas € necessaria porque as necessidades e 0s
objetivos das organizacBes estdo sempre em evolucdo. Isto € a medida que a organizagdo
cresce, o foco estratégico pode mudar ou a organizagdo pode ter de se adaptar a novos
desafios e oportunidades, e por isso 0s requisitos para analise de dados também podem ser
alterados. Portanto, é crucial que as medidas sejam validadas e monitorizadas ao longo do
tempo para garantir que continuam a ser relevantes e calculadas da forma correta, alinhando-

se sempre com as expectativas e necessidades atuais da organizagéo.

A modelacdo dimensional desempenha uma etapa essencial no desenvolvimento de solugbes
de Business Intelligence (Bl) e andlise de dados. Durante esta etapa, ocorre a definicdo da
estrutura da base de dados, incluindo dimensodes, atributos, medidas e outros elementos
essenciais. Varios aspetos relacionados com o processo de modelagéo e de identificacao de
requisitos ndo séo incluidos de forma explicita na implementacéo do Data Warehouse (DW),
ja que, por exemplo, ndo é possivel representar/diferenciar os varios tipos de medidas
utiizando uma tabela relacional. No entanto, este tipo de informacdo € devidamente
documentado e utilizado em diferentes fases do projeto. No caso das medidas, a
documentacéao produzida durante o processo de modelacdo dimensional é utilizada na camada
de Bl para a construcédo de relatérios. Ao incluir este tipo de documentacdo num catalogo de
dados, de forma que possa ser utilizada de forma ativa pelas ferramentas de Bl [10], poderia

auxiliar na compreenséo e validacao dos dados durante a analise.



Com este trabalho pretende-se explorar a implementagdo de um CD enriquecido com uma
camada semantica que integra alguns dos principios do processo de modelagcéo dimensional
especialmente orientado para a representacdo de medidas. Os metadados representados
suportam a construcdo e manutencdo de relatorios/dashboards, integrando o conceito de
metadados ativos, ou seja, séo utilizados como parte integrante do processo de construcéo e

validacdo da camada de BI.
Pretende-se também contribuir para a literatura atual nas seguintes areas:
a) Analise das principais técnicas para a constru¢do de catalogos de dados;

b) Reviséo das tecnologias para construgéo de catalogos de dados e como as principais

ferramentas de BI tiram partido dessas tecnologias;

c) Implementacdo de um catalogo de dados com principios semanticos especialmente

orientado para suportar o desenvolvimento de dashboards/relatérios.

d) Implementar uma prova de conceito que possibilite a representacdo de metadados de
acordo com os fundamentos da modelacdo dimensional. Tendo por base um caso de
estudo, pretende-se avaliar o potencial da abordagem proposta para validar e

monitorizar a construcao de relatorios/dashboards.

1.4 Estrutura do documento

Este documento esta organizado em oito capitulos cada um focado em aspetos especificos do
tema em questao. O primeiro capitulo, Contextualizacdo e Motivacao, inicia-se com uma
introducdo do tema seguido da contextualizacdo do mesmo e apresentacdo das oportunidades
do tema. Neste capitulo também sao delineadas as motivacdes e os objetivos. No segundo
capitulo, Fundamentacao Tedrica, sdo apresentados os conceitos fundamentais relacionados
com o tema. O capitulo seguinte, Revisdo do Estado da Arte, consiste numa analise detalhadas
do panorama atual de estudos, projetos e avancos relevantes relacionados com o
desenvolvimento de Catalogos de Dados. No quarto capitulo, Definicdo de Medidas para
Analise de Dados ¢é apresentada a problematica da validacao e monitorizacao de medidas. O
capitulo 5, processo de modelacdo dimensional, apresenta uma visdo detalhada do cenario
em gue o Catélogo de Dados foi implementado, incluindo os desafios enfrentados no processo.
No capitulo Apresentacdo e Visualizacdo dos dados séo abordadas as etapas para o
desenvolvimento de um relatdrio/dashboard. O capitulo 7 apresenta um componente para um
Catalogo de Dados orientado para a caracterizacdo de métricas e dos fundamentos teéricos
da modelacéo dimensional. Por fim sdo apresentados os resultados obtidos, uma concluséo e

o trabalho futuro.



CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica

Com a evolucéo dos sistemas de informacédo, o processo de tomada de decisdo passou a
fundamentar-se em dados de negécio que refletem a realidade organizacional. Nos dias de
hoje, a quantidade de dados, tanto internos quanto externos as organizagfes, que impactam
a tomada de decisfes esta em constante crescimento. Esse cenario demanda mecanismos
cada vez mais sofisticados para extrair conhecimento valioso a partir desses dados, mantendo

a sua consisténcia, precisdo e atualizagéo.

2.1 Dados, Informacao e Conhecimento

Os dados séo a base para a tomada de decisGes dentro das organizacdes. S&o os elementos
brutos, ndo processados e sem contexto. Representam uma fonte valiosa de informacdes que
podem ser extraidas de uma variedade de fontes diretamente relacionadas ou ndo com o0s
principais processos de negdcio. No entanto, a mera recolha e armazenamento dos dados nao
agregam qualquer valor substancial. O verdadeiro valor dos dados emerge quando estes sédo

submetidos a uma analise criteriosa e transformados em informacg6es significativas [11].

A transformacdo dos dados em informac¢des e conhecimento € um processo crucial. A
contextualizacdo dos dados é o primeiro passo para a sua transformac¢do em informacgdes. A
partir desse contexto, os dados, comecam a adquirir significado e relevancia para o negécio.
Quando os dados sdo organizados e estruturados de maneira adequada séo transformados
em conhecimento valioso. Esta evolugéo, representada na Figura 1, ilustra a trajetoria desde

dados até conhecimento.
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Figura 1- Piramide DIK (Data, Information, Knowledge) *

A interligacdo da informacdo e do conhecimento desempenha um papel fundamental na
implementacéao e utilizagdo eficaz dos sistemas de informagédo dentro das organizagdes. Estes
sistemas séo concebidos para aprimorar o processo de tomada de decisdo. Em particular, os
sistemas de apoio a decisdo tiram partido das bases de dados organizacionais, organizando e
agregando os dados de forma a produzir relatérios que sao utilizados pelos gestores no

processo de tomada de deciséo.

Desta forma, os gestores tém a oportunidade de desenvolver conhecimento especializado em
areas especificas do negocio. A informacéo e o conhecimento assim adquiridos alimentam a
capacidade dos gestores para tomar decisdes informadas e estratégicas. Combinando dados,
informag&o e conhecimento, as organizagfes podem aprimorar a sua eficiéncia operacional,
otimizar estratégias e alcancar vantagem competitiva no mercado. Este ciclo de transformacéo
continuo desde dados brutos até conhecimento do negécio é essencial para a prosperidade e

progresso das organizagoes.

2.2 Business Intelligence

Os sistemas de informacdo desempenham um papel crucial nas organizac¢des, ajudando a
gerir e aperfeicoar as operacfes diarias e a orientar as estratégias futuras. Estes podem ser
divididos em duas categorias principais: 0s que suportam a operacionalidade dos processos

de negécio e os que facilitam a andlise desses processos [12].

Os sistemas que suportam a operacionalidade dos processos de negdcio estdo voltados para
a execucao eficiente das tarefas didrias de uma organizacdo. Estes sistemas automatizam e

otimizam atividades rotineiras, como processamento de transacdes, gestdo de inventério,

1 Fonte da imagem: https://www.ontotext.com/knowledgehub/fundamentals/dikw-pyramid/



processamento de pedidos e gestdo de recursos humanos. O objetivo é melhorar a eficiéncia
e a eficacia das operacdes organizacionais. Por outro lado, os sistemas de Business
Intelligence (Bl) concentram-se na andlise de dados para fornecer informag@es valiosas que
suportem a tomada de decisdes estratégicas. Os sistemas de Bl alimentam-se dos dados
disponiveis nas organizagdes e disponibilizam informacéo relevante para a tomada de decisao
[13]. Estes sistemas sdo projetados para extrair, armazenar, analisar, partilhar e fornecer
acesso aos dados de forma a apoiar 0s gestores na tomada de decisdes informadas [14]. Os
sistemas de Bl recolhem e processam dados tanto internos quanto externos a organizacéao e

transformam-nos em informacd@es Uteis e acionaveis.

Os sistemas de Bl utilizam dados hist6ricos e atuais para criar perspetivas, métricas e analises
que auxiliam na compreenséo do desempenho passado e presente da organizag&o. Permitem
identificar tendéncias, padrdes e percegbes que podem orientar estratégias futuras,
impulsionando a competitividade e inovacdo. Portanto, enquanto os sistemas que suportam a
operacionalidade dos processos de neg6cio visam otimizar as atividades cotidianas, os
sistemas de Business Intelligence sdo focados em fornecer informacgbes estratégicas que
orientem a tomada de decisbes e impulsionem o crescimento e sucesso da organizacdo. A
combinacéo eficaz destes dois tipos de sistemas € essencial para o funcionamento eficiente e

bem-sucedido de uma organizagéo.

A implementacao de um sistema de Bl € um processo que compreende varias etapas e envolve
uma complexidade significativa reunindo diferentes perfis e diferentes tipos de conhecimento
[2]. Neste processo, os dados e a forma como estes se encontram estruturados geralmente
sao da responsabilidade do administrador de bases de dados (DBA). Por outro lado, o analista
de dados desempenha um papel crucial, atuando como uma ponte entre os dados e o0s
gestores. Os gestores representam um perfil de utilizadores que possuem um conhecimento
aprofundado da légica de negdcio e das principais métricas a serem analisadas. No entanto, a
estruturacdo dos dados e a forma como estes estdo armazenados sdo geralmente complexas
e, muitas vezes, técnicas, ficando sob a algada do administrador de bases de dados. O analista
de dados funciona como um tradutor, uma vez que consegue mapear a légica de negdcio com
a loégica de armazenamento de dados. No entanto, este processo de traducdo entre a logica
de negdcio e a logica de armazenamento de dados € naturalmente ineficiente e incomportavel
em organizagdes de grande escala. E por isso que este conhecimento deve ser mapeado de

forma que qualquer utilizador o possa compreender.

Os modelos de dados s&o uma forma de representar este conhecimento. Por exemplo, os
modelos dimensionais, quando vistos na perspetiva conceptual, representam os principais

eventos de negocio, por meio de tabelas de factos, e a sua contextualizacdo, através das



tabelas de dimensédo. No entanto, é importante realcar que o modelo em si ndo é suficiente
para representar todas as especificidades de um sistema pois este ndo se limita apenas ao
modelo de dados analitico, mas também todas as caracteristicas associadas ao
armazenamento e extracdo dos dados nos sistemas fonte, assim como de todo o processo

associado a sua integracé@o no repositorio analitico (conhecido como processo ETL) [15].

2.3 Modelacédo dimensional

A modelacdo dimensional [5] desempenha um papel fundamental nos sistemas de BI,
fornecendo a estrutura necesséria para organizar e representar os dados de forma eficiente,
possibilitando a analise e criacdo de relatorios relevantes. A modelacdo dimensional, recorre
a tabelas de facto e tabelas de dimenséo para criar uma estrutura (tipicamente em estrela) que

€ altamente otimizada para consultas analiticas.

Diante de diferentes requisitos e pressupostos, € fundamental adotar solu¢des ajustadas e
personalizadas levando em consideracdo a natureza do sistema em desenvolvimento. Os
principios da modelacdo dimensional estdo alinhados com as caracteristicas Unicas dos
sistemas de BI [5], [16]. A modelag&o dimensional leva em consideragéo que cada sistema de
Bl possui requisitos especificos, variando de acordo com a natureza do negdcio, 0s objetivos
de andlise e as preferéncias da organizagdo. Portanto, a estrutura dos dados € personalizada
para atender a esses requisitos de forma eficaz e eficiente. Esta abordagem é direcionada para
consultas que acedem a um grande volume de transacdes, suportando a preservagdo de
dados historicos mesmo quando os sistemas operacionais realizam modificagdes ou exclusbes
de informagdo. A capacidade de manter os dados histéricos € fundamental para analises

comparativas ao longo do tempo, identificagdo de padrbes e tendéncias, entre outros aspetos.

A modelacdo dimensional foi concebida com o propdsito de apoiar a analise dos processos de
negdcio. Concentra-se em entender como € que esses processos sao avaliados, como é que
as métricas sdo aplicadas e como € que os dados sao relacionados de forma a fornecer
informac0es valiosas sobre o desempenho e a eficacia desses processos. O principio central
é claro: viabilizar a analise dos processos de negécio por meio de um processo de modelacdo

gue se foca na forma como estes processos sdo avaliados [12].

A modelacdo de dados é caracterizada por dois elementos-chave: Avaliacdo e Contexto,
também denominados por Factos e Dimensdes. A relacdo entre as tabelas de facto e as
dimensdes forma um esquema podendo ser um esquema em estrela (Star Schema) ou um

esquema floco de neve (Snow Flake).

2.3.1 Dimensodes
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As dimensdes desempenham um papel essencial na analise de dados, fornecendo contexto e
uma perspetiva qualitativa da informacdo. Uma das principais fungfes das dimensfes é a
contextualizag&o dos factos ou medidas dentro de um conjunto de dados de acordo com o gréo
definido. Por exemplo, numa base de dados de vendas, as dimensdes poderiam ser cliente,
produto, regido geografica, entre outros. As dimensBes também fornecem através de
hierarquias, caminhos de exploracdo de dados que podem ser explorados pelas ferramentas
de BI permitindo que os utilizadores naveguem de forma intuitiva e eficiente pelos dados e
facam andlises mais detalhadas ou agregadas conforme necessario. Por exemplo, a dimensao

“Calendario” pode ter hierarquias que vao desde o ano até ao més, dia ou até mesmo hora.
As dimensdes conferem contexto e significado aos factos de diferentes formas [12]:

e Atuam como filtros: as dimensbes permitem a filtragem eficiente de consultas e
relatorios, assim é possivel direcionar as analises para conjuntos especificos de
dados. Servem como critério para restringir os resultados destacando informacdes

relevantes para a analise;

e Ordenam ou classificam informacdes: as dimensdes também oferecem a capacidade
de ordenar ou classificar as informacdes. Este fator € importante para apresentar os
factos de forma organizada e compreensivel facilitando a interpretacdo e a

compreenséo das informagoes;

e Contextualizam os factos: Ao acompanhar os factos, as dimensfes, fornecem o
contexto e significado aos relatérios. I1sso significa que é possivel ndo apenas entender
0 que aconteceu (os factos) mas também onde, quando, quem, e sob quais
circunstancias é que esses factos ocorreram, o que é fundamental para analises mais

completas;

e Definem a organizagdo e apresentacdo dos detalhes: Permitem que os dados sejam
organizados de forma légica e hierarquica possibilitando a criagdo de hierarquias,
agrupamentos, subtotais e resumos que estruturam e tornam mais informativa a
apresentacdo dos dados principais. Uma hierarquia € um atributo que pode ser um
subconjunto de outro atributo possibilitando ao utilizador a visualizacdo de dados mais

detalhados (drill-down) ou menos detalhados (roll-up).

As dimens@es sao pecas fundamentais na modelacdo dimensional. Para além de organizarem
os dados também conferem relevancia, contexto e clareza a analise sendo essenciais para a
criacdo de relatérios coerentes e informativos. Estas tabelas, oferecem a flexibilidade e a
estrutura necessaria para explorar dados de forma significativa, possibilitando uma

compreensdo mais aprofundada do desempenho e das tendéncias do negdécio. Quanto mais
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descritivas forem as dimensdes, maior a variedade de abordagens possiveis para a analise
dos dados. E crucial salientar que as dimensfes sdo essenciais para fornecer informacdes
contextuais de contexto nos relatérios. Sem a presenca e contribuicdo das dimensdes, 0s
relatérios perderiam a sua relevancia e significado, pois é por meio do contexto proporcionado
por estas que os dados se tornam interpretaveis e utilizaveis para a tomada de decisdes por

parte das organizacfes.

A dimensao temporal € uma dimensao tipica a constru¢cdo de um esquema dimensional. A
inclusdo da dimenséao temporal permite a organizacao e categorizacdo dos dados de acordo
com periodos especificos, como dias, meses, anos e até mesmo horas, dependendo da
granularidade desejada. Isso possibilita a anélise de tendéncias, padrées e mudangas ao longo
desses periodos, fornecendo uma visédo temporal dos eventos e transi¢des que ocorreram no
negocio. Para além disso, a dimensdo temporal possibilita a comparagédo de diferentes
periodos, facilitando a identificacdo de mudangas ao longo do tempo e a avaliagdo do
desempenho em relacdo a metas e objetivos estabelecidos. Sem esta dimensé&o seria dificil ou

mesmo impossivel analisar tendéncias, padrées e mudancas ao longo de diferentes periodos

A construcdo das dimensdes engloba a atribuicdo Surrogate Keys (SK) que garantem a
independéncia entre o mundo operacional e analitico. As Surrogate Keys sao valores Unicos
gerados especificamente para servirem como identificadores exclusivos no DW. Esses
identificadores ndo tém correlacdo direta com os identificadores usados no ambiente
operacional o proporcionam uma camada de independéncia entre os sistemas operacionais e

0s sistemas analiticos.

2.3.2 Factos

A tabela de factos é o ndcleo do modelo dimensional e representa os eventos gerados no
ambito de um processo de negdcio. A tabela de factos captura as medidas que descrevem o
processo sendo que estas medidas sao elementos quantitativos ou métricas que fornecem
informacbes essenciais sobre o desempenho ou caracteristicas do processo. As medidas
escolhidas devem ser cuidadosamente selecionadas para garantir que oferecam um conjunto
abrangente de informacdes relevantes para a andlise do processo em questdo sendo que
devem refletir aspetos cruciais do processo de negdcio em estudo, permitindo uma analise
detalhada e precisa. As medidas, tipicamente representadas na tabela de factos, representam
uma forma de quantificar um determinado facto relacionado com o processo de negécio.
Podem incluir valores monetarios, quantidades, taxas, contagens, percentagens, entre outras

medidas que possam descrever e quantificar aspetos do processo de forma significativa.

As medidas podem ser aditivas, semi-aditivas e ndo aditivas. Medidas aditivas (full additive)
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sdo aquelas cujas factos podem ser somados através de qualquer dimensao, produzindo um
resultado com significado. Estas medidas sao a base para a maioria das andlises quantitativas
e célculos num DW. As medidas semi-aditivas sdo aquelas que podem ser agregadas apenas
em algumas das dimensdes, 0 que significa que a soma dos factos pode ndo produzir
resultados com significado. Por exemplo, considerando o stock de um produto, a soma deste
€ uma medida semi-aditiva devido a natureza de snapshots que os stocks diarios representam.
Assim, a soma do stock do dia de ontem com o stock do dia de hoje ndo representa com o
stock atual, pois cada valor de stock diario € uma snapshot num momento especifico e ndo
pode ser somado. Por fim uma medida ndo aditiva é um tipo de medida que ndo pode ser
agregada. Isto significa que a agregacao da medida em diferentes dimensfes ndo possui um
significado I6gico ou ndo representa uma informagéo valida para analises ou interpretacdes

precisas. Exemplos de medidas ndo aditivas seria uma média, uma taxa ou um racio.

Um importante aspeto da tabela de factos € a granularidade. Cada linha presente na tabela de
factos armazena um nivel especifico de detalhe no processo de negécio que é conhecido como
granularidade. A granularidade define o qudo detalhada é a informag&o em cada linha da tabela
de factos. A granularidade pode ser classificada em trés tipos: transacional, snapshots
periédicos ou snapshots cumulativos [5]. A granularidade transacional envolve o nivel mais
detalhado da captura dos dados, onde as informacgdes séo registadas num nivel de transacfes
individuais. Cada acao, operacao ou transacao é registada e armazenada de forma individual,
garantindo uma visdo precisa e detalhada das atividades do sistema. Este tipo de tabela de
factos representam um evento ocorrido num ponto instantdneo no tempo. As tabelas de factos
com snapshots periodicos envolvem a captura de dados em intervalos especificos de tempo
predefinidos. Em vez de registar cada transacgéo individual, os dados sdo capturados num
ponto no tempo, criando "instantaneos" das informagdes relevantes. Esses instantaneos
fornecem uma visao geral do estado do sistema num momento particular, sendo Uteis para
analises e relatoérios periddicos. Os snapshots sao necessarios para analisar o desempenho
acumulado do negdcio em intervalos de tempo regulares e previsiveis. Ao contrério das tabelas
de factos transacionais, em que uma linha é carregada para cada ocorréncia do evento, com
0 snapshot, é tirada uma “foto”, no final de um dia, semana ou més, depois outra foto no final
do préximo periodo e assim por diante. As tabelas de factos com snapshots cumulativos séo
utilizadas para mostrar a atividade de um processo que tem inicio e fim bem definidos. Por
exemplo, no processamento de um pedido, um pedido passa por etapas especificas até que
seja totalmente processado. Conforme as etapas para cumprir o pedido s&o concluidas, a linha

associada na tabela de factos é atualizada.

A definicdo da granularidade no processo de modelacédo dimensional é um fator de extrema
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importancia devido ao seu impacto direto na precisdo e utilidade do modelo resultante.
Escolher a granularidade correta é essencial para garantir que o modelo represente
adequadamente o processo em andlise, capturando informacfes relevantes e evitando
excesso ou falta de detalhe. Uma granularidade bem definida permite a agregac¢do ou
desagregacédo dos dados conforme necessario para andlises especificas o que possibilita a
visualizacdo e a compreensao dos dados em diferentes niveis de detalhe. Para além disso, é
necessario que a granularidade esteja alinhada com os objetivos e requisitos do negécio.
Compreender profundamente o contexto do negdécio e 0s processos subjacentes é
fundamental para determinar a granularidade mais apropriada. A escolha certa contribui para

a eficicia da andlise de negdcio e para o processo de tomada de decisdes.

2.3.3 Técnicas de modelacao

Ap6s o processo de modelacao dimensional é frequentemente associada uma topologia de
esquema que basicamente caracteriza a forma como as tabelas de factos e as dimensdes de

um esquema dimensional estdo organizadas.

O esquema dimensional em estrela é a abordagem mais comum. Este esquema € composto
por uma tabela central chamada de "tabela de factos" e varias tabelas relacionadas
denominadas por dimensdes. A analogia da estrela surge da disposigéo visual dos elementos,
onde a tabela de fatos esta no centro e as dimensfes rodeiam esta, criando uma aparéncia

semelhante a uma estrela.

Uma caracteristica essencial do modelo em estrela é a simplicidade e a facilidade de
compreensado. A estrutura simples e clara facilita a consulta e a andlise dos dados, tornando-
0 uma escolha popular para ambientes de Bl e tomada de decisdes. Este modelo tem algumas
vantagens como a sua simplicidade associada a sua leitura e ainda ao reduzido nimero de

juncbes necessarias para relacionar os factos com as respetivas dimensoes.

Ja o modelo floco de neve surge como uma variacdo do modelo em estrela. Este modelo
consiste em dimensfes que se relacionam diretamente com a tabela de factos (dimensées de
primeira linha de andlise), mas existem dimensfes que se relacionam entre si (dimensdes de
segunda linha de analise), que surgem através da aplicacdo do processo de normalizagdo ou

atraveés da utilizacdo de outriggers.

2.4 Plataformas de dados

O cenério atual de dados é marcado por uma abundéancia de informac¢des geradas a uma
velocidade exponencial, provenientes de varias fontes e em diferentes formatos. Nesse

contexto, a gestdo eficaz desses dados tornou-se uma prioridade estratégica para as
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organizacdes de todos os setores. Trés abordagens tém se destacado como pilares
fundamentais na estratégia de gestdo de dados seguida por investigadores e profissionais da
area: Data Warehouse [17], Data Lake [18] e o Data Lakehouse [19].

2.4.1 Data Warehouse

O Data Warehouse (DW) é um componente central no dominio de Bl e representa uma
arquitetura especializada para armazenar, gerir e analisar grandes volumes de dados. Um DW
é tipicamente um repositério centralizado e integrado de dados recolhidos de varias fontes e
armazenados num formato estruturado e otimizado para consultas. E tipicamente projetado
tendo por base os principios de modelacdo dimensional e fornece uma visdo Unica e
consolidada dos dados. A sua finalidade principal é oferecer uma Unica fonte de verdade para
os dados de uma organizagéo permitindo que os utilizadores executem consultas complexas

de forma eficaz.

O processo de construcdo de um DW engloba a recolha de dados provenientes de diversas
fontes operacionais, seguido pela integracdo, padronizacdo e armazenamento centralizado
desses dados de acordo com os requisitos especificos de tomada de decisdo. Esta
metodologia implica que a estrutura do DW seja pré-implementada antes de iniciar o

carregamento dos dados no sistema (também conhecido como schema-on-write).

2.4.2 Data Lake

Na ultima década, testemunhamos um consideravel aumento na quantidade e
heterogeneidade dos dados que as organizacdes precisam de gerir impulsionando assim a
necessidade de abordagens e tecnologias alternativas para lidar com novos cenarios [9]. Com
0 avanco da tecnologia, as organizagdes comegaram a lidar com uma quantidade massiva de
dados, incluindo dados estruturados, semi-estruturados e ndo estruturados. Para além disso,
esses dados eram provenientes de diversas fontes. Neste contexto, os Data Lakes [18]
surgiram como uma soluc¢édo, proporcionando a recolha, armazenamento e escalabilidade,
principalmente em cenarios cuja quantidade dados colocava em causa as abordagens

existentes (predominantemente de origem relacional).

Os Data Lakes seguem uma abordagem schema-on-read, isto é, ao contrario ds DWs néo
existe uma estrutura pré-definida, proporcionando uma flexibilidade consideravel para lidar
com a evolucado e diversidade dos dados. Esta caracteristica é especialmente valiosa num
ambiente em que a natureza e o formato dos dados pode variar significativamente. Esta
flexibilidade néo so facilita a gestdo dos dados, mas também mostra-se complementar ao DW.
O DW continua a desempenhar um papel fundamental nos sistemas de Business Intelligence

uma vez que pode ser alimentado através de um subconjunto de dados existentes no DL. Esta
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integracdo entre DL e DW € uma pratica comum na implementagdo de sistemas de BI

permitindo que as organizac¢des extraiam o méximo valor dos seus dados [19] .

A auséncia de um esquema pré-definido nos Data Lakes aumenta a flexibilidade e
escalabilidade na gestdo dos dados, resultando numa reducdo dos custos associados ao
armazenamento desses dados [9]. No entanto, a flexibilidade adicional resulta em novos
desafios para a gestdo da qualidade dos dados. Enquanto nos DWs a qualidade dos dados
era assegurada, em parte, pela existéncia de uma estrutura rigida (schema), a flexibilidade que
os DLs proporcionam para lidar com mais dados e com estruturas cada vez mais
heterogéneas, aumenta significativamente os desafios enfrentados no armazenamento e

exploracdo dos dados [18].

2.4.3 Data Lakehouse

Os Data Warehouses marcaram a primeira geracdo de plataformas de dados, oferecendo
estruturas organizadas para armazenamento e analise de dados. De seguida, os DLs
evoluiram como a segunda geracao, permitindo o armazenamento de uma ampla variedade
de dados (estruturados e ndo estruturados) de forma mais flexivel. A terceira geragéo surge

com a introdug&o do conceito de Data Lakehouse [19].

Esta arquitetura combina elementos das geracdes anteriores incorporando uma camada de
metadados que suporta, por exemplo, a aplicacdo de transacdes (ACID) ou estruturas
auxiliares nos arquivos que armazenam os dados. Ao aceder aos dados, o primeiro passo
consiste em consultar a camada de metadados. Esta consulta é essencial para identificar quais
objetos/arquivos que contém as informagfes pretendidas, permitindo um acesso mais
direcionado e eficaz aos dados necessarios. Desta forma, a camada de metadados torna-se

um componente crucial para a eficiéncia e para a integridade das operacgdes realizadas [9].

2.5 Metadados

A percecdo de metadados vai além da simples documentacdo textual. Abrange também
declaracOes semanticas e sintaticas que possuem um potencial significativo. Os metadados
néo se limitam a um papel passivo de descricdo, mas assumem uma funcgéo ativa e essencial

na gestéo e andlise de dados em todas as ferramentas utilizadas [10].

Os metadados ndo sdo apenas etiquetas estaticas anexadas aos conjuntos de dados, mas
também. Representam um sistema dindmico de informacdes que oferecem insights sobre a
estrutura, significado e contexto dos dados armazenados. A presenca de declaragdes
semanticas enriquece os metadados ao fornecer interpretagdes do significado subjacente dos

dados, relacionamentos e ligacdes complexas entre eles. Por exemplo, os metadados podem
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indicar onde € que os dados foram recolhidos, em que contexto foram gerados e até mesmo
como € que estes se relacionam. Por outro lado, as declaracdes sintaticas descrevem a

estrutura e a formatagcédo dos dados auxiliando na interpretacdo correta dos mesmos.

Os metadados tém um papel ativo na gestédo dos dados uma vez que ajudam na catalogacéo,
organizacao e recuperagdo de informacgfes tornando mais facil localizar dados especificos
guando necessario (fator importante no ambiente de Big Data onde a quantidade de
informacé&o pode ser elevada). Os metadados ajudam os utilizadores a entender a origem dos
dados, a sua qualidade, como € que foram transformados e relacionados a outras informacdes.
Assim, os metadados revelam-se como pecas chave no processo de gestdo e analise de
dados, capacitando os utilizadores a explorar, entender e aplicar os dados de maneira eficaz

e eficiente.

Os metadados associados a cada ativo de dados (tabelas, arquivos, bases de dados, modelos,
definicbes e outras entidades relacionadas) desempenham um papel fundamental ao
simplificar a identificagéo, avaliagéo e uso apropriado de cada ativo. Os metadados podem ser
categorizados em diversas classes, sendo que um CD concentra-se principalmente em trés
delas [20]:

e Metadados Técnicos ou Estruturais: Este tipo de metadados oferecem uma visédo
detalhada de como os dados estdo organizados. Abrange informacdo como a estrutura
dos dados incluindo tabelas, colunas, tipos de dados, chaves primarias e estrangeiras,
como também abrange restricdes e validacdes aplicadas aos dados para garantir a
sua integridade e consisténcia, entre outros. Este tipo de metadados permite ao

utilizador compreender a forma e organiza¢do dos dados;

¢ Metadados de Neg6cio: Descrevem o significado e o contexto dos dados no contexto
dos processos de negocio da organizagdo. Compreende as descricdes do negdcio,
comentérios, anotacdes e outras informacgdes relevantes que contextualizam os dados
de acordo com as necessidades e objetivos do nego6cio. Os metadados de negécio
séo valiosos para garantir que os utilizadores entendam a relevancia e o propoésito de

um ativo de dados em relagéo as operacdes da organizacéo;

e Metadados Operacionais: Fornecem informacdes cruciais sobre as circunstancias
envolvidas na cria¢do do ativo, bem como o seu histérico de utiliza¢édo. Incluem dados
sobre quando, como e por quem o ativo foi acedido, utilizado, atualizado ou
modificado. Para além disso esses metadados devem especificar as permissdes de
acesso e utilizagcao respondendo questbes como a frequéncia de acesso a uma tabela

por utilizadores especificos.
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2.6 Catalogo de dados

Os catélogos de dados e as camadas semanticas tém tido algum destaque nos ultimos anos
na implementacéo de sistemas analiticos [21], [22]. A utilizacdo de Data Lakes é uma forma
de lidar com dados semi e ndo estruturados huma perspetiva schema-on-read [21]. Por isso,
os dados armazenados num Data Lake ndo possuem um esquema definido, o que pode
contribuir para uma degradacao na forma como os dados sdo armazenados, resultando num
“‘data swamp” [21], [22]. Por essa razdo, a gestdo de metadados tem assumido uma
importancia cada vez maior na implementagdo de Data Lakes, levando inclusivamente ao
aparecimento de novas abordagens que consideram a camada de metadados como parte
essencial da arquitetura do sistema (Data Lakehouses).

Os Catalogos de dados (CD) assumem-se como 0 padrdo para a gestdo de metadados no
contexto de um sistema analitico [6]. Os CD centralizam e organizam as informacdes
fundamentais referentes aos dados disponiveis, proporcionando uma visao unificada e
facilitada das fontes, estrutura, metadados e rela¢des entre os dados. Isto €, um Catélogo de
Dados € um repositério de metadados sobre os ativos de dados existentes numa organizacao,
incluindo conjuntos de dados, tabelas, bases de dados e outras fontes, como arquivos ou
servicos. Fornece mecanismos para encontrar, compreender e aceder aos dados. A
implementacdo de um catalogo de dados representa uma evolucao significativa na eficiéncia
e eficacia da gestéo e utilizacdo dos dados dentro de uma organizagcdo. Um CD atua como um
repositério centralizado que cataloga dados disponiveis na organizagdo, permitindo aos
analistas pesquisar e encontrar os dados que necessitam de forma rapida e eficiente ao invés
de perderem tempo a navegar por sistemas dispersos, documentos ou de dependerem de

terceiros para obterem informag6es sobre o significado dos dados.

De forma a criar um Catdlogo de Dados eficiente, é essencial seguir algumas praticas
importantes de implementacéo e uso dos CD. Primeiramente, € fundamental definir de forma
clara qual o propdsito e o &mbito do CD. Nesta etapa € necessério identificar os tipos de dados
gue devem ser incluidos, o publico-alvo e quais séo os objetivos que o CD visa apoiar. Um
fator importante a ter em atencdo é a identificacdo dos interessados e estes devem ser
envolvidos no processo de implementacdo de forma a garantir que o CD responda as
necessidades e requisitos identificados. Outro aspeto a ser considerado é a utilizacao de
padrBes de metadados (padronizacdo da nomenclatura) de forma a garantir a consisténcia e
otimizar a localizacdo e compreensdo das informacdes. Estes padres podem estabelecer
cabecalhos uniformes, descri¢cdes e atributos obrigatérios de forma a promover a coeréncia.
Apos identificar os ativos de dados a serem catalogados e determinar o nivel de detalhe e de

informagfes adicionais necessarias para cada ativo de dados o catdlogo pode ser
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desenvolvido

O processo de recolha e identificacdo de metadados pode recorrer a varias técnicas (como

Machine Learning, Inteligéncia Artificial, anotacées ou inferéncia semantica) de forma

automatizar toda a recolha e catalogacao dos dados, minimizando o esfor¢co necessério para

construir e manter o CD [23]. A procura manual de dados é um processo demorado e propenso

a erros. Sem um CD, muitas vezes, € necessario recorrer a processos ad-hoc, o que pode

resultar em desperdicio de tempo e recursos valiosos. Com a existéncia de um catalogo, a

pesquisa é agilizada, reduzindo a duplicacdo de esforcos, facilitando a compreensao de dados

e suportando a tomada deciséo informada sobre quais os dados sdo mais apropriados para

cada uma das diferentes analises.

Entre os beneficios do uso do CD estao:

Eficiéncia aprimorada na gestdo dos dados: Ao disponibilizar informacdes sobre os
dados de forma organizada e acessivel, o catalogo melhora a eficiéncia na
manipulacao e utilizagéo dos dados;

Compreensédo dos dados: A inclusdo detalhada de metadados oferece contexto
adicional sobre os dados, tornando a sua compreensdo mais facil e completa para os

utilizadores;

Reducdo de risco e erros: Ao garantir que os analistas trabalham apenas com dados
autorizados para serem utilizados para uma determinada finalidade e em conformidade

com regulamentacdes e politicas de privacidade o catalogo mitiga o risco de erros;

Qualidade e agilidade na analise dos dados: Ao permitir o acesso rapido e eficiente
aos dados mais apropriados, os analistas, podem responder de forma &agil a
problemas, desafios e oportunidades resultando em melhores analises e mais

precisas.

A incorporacdo de um CD apresenta uma série de vantagens consideraveis, no entanto, é

importante reconhecer e abordar os desafios inerentes ao uso desses catalogos sendo eles:

Manutencao: Manter o catalogo de dados constantemente atualizado e preciso é uma
tarefa desafiadora. Isso requer um compromisso continuo com a revisao e atualizacéo
dos metadados para refletir com precisdo as mudancas nos ativos de dados ao longo
do tempo. A falta de manutencdo adequada pode levar a informacdes desatualizadas

e consequentemente a perda da confiabilidade no CD;

Interoperabilidade: Integrar e conectar CD com diferentes tecnologias, sistemas e

fontes de dados pode ser um processo complexo. Alcancar a interoperabilidade efetiva

19



entre essas plataformas exige esforgos significativos de integracéo e padronizacao;

e Acesso e Seguranca: Equilibrar a necessidade de acesso facil aos dados com a
seguranca e conformidade adequada € um desafio critico. O CD deve garantir que
apenas os utilizadores autorizados tenham acesso a dados sensiveis e sigilosos, ao
mesmo tempo em que oferece facilidade de utilizacdo para aqueles que precisam dos
dados para as suas tarefas. Isso envolve a implementacéo de politicas de seguranca
eficazes, controlo de acesso e auditoria para proteger os dados e garantir a

conformidade com regulamentos e politicas internas.

Apesar das varias vantagens, é crucial reconhecer os desafios que surgem com a implementagéo
e manutencdo de CD. Superar estes obstaculos exige um compromisso continuo com a
qualidade, a inovacao tecnolégica e a colaboracédo entre os diversos stakeholders envolvidos [8].
Num cenario onde a quantidade e complexidade dos dados continuam a crescer
exponencialmente, investir em CD robustos e eficazes torna-se ndo apenas uma vantagem
competitiva, mas uma necessidade imperativa para as organiza¢des que procuram contextualizar
os seus dados e melhorar os varios aspetos relacionados com o armazenamento e exploracao

de dados.

Para ser considerado eficaz, o CD deve proporcionar funcionalidades robustas de pesquisa e
descoberta como por palavras-chave e termos relacionados com o negécio (tipicamente
através de glossarios) para permitir que os utilizadores identifiquem conjuntos de dados
relevantes de forma agil. Os recursos de pesquisa em linguagem natural sdo particularmente
importantes para os utilizadores nao técnicos facilitando a interagdo com o CD. A capacidade
de classificar os resultados da pesquisa com base na relevancia e frequéncia de utilizagédo
também é extremamente util. Além disso, o CD deve possibilitar que os utilizadores
acrescentem informagdes técnicas por meio de etiquetas, anotagfes, termos de negocio e
outros elementos que melhorem as capacidades de pesquisa e fornegcam contexto adicional

para uma recuperacdo de dados mais eficaz.

2.7 Principais Ferramentas Comerciais de Catalogos de Dados

A eficacia de um CD depende, muitas vezes, da capacidade dos utilizadores em compreender e
utilizar as informag0@es fornecidas, o que pode ser uma dificuldade nas organizacdes de grande
dimensao, onde os utilizadores possuem diferentes niveis de habilidades e conhecimentos sobre

os dados.

Dentro dos CD disponiveis, destacam-se exemplos de solu¢fes proprietarias, tais como o Atalion
Data Catalog , Azure Data Catalog [24] e Google Cloud Data Catalog [25]. Estas ferramentas

possuem tecnologia e vocabularios especificos, e sdo otimizadas para as plataformas em que
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estdo inseridas. Na maior parte dos casos, os catalogos de dados s&o implementados
considerando uma arquitetura e tecnologias e abordagem especifica, o que limita a
interoperabilidade e a flexibilidade dificultando a integracéo dessas solu¢cdes com outros sistemas
e padrbes semanticos estabelecidos.

Em alguns dos CD existentes, como € o caso do Google Cloud Data Catalog [25], Atlan Data
Catalog [26], SAP Data Intelligence platform [27] e o Collibra Data Catalog [28], por vezes torna-
se dificil fazer pesquisas bem-sucedidas dos metadados pois os utilizadores podem armazenar
metadados utilizando um esquema flexivel, que é fornecido pela maioria dos catalogos de dados
empresariais de hoje em dia. No entanto, esta flexibilidade resulta em divergéncias entre os
utilizadores quanto ao significado dos metadados e aos termos apropriados para descrevé-los
uma vez que diferentes utilizadores podem discordar sobre o significado dos metadados e os
termos que devem ser utilizados para descrevé-los. Portanto, os metadados podem ter nomes
diferentes ou significados diferentes, dependendo dos utilizadores que os fornecem. Assim,
enguanto a flexibilidade desses catalogos facilita 0 armazenamento inicial dos metadados, acaba

por dificultar a sua posterior recuperacao e utilizacdo de forma eficaz.

Um CD deve ser abrangente na captura de metadados, de forma a representar todas as
informacfes necessarias. Mas, além disso, deve ser compreensivel para uma variedade de
utilizadores, levando em consideracao diferentes niveis de habilidade e interpretacéo. O objetivo
€ criar um ambiente no qual a captura e recuperacdo de metadados sejam facilitadas e eficazes
para todos os utilizadores envolvidos. Na tabela estdo presentes algumas das principais

ferramentas de CD onde é descrito o que cada uma destas ferramentas faz, o que é que

armazenam e o gque difere em cada uma delas.

Google Cloud Azure Data Atlan Data Collibra Data
Datacatalog Catalog Catalog Catalog
Funcionalidades | e Procurar entradas de | e Torna os dados Pesquisa e e Centralizagéo
dados as quais o facilmente descoberta dos ativos de
utilizador tem acesso detetaveis e dos dados dados de toda
compreensiveis L. a organizacao
e Marcar entradas de P Criacéo de g ¢
pelos .. o
dados com i glossérios e Automatizacéo
utilizadores ..
metadados comerciais da governanca
~ Registo de . de dados
e Protecao de dados * neg Lidar com
) . fontes de dados L
confidenciais metadados e Criagéo de
em grande uma
escala compreensao
. artilhada dos
Facilita a P
N dados
colaboracdo
incorporada
Seguranga e
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Privacidade
dos dados
Metadados e Metadados técnicos | e Metadados e Metadados e Metadados
« Metadados ?;sgcrltilvgss ativos técnicos
comerciais [29] : coes, e Metadados
etiquetas, ...) -
Comerciais
* Metadadgs e Metadados de
estruturais o
privacidade
(nomes de
colunas, tipos de
dados)
Aceder ao e Dataplex na consola | e Portal do e Plataforma e Plataforma
catalogo do Google Cloud catalogo de « AP
. dados do Azure
¢ Interface da linha de
comando(CLI) gcloud
e APIs do Data
Catalog
¢ Bibliotecas de cliente
do Cloud

Em resumo, os principais desafios associados as ferramentas comerciais de dados séo:

Representacdo descontextualizada dos varios conceitos: normalmente, estdo focados em
funcionalidades especificas ndo sendo possivel representar os metadados de acordo com
metodologias, modelos e conceitos da literatura. A maioria das solu¢cdes captura 0s
metadados relacionados de acordo com um conjunto de entidades néo relacionadas como
descri¢des, tags ou politicas de acesso que acabam por ser baseadas em conceitos
genéricos. Nao é possivel, por exemplo, tirar partido dos conceitos de modelacéo

dimensional para caracterizar, relacionar e principalmente valdiar os varios conceitos.

Dependéncia da arquitetura e tencologias associadas: Por exemplo o Google Cloud Data
Catalog esta integrado no ecossistema da Google Cloud. Este CD oferece metadados
abrangentes e uma integracéo simples com outros servi¢os da plataforma, o que simplifica
a gestdo e a descoberta de dados. No entanto é orientado para o ecossistema Google
Cloud Plataform e pode néo ser a escolha ideal para organizacGes que utilizam outras
plataformas de nuvem. Outro exemplo é o caso do Azure Data Catalog. Este CD é
integrado com o Azure e oferece uma variedade de recursos de metadados, permitindo
que os utilizadores documentem, encontrem e acedam facilmente a dados no ambiente
Azure. Da mesma forma que o Data Catalog da Google esta focado na plataforma Google
Cloud, o Azure Data Catalog esta focado na plataforma Azure e por isso ndo atende as

necessidades definidas.
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CAPITULO 3

Revisao do Estado da Arte

O desenvolvimento de sistemas analiticos tem passado por diversas transformacdes
significativas devido ao aparecimento de novas abordagens para lidar com determinados
problemas relacionados com a andlise de dados [9]. O aparecimento de “Big Data” foi
impulsionado por um aumento significativo dos dados utilizados até entéo para fins analiticos,
contribuindo ndo s6 para um aumento do volume, mas também da diversidade de fontes de
dados envolvidas. Estas mudancas tém sido impulsionadas por varios fatores. Primeiramente,
o crescimento de dados proveniente de fontes diversas, como sensores, dispositivos 10T, redes
sociais e outras fontes, requer uma abordagem mais sofisticada para catalogar e indexar esses
dados. Além disso, a evolucao das tecnologias de armazenamento e processamento de dados
relacionadas com Big Data, como computagdo em nuvem e Machine Learning (ML), introduziu

novos desafios e oportunidades [19].

Atualmente, num cenario onde o mercado é altamente competitivo, a recolha e a analise de
dados tornou-se uma necessidade para as organizacdes. Os dados desempenham um papel
importante uma vez que sdo um dos ativos mais importantes de uma organizacdo. As
organizacdes estdo a dar cada vez mais importancia aos dados e reconhecem que dados bem
geridos e estruturados sdo essenciais para 0 sucesso organizacional. Com isto, h4 um
interesse crescente em tornar os dados localizaveis, acessiveis, interoperaveis e reutilizaveis
(Principios FAIR) [30]. Os principios FAIR tém como funcao estabelecer diretrizes claras para
a gestdo dos dados, garantindo que estes sdo facilmente localizaveis por aqueles que
necessitam deles, acessiveis a todas as partes interessadas relevantes, interoperaveis para

que possam ser utilizados em diferentes contextos e reutilizaveis para evitar a duplicacéo de
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esforgos e recursos facilitando assim o acesso e a reutilizacdo de fontes de dados. Uma das
formas de implementar estes principios é através da utilizacdo de CD [31]. Os catalogos séo
colecdes organizadas de metadados projetados para simplificar a pesquisa e a compreensao
dos dados sendo que, um CD, abrange metadados sobre varias dimensdes, incluindo
informacfes sobre os conjuntos de dados, como restricbes de licenca; detalhes de
processamento, como métricas; informacbes para pesquisa, como termos de pesquisa
relevantes; e até dados sobre as pessoas responsaveis pelos dados, como 0s proprietarios
[32]. A implementacdo de CDs oferece iniUmeras vantagens. Como por exemplo, o
mapeamento de grandes volumes de dados de forma organizada e acessivel. Além disso,
disponibilizam mecanismos que permitem aos utilizadores analisar o conteldo, a qualidade e

a utilidade das fontes de dados de forma mais eficaz [32], [33].

Os Data Lakes para armazenamento de dados popularizaram-se essencialmente devido a sua
flexibilidade de armazenar dados heterogéneos e na sua flexibilidade que novas ferramentas
e tecnologias forneceram aos analistas e as equipas que desenvolvem estes sistemas [34].
Com o decorrer dos anos, os CDs ganharam destaque como ferramentas essenciais para gerir
metadados associados aos dados armazenados, principalmente no contexto de um Data Lake
[35].

Os catélogos de dados modernos necessitam de ser capazes de lidar com uma variedade de
formatos de dados, incluindo estruturados e néo estruturados. Além disso, a interoperabilidade
entre diferentes catalogos de dados e a capacidade de descobrir e aceder a dados de fontes
externas sdo elementos-chave para enfrentar os desafios de exploragéo de dados em larga
escala. Como discutido no capitulo anterior, a oferta tecnologica dos CD esta fortemente
associada a plataformas tecnolégicas proprietéarias, muitas vezes integradas como parte
fundamental de solu¢des "full-stack". Isso significa que os CD esté@o a tornar-se numa parte
essencial de um ecossistema de dados completo, que inclui armazenamento, processamento,

andlise e visualizacdo de dados [8].

Recentemente foi discutido o conceito de “metadados ativos” o que pode representar
alteracfes na gestdo de metadados em aplica¢cbes de dados modernas [10]. Esta abordagem
representa uma mudanca significativa em relacéo a abordagem tradicional de metadados na
qual, os dados, sdo armazenados estaticamente num repositério e acedidos manualmente uma
ferramenta externa. A ideia principal desta nova abordagem € incorporar os metadados
diretamente na plataforma de dados, transformando-os numa entidade ativa e dindmica. Esta
perspetiva contrasta com a abordagem “tradicional”’, onde os metadados séo tratados de forma

estatica e apenas como uma descricao passiva dos dados.

O conceito de metadados ativos no contexto de um CD potencia uma analise de dados mais
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contextualizada, uma vez que os metadados podem ser utilizados para enriquecer a
compreensao dos dados em tempo real. Este facto é particularmente valioso num ambiente de
dados em constante mudanca, no qual a interpretacao precisa dos dados é essencial. Além
disso, a gestdo ativa de metadados pode melhorar a eficiéncia operacional, uma vez que os
metadados estdo disponiveis diretamente nos procedimentos de andlise e transformacéo de
dados, eliminando a necessidade de consultar um CD de metadados separado [10]. No
contexto de um CD, estas tendéncias estdo a impulsionar abordagens mais relevantes e
disruptivas para representar e explorar metadados. Os CD estao a evoluir de forma a tornarem-
se plataformas mais dindmicas. Esta evolucdo € crucial especialmente devido as
transformagfes recentes no cenario de dados, marcado pela crescente complexidade e

aumento do volume de dados [10].

Varias pesquisas demonstram o potencial da utilizagcdo de um CD na pratica. Um exemplo
disse é o projeto de CD proposto por [36]. Neste projeto, os utilizadores podem armazenar
metadados descritivos, incluindo informacdes relevantes, como o Uniform Resource Identifier
gue simplifica 0 acesso aos dados bem como o registo de informacgdes relacionadas com o
processo de criacdo desses dados. O CD proposto foi desenvolvido para lidar com grandes
guantidades de dados obtidos a partir de medi¢cdes em experiéncias de fusdo modernas. Os
resultados obtidos neste tipo de experiéncias frequentemente geram conjuntos de dados
extremamente variados, que vao desde medicdes simples de valores escalares até sequéncias
de video em alta velocidade. Esta abordagem demonstra a importancia da catalogacéo dos
dados como uma ferramenta valiosa para organizar, aceder e entender informacdes
complexas, especialmente em campos de pesquisa onde a heterogeneidade dos dados é uma

caracteristica comum.

Em [37] foi proposto um método para construir um CD utilizando uma base de dados de grafo
(graph database) numa plataforma de partilha de dados. Os grafos sdo especialmente
adequados para armazenar dados interconectados. O sistema proposto compreende a
inclusdo de metadados descritos pelo utilizador, o perfil dos dados e o esquema dos dados.
Os metadados descritos pelo utilizador, como titulo e tamanho do arquivo sdo exemplos de
informagfes que podem ser adicionadas ao catélogo. O perfil dos dados é elaborado através
da extracdo de informacdes a partir de caracteristicas e permite a definicdo de regras as quais
os dados estdo sujeitos. Ja o esquema dos dados € aplicado a dados tabulares e refere-se se
as informacdes da tabela nesses dados como o tipo de dados e o seu comprimento. Através
do estudo realizado pelos autores de [37] foi possivel constatar que a performance da estrutura
proposta, baseada numa base de dados de grafo, é superior aquela em que o CD é criado

através de uma base de dados relacional. Este fator destaca a eficacia e a eficiéncia desta
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abordagem na organizacéo e gestdo de informacéao.

Em [38], os autores introduzem uma camada semantica que integra um CD semantico
construido utilizando tecnologias padrdo. Esta camada seméantica é essencialmente composta
por uma ontologia e por um grafo de conhecimento, oferecendo uma representacao semantica
abrangente de todos os recursos do Data Lake. Os recursos abrangem uma gama diversificada
de elementos, incluindo documentos, conjuntos de dados e bases de dados, refletindo a
heterogeneidade inerente ao ambiente de um Data Lake. A descricdo semantica desses
recursos fornece informac8es detalhadas sobre o conteldo de cada recurso, a sua origem e

as permissdes do controlo de acessos associadas.

Um componente fundamental desta camada semantica € o suporte ao controlo de acessos
gue é fundamentado pela integracdo da ontologia Open Digital Rights Language (ODRL). A
ODRL é uma linguagem semantica que permite a especificacdo de politicas de controlo de
acesso de forma altamente descritiva. Esta abordagem possibilita a descricdo granular do
acesso aos recursos do Data Lake, mapeando quais sao os recursos disponiveis, quem sao
os utilizadores autorizados e as agdes permitidas a serem realizadas sobre cada um desses
recursos. Por exemplo, esta abordagem permitiria especificar quem pode visualizar, modificar,
partilhar ou remover um determinado recurso. Para além disso, estas politicas podem ser
atualizadas e adaptadas de acordo com as necessidades em constante evolugdo de cada uma

das organizagoes.

A utilizacdo de grafos de conhecimento para a representacdo de metadados € uma tendéncia
inovadora como evidenciado pelo estudo realizado em [39]. Neste artigo, os autores exploram
a aplicacdo de grafos de conhecimento como uma abordagem eficaz para a descricdo
semantica e para a gestédo de dados num contexto de Data Lake. A principal contribuicdo deste
estudo reside na capacidade dos grafos de conhecimento em fornecer uma representacao
estruturada e semantica dos dados armazenados no DL. O que vai além da simples
catalogacéo e organizacdo dos metadados, pois permite uma compreensdo mais profunda do

significado e das relacdes entre os dados.

Os grafos de conhecimento podem capturar informacgdes sobre conceitos, entidades e as suas
interacdes, criando assim uma rede de conhecimento que enriquece a compreenséo dos dados
[40]. Ao adotar esta abordagem, a gestdo de dados no DL é melhorada em varios sentidos
[39]. Primeiramente, a capacidade de reutilizacdo dos dados é amplamente beneficiada uma
vez que os metadados semanticos permitem que os utilizadores identifiquem rapidamente
dados relevantes, compreendam as suas caracteristicas e relacdes, o que é fundamental para
a reutilizacdo eficaz de informacbes em diferentes contextos e aplicacdes. Os grafos de

conhecimento fornecem uma base sélida para que esses algoritmos interpretem e explorem
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os dados com mais precisédo [40]. Os autores de [39] argumentam que os dados que carecem
de descricdes detalhadas sobre o seu significado e esquema tém um valor reduzido. Essa falta
de contexto e informacdo semantica pode limitar a compreenséo e a utilizacdo eficaz dos
dados. A abordagem proposta por estes autores integra os dados e 0sS seus esquemas
semanticos em grafos de conhecimento, permitindo a consolidacdo do conhecimento do
dominio, incluindo regras e restricbes de dados. Os autores afirmam que aplicacdes e
interfaces de utilizador podem tirar proveito do conhecimento de forma eficaz, sem a

necessidade de integra-lo diretamente no seu cadigo.

Existem diversos estudos que demonstram a eficacia da utilizacdo de metadados para suportar
a camada de apresentacdo de dados que geralmente se traduz em relatérios e dashboards.
Em [41], é apresentado um grafo de conhecimento que é nada mais do que uma ontologia
especializada. Esta ontologia é projetada para facilitar a descoberta de indicadores e a
visualizacdo de dados de forma mais significativa. Através da andlise detalhada dos
metadados a ontologia ajuda a identificar quais é que sao os indicadores relevantes para um
determinado contexto ou problema. Os autores também apresentam o desenvolvimento de
uma aplicacdo que é capaz de analisar os metadados disponiveis, e através dessa andlise
permite construir e apresentar dashboards que estejam de acordo com os indicadores. Esta
abordagem automatiza a criagcdo de dashboards através da integracdo de metadados na
camada de apresentacao, agregando valor a interpretacdo dos dados. Com isto, este estudo,
demonstra como os metadados e a utilizacdo de uma ontologia bem elaborada podem ser
utilizados de forma inteligente para aprimorar a apresentagéo dos dados por meio de relatorios

e dashboards.

Ja em [42] é introduzida uma abordagem inovadora que se concentra na personalizacao da
exploracdo de dados, especialmente no contexto urbano. Para alcangar este objetivo, 0s
autores desenvolvem uma ontologia especializada que oferece uma representacdo semantica
dos indicadores-chave relevantes para analises urbanas. Esta ontologia é fundamental para
estabelecer uma estrutura coerente e compreensivel para os indicadores-chave, garantindo
que a sua interpretacdo e aplicacdo sejam consistentes e precisas. Esta, ajuda também a
estabelecer relacdes e contextos entre os diferentes indicadores, permitindo uma visdo mais
abrangente e integrada da informacéo. Além da ontologia, € também apresentada uma camada
semantica que atua como um componente-chave no suporte a personalizacdo do acesso aos
dados urbanos. Esta camada € projetada para entender as preferéncias e as necessidades
individuais dos utilizadores, permitindo a adaptacdo da apresentacdo dos dados de acordo
com suas especificidades. Ao integrar a ontologia e a camada semantica, o sistema resultante

€ capaz de oferecer uma experiéncia personalizada aos utilizadores, possibilitando a
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exploracdo dos dados de forma mais significativa e eficaz.

Ainda neste dominio foi apresentado um Catalogo de Classificacdo multirrétulo que utiliza
aprendizagem magquina para a criagdo de um conjunto de rétulos para conjuntos de dados [43].
Os autores, propdem um catalogo online, baseado numa ontologia, que pode atribuir
automaticamente diferentes descrigcbes a cada conjunto de dados. Sendo que, as anotac¢des
geradas por este sistema seguem os principios FAIR (Facilidade de Localizacao,
Acessibilidade, Interoperabilidade e Reutilizacdo) e TRUST (Transparéncia, Responsabilidade,
Foco no Usuario, Sustentabilidade e Tecnologia) [44]. Isto significa que o0 sistema nédo organiza
apenas os dados de forma eficaz, mas também os torna acessiveis, interconectados, e prontos
para reutilizacdo, enquanto se mantém transparente, responsavel e centrado nas
necessidades dos utilizadores, assegurando a sustentabilidade e aplicando tecnologias

adequadas para alcancar estes objetivos.

No geral, todos os estudos mencionados anteriormente, evidenciam a importancia crescente
de incorporar metadados na camada de apresentagdo dos dados. Nestes estudos, €&
demonstrado como os metadados e a semantica podem ser poderosas ferramentas para
melhorar a apresentagéo e a analise de dados, tornando a informacdo mais acessivel e Uutil
para os utilizadores finais. Também destacam a importancia de adaptar as visualiza¢des de
dados as necessidades especificas, 0 que pode aumentar a eficacia e a utilidade das

ferramentas de andlise de dados.
Resumidamente, a revisdo do estado da arte consistiu em trés areas principais:

1° Compreender a evolucao da area dos dados: Compreenséao da evolugdo da area dos
dados. O que inclui o estudo das tendéncias emergentes, avangos tecnolégicos, isto €,

analisar a forma como os sistemas analiticos tém evoluido;

2° Compreender a composicao/estrutura dos Catalogos de Dados: Identificagdo das

tendéncias associadas ao desenvolvimento dos Catalogos de Dados;

3° Compreender como é que estdo a ser desenvolvidos os Catdlogos de Dados:

Estudo das técnicas e ferramentas utilizadas para criar Catalogos de Dados.

Na Tabela 1, encontram-se listados os artigos previamente referenciados, categorizados de
acordo com a area de revisdo do estado da arte a qual pertencem, o ano da sua publicacdo
e no caso de artigos que abordem o tema do desenvolvimento de CD é indicada a abordagem

utilizada para a representacdo de metadados.
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Area Ano Artigo Abordagem
1a 2016 The FAIR Guiding Principles for scientific data
management and stewardship [30]
3° 2016 Data catalog project - A browsable, searchable,
metadata system. Fusion Engineering and
Design [36]
30 2017 From Data to City Indicators: A Knowledge Graph Ontologia
for Supporting Automatic Generation of
Dashboards [41]
20 2017 Data Catalogs Are the New Black in Data
Management and Analytics [35]
30 2019 Using a Smart City ontology to support Ontologia
personalised exploration of urban data [42] -
especializada
1a 2020 FAIR Enough? Enhancing the Usage of
Enterprise Data with Data Catalogs [31]
10 2020 The TRUST Principles for digital repositories [44]
30 2020 Using semantic technologies to manage a data Grafo de
lake: Data catalog, provenance and access .
Conhecimento
control [38] e Ontologia
20 2020 Knowledge Graphs. Springer International
Publishing [40]
20 2020 Introduction to Data Catalogs [32]
20 2020 The Data Catalog: Sherlock Holmes Data
Sleuthing for Analytics [33]
30 2020 Building methods of intelligent data catalog based Grafo
on graph database for data sharing platform [37]
10 2021 Lakehouse: A New Generation of Open Platforms
that Unify Data Warehousing and Advanced
Analytics [19]
10 2021 On data lake architectures and metadata

management [34]
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Market Guide for Active Metadata Management

20 2021
[10]
30 2021 Using Knowledge Graphs to Manage a Data Lake Grafo de
[39] Conhecimento
10 2022 Improving the documentation and findability of
data services and repositories: A review of
(meta)data management approaches [45]
20 2022 A catalogue with semantic annotations makes Catalogo de
multilabel datasets FAIR [43] e
Classificacéao
10 2023 Data Lakehouse vs Data Warehouse vs Data

Lake - Comparison of data platforms [9]

Tabela 1- Area de Revisdo do estado da arte e respetivos arquivos
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CAPITULO 4

Definicao de Medidas para Analise de Dados

Cada vez mais, as organizacoes, estdo a adotar a pratica de apoiar as suas decisfes diarias
com suporte em analises de Business Intelligence (Bl) [46]. Este processo permite que quem
toma as decisbes obtenha uma visdo mais completa do que esta a acontecer ao nivel
organizacional. Para alcancar este proposito, os decisores geralmente recebem relatorios e
representagdes visuais, por exemplo graficos, que sdo baseados nos dados de negdcio que
estdo armazenados no Data Warehouse (DW) tipicamente utilizando o modelo dimensional [5].
Nesta abordagem, as medidas relevantes para o0 neg6écio sdo armazenadas em tabelas de

factos para que possam ser enquadradas de acordo com as diferentes dimensfes de analise.

4.1 Caso de estudo

A criacdo de um DW é uma pratica fundamental para a andlise de dados permitindo que as
organizacdes reunam informacdes de varias fontes, as transformem e as organizem num
ambiente centralizado facilitando a andlise e a tomada de decisbes baseadas em dados. Neste
contexto, as motivagdes para a criagdo deste DW passam por melhorar a qualidade de servico
de Vendas e obter insights valiosos para aprimorar as estratégias comerciais. Com a criacao
do DW pretende-se também identificar sazonalidades/tendéncias/periodicidade de vendas por

loja, cliente e produtos.
O esquema dimensional € composto por duas tabelas de factos:

e “fact_sales_lines”: tabela de factos transacional que armazena as linhas de venda

(gréo) com as medidas: quantidade, valor, custo e margem (em euros).
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o “fact_sales_month”: tabela de factos agregada que armazena o total de vendas por
més, composta pelas medidas: numero de clientes, preco médio de venda, quantidade

e receita (em euros).

O diagrama da Figura 2 identifica as medidas importantes para o processo de negdcio e
apresenta o contexto dimensional em que essas medidas podem ser utilizadas. Os factos e as
dimensdes presentes neste diagrama podem ser combinados de varias formas respondendo

a uma ampla gama de questdes analiticas.

sk day & 1 1 sk_customer &
date name
year postal_code
month_name country
month_number fact_sales_lines district
day sales_id & ity
sales_line_id 2
*
sk_day
*
sk_customer
*
sk_product
*
sk_store
value
dim_product
quantity
sk_product & 1
cost
name
margin
brand
1 sk_store &
name
adress
postal_code
fact_sales month
country
*
sk_month &
district
*
sk_product 2
city
*

sk_month £ 1 sk_store £

number_of_customers
month_name

average_unit_price
month_number

quantity
year_number

eceipts
semester

Figura 2- Sales Schema

Num contexto de um esquema em estrela, como o esquema apresentado na Figura 2, a maioria
das consultas segue um padrédo consistente. Essas consultas solicitam um ou mais factos
juntamente com os atributos dimensionais que fornecem o contexto desejado. Os valores das
dimensbes também sao utilizados para limitar o ambito da consulta servindo como base para
filtros ou restricdes nos dados a serem procurados e agregados [12]. Embora os factos sejam
armazenados num nivel especifico de detalhe (granularidade), podem ser agrupados em varios
niveis de detalhe. Neste caso, a granularidade da tabela fact_sales_line é uma linha de venda

ja a tabela fact_sales_month é uma tabela de agregados mensais.

A medida “Quantidade” é uma das medidas presentes na tabela de factos “fact_sales_lines”
que permite analisar as vendas em diferentes perspetivas, como por exemplo analisar o

nimero de vendas por dia (dim_calendar), por loja (dim_store) ou até por cliente
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(dim_customer). Neste caso, os factos podem ser resumidos somando os valores desta
medida e agregados em funcédo de todas as dimensdes. Como tal, a medida é aditiva assim
como a quantidade e o custo.

No contexto da modelagéo dimensional, para além das medidas aditivas, podem ainda existir
medidas semi-aditivas e ndo aditivas. Num DW onde a tabela de factos fact_stock_diario
representa o stock diario de todos os produtos existentes nas diferentes lojas, a medida stock

<«

do produto é uma medida semi-aditiva pois se considerarmos as dimensdes “Produto” ,
Loja” e “Calendario”, podemos somar o stock de varios produtos e de diversas lojas, mas
ndo podemos agrega-lo sobre a dimensdo “Calendario”. Em cada consulta e relatério, os
factos semi-aditivos devem ser utilizados com precaucdo. Ao somar um facto semi-aditivo, a
consulta deve ser filtrada por uma linha Gnica na dimenséo nado aditiva ou agrupada por linhas
na dimensédo nao aditiva. Se o relatério for composto por subtotais ou totais gerais, as mesmas
regras também devem ser seguidas dentro do proprio relatério - ndo somar através da

dimenséo n&o aditiva ao criar um total [12].

As medidas ndo aditivas ndo podem ser utilizadas para somar factos em nenhuma das
dimensdes. Na tabela “fact_sales_month” a medida “average_unit_price” € uma medida nao
aditiva uma vez que ndo faz sentido somar o pre¢co médio de um produto em nenhuma das
dimensbes. No entanto, como o0 objetivo da modelacdo dimensional é facilitar consultas e

analises, é preferivel incluir medidas numéricas e aditivas na tabela de factos [15].

As medidas sdo também classificadas como elementares, agregadas ou derivadas [47]. Uma
medida elementar representa uma medida (facto) na tabela de factos com o menor nivel de
detalhe possivel. Por exemplo, no esquema dimensional apresentado, no caso da tabela de
“fact_sales_lines”, as medidas quantidade (nimero de unidades vendidas), valor (valor de
venda em euros) e custo (valor de compra em euros) correspondem a granularidade da linha
de vendas, ou seja, ao nivel de detalhe mais granular. As medidas derivadas séo obtidas a
partir de medidas elementares. Isto €, sdo calculadas com base noutras medidas. No esquema
apresentado na Figura 2, o calculo da Margem, na tabela “fact_sales lines”, € uma medida
derivada uma vez que pode ser calculada como a diferenga entre o “Valor” e o “Custo”. Como
esta medida é calculada a partir de outras medidas é entédo classificada como uma medida
derivada. Ainda existem as medidas agregadas que sdo o resultado da aplicacdo de uma
fungéo de agregacédo. Por exemplo, a soma de toda a quantidade vendida num determinado

periodo representa uma medida agregada.

As duas abordagens para a categorizacdo de medidas sédo importantes para a construcao de
uma camada semantica capaz de suportar a representacdo de metadados num CD, uma vez

que permite:
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Identificar as medidas que estdo no nivel mais granular de detalhe: As medidas
elementares representam os dados no nivel mais granular de detalhe e por isso ndo
dependem de outras medidas para o seu calculo e podem ser utilizadas para agregar

e calcular novas medidas;

Identificar as dependéncias entre medidas: A classificacdo das medidas desta forma
também possibilita a identificacdo de dependéncia entre medidas. Este fator é
importante, pois se uma das componentes necessarias para calcular uma medida
derivada deixar de existir, a medida derivada perde a sua fundamentacao e deixa de
fazer sentido. Além disso, se as medidas utilizadas para calcular as medidas derivadas
forem alteradas, o valor da medida derivada também sera recalculado, dado que esta
€ calculada com base nas outras medidas. Por exemplo, no calculo da margem, que
depende do custo e do valor, se o custo for convertido para délares enquanto o valor

permanece em euros, a margem perde a sua coeréncia.

Identificar a utilizacdo de funcdes de agregacao: Classificar as medidas desta forma
também é util para identificar a aplicacdo de funcbes de agregacao. As funcbes de
agregacdo sao utilizadas para resumir os dados, geralmente agrupando-os em
categorias. Este fator é importante para analises de alto nivel e geracao de relatérios.
Por exemplo, somar as vendas mensais para obter as vendas anuais € uma forma de
aplicar uma funcdo de agregacdo. Esta categorizagdo ajuda a distinguir entre as

medidas que sao usadas no seu nivel mais granular e aquelas que séo agregadas.

Identificar a aplicacéo incorreta de fungfes de agregacao: a categorizagéo das medidas
possibilita a identificagdo da aplicagdo errada de fungBes de agregacdo. Esta
identificacdo € fundamental para garantir a correta aplicagdo das fungbes de
agregacao, especialmente em medidas onde estas fun¢gbes ndo podem ser aplicadas.
Por exemplo, é possivel identificar se uma funcdo de agregacédo foi indevidamente

aplicada a uma medida que néo é aditiva, evitando interpretages erradas dos dados.

Durante o processo de modelacdo dimensional, podem ser identificadas diversas medidas a

partir dos requisitos de negocio. As métricas elementares estdo tipicamente colocadas na

tabela de factos de grdo mais elementar. As restantes métricas podem ser integradas em

tabelas de factos de acordo com a sua dimensionalidade. Como nem sempre se opta pelo

desenho de esquemas derivados e agregados, algumas destas métricas sdo criadas na

ferramenta de BI utilizada para a construcdo dos relatérios. Considerando o exemplo da

Figura 2, as seguintes medidas poderiam ser criadas para suportar aspetos especificos dos

relatorios ou dashboards utilizadas:

“Valor Vendas Totais”: Esta medida é uma medida agregada que resulta da soma
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do “Valor” das vendas. Fornece uma visédo geral do valor total das vendas;

o “Total de Unidades Vendidas”: Medida agregada que resulta da soma da quantidade
vendida;

e “Valor Vendas do Més Atual” e “Valor Vendas do Més Anterior”: Medidas que
resultam da agregagdo da medida elementar “Valor”, mas ao longo da dimenséao
temporal “Calendario”. Consideram especificamente o més atual e o Ultimo més,

permitindo a analise das vendas numa perspetiva temporal mais especifica;

o “Variagao Mensal do Valor das Vendas”: Medida derivada que calcula a variacédo
do valor das vendas como a diferenca entre o valor das vendas do més atual e o valor
das vendas do més anterior:

VariagaoMensalValorVendas = VendasMésAtual — ValorVendasMésAnterior D

e “% de Variagcdo do Valor das Vendas mensais”: Medida n&o aditiva que
corresponde a razdo entre a Variagdo Mensal do Valor das Vendas e o Valor Total de
Vendas do Més Anterior. Esta proporgéo € importante para perceber o crescimento ou

a reducgédo percentual nas vendas em relacdo ao més anterior.

ariacdoMensalValorVendas

VariagaoValorVendas (%) = z x 100 (2

ValorVendasMésAnterior

O processo de tipificagdo de medidas € importante para que a utilizagdo das medidas seja
realizada de forma a produzir resultados coerentes com o0s requisitos de negécio. Por exemplo,
deve ser assegurado que ndo existem medidas calculadas através da soma de medidas nao

aditivas.

Com base nas medidas definidas anteriormente, poderé ser til para a organizac¢éo criar uma
visualizacdo com os valores de variagdo mensal do valor das vendas (1) de cada produto e
uma segunda visualizagdo com a evolucdo da percentagem de variacdo do valor das vendas
mensais (2) associada a cada produto em cada dia. De notar que neste caso o valor desta
medida esta diretamente ligado ao valor da medida Variacdo mensal do valor das Vendas uma
vez que a Medida % de Variacao do valor das vendas mensais (2) é calculada com base na
medida Variacdo Mensal do Valor das Vendas (1). Esta dependéncia requer cuidados
especiais porque qualquer alteracdo na férmula utilizada para calcular a Medida 1 afeta os
valores da Medida 2. Supondo que por algum motivo a empresa compreendeu que do ponto
de vista visual € melhor reportar a variacado das vendas em milhares de euros e passa a utilizar
a férmula de célculo da Medida 3. Esta mudanca significa que a Medida 2 também deve ser
alterada, caso contrario o grafico apresentara valores incorretos uma vez que o valor da
medida Variagdo Mensal do Valor das Vendas passaria a estar em milhares e o valor da

medida Valor Vendas Més Anterior (Medida também utilizada para calcular a Medida 2) nao.
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VariagdoMensalVendas = (ValorVendasMésAtual — ValorVendasMésAnterior)/1000  (3)

Portanto, ao analisar dados com centenas de medidas abrangendo diferentes areas de negdcio
e com muitas medidas derivadas, € importante conhecer os relacionamentos entre cada uma
das medidas e identificar os relatérios/graficos em que sao utilizadas para evitar erros deste
tipo. Nestes casos, € importante garantir que alteragbes em qualquer uma das medidas ndo
conduz a medidas incorretas nas areas que dependem destas. A representacao dos dados é
outra consideragao importante, pois uma mesma medida pode ser representada em diferentes
formatos levando em consideracédo o contexto em que é utilizada. Existem também regras de
negocio que podem afetar ndo apenas o calculo da medida, mas também a forma como os
atributos da dimenséo séo apresentados. Estas considera¢des sdo analisadas e avaliadas nas
fases iniciais de desenvolvimento. Por exemplo, no processo de desenvolvimento da
modelagcédo dimensional [15], a identificacdo e a categorizagdo das medidas ocorrem durante
o desenho dos factos.

4.2 Utilizacao de Ferramentas de Bl

Considerando as medidas apresentadas anteriormente, softwares de andlise de dados, como
o Power Bl 2, podem ser utilizados para desenvolver relatérios que sdo essenciais para uma
andlise aprofundada dos dados do negécio. Os relatérios e os dashboards sdo duas
ferramentas comuns para visualizar dados de forma clara e intuitiva. Estas ferramentas
fornecem diversas visualiza¢ges para atender as necessidades analiticas. Graficos de barras,
pizza e graficos de gauge sao alguns exemplos de visualizac6es que podem compor relatérios
e dashboards. Os relatérios e os dashboards podem ter significados diferentes dependendo
da ferramenta ou ambito em que séo utilizados. Por exemplo, no Power Bl (PBI) os dashboards
sdo colocados no topo da hierarquia, ou seja, sdo construidos a partir dos relatorios
desenvolvidos, representando uma narrativa por meio de visualizacdes. Neste caso, 0s
relatérios incorporam a complexidade relacionada com a gestdo e apresentacdo de dados
resumidos. Os relatorios s&o compostos por paginas que, por sua vez, S40 compostas por
recursos visuais configurados para apresentar dados de um conjunto de dados especifico.
Cada visual € composto por objetos de dados contendo informacéo (tabelas de dimensfes e

fatos) e as respetivas medidas utilizadas nos procedimentos de agregacéao.

As medidas consistem em célculos realizados por meio de expressées mateméaticas. Quando
combinadas com filtros de visual, de pagina e de relatério, essas medidas permitem que a
agregacdo de dados se ajuste de acordo com a interagdo do utilizador com os relatorios,
permitindo uma exploragdo de dados mais rapida e dindmica. As transformagfes nos

processos de negdécio podem implicar mudancas na composicdo das medidas, sendo que

2 https://powerbi.microsoft.com/pt-pt/
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essas medidas, podem ser partilhadas ndo apenas por multiplas visualizacdes/relatorios, mas
também podem ser utilizadas para criar outras medidas. Manter a exatid&do das visualizac6es
em relatorios de grande dimenséo pode ser dificil, pois uma simples alteragdo pode exigir
diversas adaptacdes, 0 que consome tempo e é propicio a erros. Além disso, ao lidar com
diversas medidas e esquemas dimensionais complexos, podem ocorrer erros e comprometer

a precisao dos resultados apresentados nas visualizacoes.

Por exemplo, uma organizacdo desenvolveu um relatério baseado no DW de Vendas (Figura
2) e foi necessario desenvolver em DAX (Data Analysis eXpression Language), no caso do
Power Bl, uma medida que calcula o Valor Total das Vendas de forma a atender aos requisitos
identificados. Esta medida foi denominada de “ValorVendasTotal” e é calculada somando o

facto “Valor” da tabela “fact_sales_lines”.
ValorVendasTotal = SUM('fact_sales_lines'[Valor])

Esta medida é fundamental para desenvolver varias visualiza¢des tais como: grafico de linhas
com a analise do valor total de vendas por més, uma matriz que analisa o valor total de vendas
por Familia de produtos, marca, produto por més e outra matriz que analisa o Valor Total de

Vendas por Produto por Loja.

No gréafico que apresenta o Valor Total de Vendas por més, ha meses em que nao foram
registadas vendas, resultando na auséncia de representacdo desses meses no gréafico. No
entanto os decisores querem que todos 0s meses estejam representados no gréfico. Para
atender a esta necessidade € necessario alterar a medida “ValorVendasTotal” e acrescentar
um “+0” e assim todos os meses passam a ser representados no grafico mesmo os meses em
gue ndo ha o registo de vendas. Este tipo de especificidades fazem com que o

desenvolvimento de novas medidas atinja propor¢cdes por vezes dificeis de monitorizar.
ValorVendasTotal = SUM('fact_sales_lines'[Valor])+0

O grande problema reside no facto de que a pessoa que realizou a alteragcdo na medida
“ValorVendasTotal” ndo tinha conhecimento das visualizagbes utilizam esta medida. Como
resultado, ndo pdde avaliar devidamente o impacto dessa alteracdo. Apos esta modificacao,
muitas das visualiza¢gbes deixaram de funcionar corretamente como € o caso das visualizagées
gue envolvem a utilizagcdo de uma matriz (analise do valor total de vendas por Familia de
produtos, marca e produto e a analise do Valor Total de Vendas por Produto por Loja). O
problema esta relacionado com a introducéo do “+0” na medida, esta alteragéo resultou na
geracao de um produto cartesiano nas matrizes levando a ser apresentadas ao utilizador todas
as combinacdes possiveis. Em casos em que o numero de registos é substancial, a exibicdo
das visualiza¢des torna-se inviavel, uma vez que os recursos do Power Bl sdo esgotados.

Numa situacdo como esta, a implementacédo de um CD que faca a monitorizacdo das medidas
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seria altamente benéfico pois, o CD, permitiria identificar de forma eficaz em que relatérios e
visualizagbes € que uma medida especifica, como “ValorVendasTotal”, esta a ser utilizada.
Este fator é crucial para avaliar o impacto de quaisquer futuras alteracdes e evitar problemas
no funcionamento das visualiza¢6es devido a modificagdes inadvertidas.
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CAPITULO 5

Processo de Modelacao Dimensional

O processo de modelacdo dimensional € uma abordagem bastante conhecida e explorada
para a concecdo DWs. Através de um conjunto de etapas, sdo desenvolvidos modelos de

dados relacionais que representam os dados operacionais para propdésitos analiticos.

Através de um caso de estudo proposto procura-se apresentar uma analise aprofundada sobre
a eficacia e importancia da implementacdo de um Catalogo de Dados (CD) no contexto da
validagcdo e monitorizagdo de medidas no processo de construcdo de relatérios/dashboards. A
aplicabilidade do CD reflete-se na capacidade de representar e documentar as informacdes
relacionados com os principios fundamentais da modelacdo dimensional, o que permite uma
compreensdo abrangente dos dados, das suas caracteristicas e dos seus relacionamentos. Ao
alinhar-se com os principios fundamentais da modelacdo dimensional, o catalogo possibilita a
estruturacao dos dados, favorecendo a criacéo de relatérios/dashboards coerentes e alinhados

com as necessidades e objetivos definidos.

Neste capitulo, € apresentado um caso de estudo que servira de base a construcdo do
Catalogo de Dados. Com este capitulo pretende-se demonstrar 0s varios aspetos do processo
de modelacdo dimensional, assim como o tipo de metadados que podem ser identificados

utilizando um caso simples que é baseado num cenario real.

5.1 Caso de Estudo

A FootFusion (anonimizacdo de uma empresa real cuja dimensao foi simplificada) € uma

fabrica de producao de cal¢cado reconhecida pela qualidade dos seus produtos. O seu modelo
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de negdcio envolve uma extensa rede de vendedores encarregados de distribuir os produtos
diretamente para uma ampla gama de clientes que comercializam os sapatos nas suas lojas.
Estes produtos séo distribuidos no mercado nacional e no mercado internacional. Nos ultimos
anos, a empresa tem enfrentado desafios essencialmente relacionados com uma concorréncia
mais forte e a um mercado cada vez mais volatil e imprevisivel, que a empresa tem tido
dificuldades em se enquadrar. Em alguns casos a resposta a estas mudancas de mercado é
lenta, 0 que faz com que alguns dos seus concorrentes se posicionem numa posicao
dominante do mercado. De forma a superar as dificuldades encontradas, é importante realizar
uma analise aprofundada dos dados disponiveis no departamento de vendas, identificando as

areas de melhoria na sua estratégia de vendas.

Apbs uma reunido com os gestores, uma das analises prioritarias para a empresa passa por
determinar quais sao os produtos mais populares no mercado. Isso envolve identificar as
preferéncias dos consumidores, tendéncias de compra e feedbacks dos clientes. Por exemplo,

através da identificagdo de sazonalidades.

Com base na andlise dos dados a FootFusion pode tomar varias acfes. Algumas dessas acdes

podem incluir:

e Otimizacdo da estratégia de stock: Identificar os produtos mais populares e ajustar
a producao, priorizando a fabricagdo dos itens com mais vendas e reduzindo a
producao dos menos populares. Isso ajuda a garantir que o stock esteja alinhado com

as preferéncias dos clientes.

e |dentificacdo de oportunidades de expansdo: Utilizar os dados das vendas para
identificar regibes onde a empresa tem poucas vendas e, assim, encontrar
oportunidades de expansdo. Também é possivel concentrar esfor¢cos nas regides com
maior potencial, investindo em marketing, vendas e logistica para expandir a presenca

da empresa.

o Identificacdo de sazonalidades: Identificar padrdes sazonais nos dados de vendas
para ajustar o stock, aumentando a capacidade de produc¢&o durante os periodos onde

as vendas sdo mais frequentes e reduzindo-a nos periodos de menor atividade.

e Ajuste de precos: Analisar os dados para identificar produtos com precos
desalinhados em relacdo aos concorrentes. Ajustar os precos adequadamente para

maximizar as vendas e a margem de lucro, garantindo competitividade no mercado.

As estratégias decorrentes da analise detalhada dos dados de vendas oferecem uma

oportunidade valiosa para melhorar a estratégia de vendas da FootFusion.
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5.2 Objetivos

A implementacdo do Data Mart de Vendas tem como principal objetivo fornecer informacgdes
valiosas e pertinentes para os decision makers, oferecendo suporte crucial nas andlises
essenciais para o funcionamento eficaz do negécio. Este Data Mart sera desenvolvido para
atender as necessidades do departamento comercial, sendo responsavel pela gestédo
estratégica das vendas. Os principais utilizadores deste Data Mart serdo os diretores do
departamento, proporcionando-lhes uma visdo detalhada e precisa do desempenho das
vendas e auxiliando na tomada de decisfes estratégicas respondendo a questées como: Quais
sao os principais produtos vendidos que contribuem para uma maior receita de vendas?; Quais
sdo os principais padrdes de compra dos clientes, como recorréncia, valor médio de compras,
entre outras?; Qual é o periodo do ano onde a faturagdo é mais elevada?; Qual é a margem
de lucro associada a diferentes produtos, entre outras. A criagdo deste Data Mart suportara o
processo de negocio da venda de produtos.

5.3 Descricao do processo de negdécio

Associados a atividade da FootFusion, existem diversos processos de negocio gue suportam
diversas areas/departamentos, como € o0 caso da produgdo de calcado e da sua
comercializacao. Na Figura 3, esta representado o diagrama BPMN global dos processos de
negécio da FootFusion sendo que este processo é composto por um conjunto de
subprocessos. O processo descreve 0 momento em que um cliente realiza uma encomenda

até a entrega dos produtos e a finalizacdo da venda.

Este processo inicia-se quando o cliente realiza uma encomenda a um vendedor solicitando a
aquisicao de produtos especificos. O vendedor, ao receber o pedido da encomenda, comunica-
0 a manufatura iniciando assim o processo de producdo. A manufatura, de seguida, adquire
0S materiais necessarios, produz os produtos solicitados, realiza o devido embalamento e
envia os produtos para o armazém. Ao receber os produtos produzidos, 0 armazém assume a
responsabilidade de comunicar a transportadora para efetuar a distribuicdo dos produtos aos
clientes. A transportadora, por sua vez, realiza a entrega dos produtos ao cliente. Quando os
produtos s@o entregues a transportadora o vendedor recebe 0 aviso da entrega e emite a
fatura. ApOs a entrega, o cliente recebe os produtos encomendados e verifica a qualidade dos
produtos recebidos. Se houver algum problema com a encomenda, € emitida uma nota de

crédito ao cliente se ndo o processo termina.
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Entregar produtos
& transportadora

Envio do pedidd de distibuicao

Figura 3- Processo de negdcio da FootFusion
5.4 Lista de queries dos clientes do Data Mart de Vendas

Neste caso o processo de negoécio que sera trabalhado é o processo de faturacao para isso sera
desenvolvido um Data Mart de Vendas. O Data Mart de vendas é um subconjunto de um Data
Warehouse focado em armazenar e disponibilizar informacdes relacionadas com a area de
vendas. Este, pode conter uma ampla gama de dados relacionados as vendas, incluindo
informacBes sobre artigos, clientes, regides, precos, volume de vendas e muito mais. Os
principais clientes deste Data Mart s&o o diretor do departamento Comercial e 0s responsaveis

pela estratégia de vendas na organizagao.

De seguida, s&o apresentados alguns exemplos de consultas que podem ser feitas ao Data Mart,

alinhadas com as preocupac6es atuais do diretor comercial da FootFusion:

Qual é o valor de faturagcdo por més?

Qual é o valor de faturacéo por més e por produto?

Qual é a diferenca do valor de Faturagdo comparado com o valor do ano anterior?
Qual é o numero de unidades vendidas por produto?

Qual é o numero de unidades vendidas por produto por regido?

2L T A

Qual é o valor de faturacéo por cliente, por regiao e por produto?
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7. Qual o valor de crescimento do numero de clientes comparado com 0 ano anterior por
regiao?

8. Qual o valor da margem por produto e por regiao?

9. Qual é a margem de lucro por marca?

10. Quais sé&o os clientes com um maior volume de faturagdo?

11. Quais sao os 5 vendedores com um maior valor de vendas?

12. Qual é o valor médio de vendas por cliente, regido e vendedor?

13. Qual é o numero de transagdes por regido?

5.5 Modelo dimensional: Aplicacdo do método dos 4 passos de Kimball

Para o desenvolvimento do Data Warehouse, foi adotado o método dos 4 passos de Kimball [5].
O primeiro passo deste método passa pela identificacdo e caracterizagéo das areas de negdécio
relevantes para a organizagdo. Cada area de negocio representa um conjunto especifico de

atividades e operagdes que desempenham um papel crucial no funcionamento da empresa.

Cada processo de neg6cio possui as suas préprias particularidades, desafios e requisitos de
exploracdo. Compreender profundamente essas particularidades é fundamental para o sucesso
do projeto de implementagdo do Data Warehouse, pois permite a criagdo de uma estrutura de
dados que atenda as necessidades analiticas e estratégicas de cada area de negdcio. Neste caso
0 processo de negocio analisado € o processo do registo de Vendas dos produtos (emisséo de
uma fatura). Na Figura 4, encontra-se representado o diagrama BPMN representativo do processo
de emissdo de um documento de venda. Em primeiro lugar é necessario identificar qual é o
documento que vai ser emitido (por exemplo fatura ou nota de cradito) seguido da identificagéo
do cliente para o qual o documento vai ser emitido. De seguida, é necessario verificar quais sao
as documentos a transformar. Apos a identificacdo das documentos a informacéo € validada e 0

documento é emitido.

Identificar
dentificar o tipo Identificar o cliente documentos a Validar informagéo Emitir o
de documento transformar documento
Emisséo Documento

de um emitido
documento com
sucesso

Figura 4- Diagrama BPMN do processo de emissdo de um documento de venda

ApoOs a identificacdo do processo de negdcio, é crucial definir o grédo. O grédo representa o nivel
de granularidade ou detalhe dos dados que serdo armazenados na tabela de factos. Estabelecer

claramente o grdo € fundamental para garantir a consisténcia e a precisdo das informagfes ao
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longo da modelacao e implementagdo do DW. Neste contexto, o gréo € a linha de venda. Isto
significa que cada linha na tabela de factos representa a quantidade vendida de um produto a um

cliente, por um vendedor numa determinada data.

Ap6s a definicdo do gréo, procede-se com a identificacdo das perspetivas de andlise, também
conhecidas como dimensdes. As dimensfes sdo essenciais para contextualizar os factos,
fornecendo o carater qualitativo da informacdo armazenada. Em geral, as dimensfes respondem
a questdes fundamentais que sao cruciais para compreender 0s eventos registados na tabela de
fatos, incluindo "Quem?", "Quando?", "O qué?", "Onde?", "Como?" [48]. Foram identificadas as

seguintes dimensbes:

e Artigo (“O qué?”): Através da dimensdo Artigo podem ser analisadas informacdes
relacionadas com a marca, modelo, categoria, caracteristicas e outros atributos

essenciais dos produtos.

e Calendério (“Quando?”): A dimensao Data € fundamental para a andalise temporal das
vendas. Permite a segmentacao das informacdes de vendas com base em periodos

especificos, como més, trimestre ou ano;

o Cliente (“Quem?”): A dimenséo Cliente pode ser utilizada para analisar as informacgfes

relacionadas com os clientes;

e Pais (“Onde?”): A dimensdo Pais oferece informacbes relacionadas as regides
geograficas, permitindo analises com base em localizacdes geograficas o que inclui
detalhes sobre diferentes paises ou areas geograficas onde as vendas sao realizadas. A
analise desta dimensado é crucial para identificar padrdes de vendas em diferentes
regides, adaptar estratégias conforme as caracteristicas de cada mercado e otimizar

operag0des globais;

¢ Regido (Onde?): Na dimenséo regido sdo apresentadas todas as regides de Portugal.
Através desta dimensdao é possivel analisar, por exemplo, a distribuicdo das vendas pelo

territério nacional;

o Vendedor (“Quem?”): A dimensdo Vendedor pode ser utilizada para analisar as

diferentes vendas de cada um dos vendedores;

e Documento: A dimensdo documento representa os tipos de documentos existentes

como por exemplo Fatura (FA) ou Nota de Crédito (NC).

Estas dimensBes fornecem uma base sélida para a analise detalhada e para a tomada de
decisbes informadas no A&mbito das operacdes de venda, contribuindo para o sucesso e a eficacia
dos negdcios. Cada dimensédo oferece uma perspetiva Unica e importante para a compreensao

abrangente do desempenho e melhoramento continuo das estratégias de vendas.
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A

Vendedor

Documento

Figura 5- Dimensdes do Data Mart de Vendas [49]

Por fim, no processo de desenvolvimento do Data Mart de Vendas, sdo identificados os factos,
gue representam as medidas de negdcio essenciais para a andlise e avaliagdo do desempenho
da organizacdo. E crucial que essas medidas estejam declaradas de acordo com o gréo,
alinhando-se com o processo de negécio que esta a ser modelado.
Neste caso, foram identificadas as seguintes medidas ou factos:

¢ Quantidade (Aditivo): Representa a quantidade vendida do produto na venda;

e ValorEur (Aditivo): Refere-se ao valor em euros correspondente a cada linha de venda;

e DescontoEur (Aditivo): Representa o valor em euros dos descontos aplicados em cada

linha de venda, proporcionando insights sobre a politica de precos e desconto;
e PrecoPadréao (Aditivo): Indica o preco padréao de custo dos produtos envolvidos em cada

linha de venda.

Estas medidas de negécio sdo importantes para a avaliacdo do desempenho de vendas,
permitindo andlises detalhadas e estratégicas sobre a quantidade de produtos vendidos, a
faturacdo gerada, os descontos concedidos e os precos padrdo de custo praticados. Estas
medidas, sdo todas medidas elementares e sdo a base para a tomada de decisdes informadas e
estratégicas no ambito das operagcbes de vendas da organizacdo, contribuindo para a eficacia

das estratégias comerciais e 0 alcance de metas e objetivos estabelecidos. Ao estarem alinhadas
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com o gréo definido, essas medidas fornecem insights valiosos para impulsionar o sucesso e 0
crescimento do negécio.

Em resposta as questdes de negaocio relacionadas com o volume de vendas, tais como: Qual é a
quantidade de unidades vendidas por produto? (Q4) E também, qual € a quantidade de unidades
vendidas por produto e por regido? (Q5) foi identificada a medida “Quantidade”. Por outro lado, a
medida “ValorEur” foi identificada para responder a questdes que envolvem o valor da faturacao,
como: Qual é o valor total de faturacdo por més? (Q1). E, adicionalmente, qual é o valor de
faturacdo mensal por produto? (Q2) Além disso, permite avaliar a variagéo do valor de faturacdo
em relacdo ao ano anterior (Q3) e determinar o valor de faturacao por cliente, por regido e por
produto (Q6). Também possibilita identificar os principais clientes com maior volume de faturacao
(Q10) e os cinco vendedores que alcangcaram um maior valor de faturacdo (Q11).

Através das medidas "ValorEur" e "PrecoPadréo", € possivel calcular a margem de lucro. O que
permite responder a perguntas como: Qual é a margem de lucro por produto e por regiao? (Q8)
E ainda, qual é a margem de lucro por marca? (Q9). Na tabela de factos foram selecionadas as
medidas descritas anteriormente porgue se alinham com os objetivos da tabela de factos, mas as
restantes continuam a fazer parte do catdlogo e podem ser criadas num esquema

derivado/agregado (ndo é o caso) ou na prépria ferramenta de Bl

5.6 Matriz e arquitetura BUS do DW

Na Tabela 2, esta representada a matriz BUS de alguns dos processos de negécio da FootFusion.
A matriz BUS representa esquematicamente o DW e é utilizada para criar, documentar e
apresentar a arquitetura do DW. Nesta matriz estdo presentes as dimensdes que fazem parte do
Data Mart para a analise e compreensédo abrangente das operagfes de vendas como também

estdo presentes as dimensdes do processo de Gestdo de Recursos Humanos e o processo de

Compras.
Processos S - o o
[] d:.) ] '8 ~§ o [e] 3 E

de S & € E £ & g e = ® 7 2
Negdcio/ t 4 &2 £ £ ¢ 5 & & § B 3

< o § & § ¢ € o & 3
Dimensoées 8 Lz > A
Vendas X X X X X X X
Gestao de
Recursos X X X X X
Humanos

X X X X

Compras

Tabela 2- Matriz BUS do DW
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5.7 Desenho do Esquema Dimensional

O desenho do esquema dimensional é feito com base na aplicacdo do método dos 4 passos de
Kimball [5]. O modelo logico representado na Figura 6 apresenta um esquema em estrela que
surge como resultado da aplicacdo do processo de modelacao dimensional. Este modelo integra
as varias dimensbes apresentadas que fornecem contexto para as varias questdes analiticas
apresentadas. Estas dimensdes sdo Calendario (que responde a questdo "When"), Cliente e
Vendedor ("Who"), Artigo ("What"), e por fim, Regido Local e Pais ("Where").

sk_data £ 1 sk_documento £ 1
1 sk artigo 2
semana_num tipo -
ano artigo
mes_nome descricao_artigo
(RS (VIR fact_sales_lines superFamilia
. sales_line_id £ Familia
*
trimestre skidata subFamilia
*
sk_documento
mesoofset
*
sk_artigo
anooffset
*
sk_cliente y N
dim_cliente
*
sk_vendedor 1 N
sk_cliente 2
*
sk_pais
cliente
1 *
sk_pais £ sk_regiao
nome
nome valorEur ‘
codigo_postal
Latitude quantidade _
pais
Longitude descontEur o
distrito
reco_padrao_total
i - N cidade
dim_regiaoLocal
sk_regi 1
_regiao £
codigo_postall a
dim_vendedor

codigo_postal2 1 sk_vendedor &

distrito
nome

concelho

freguesia
Figura 6 - Estrela de Vendas

5.8 Desenho da matriz de validagao (Métricas vs Queries)

Na Tabela 3, é apresentada uma matriz que engloba tanto as dimensdes como as medidas. O
objetivo desta matriz passa por analisar todas as consultas realizadas no levantamento de
requisitos e verificar se foram identificadas as dimensdes e as medidas necessarias para
responder a todas as consultas identificadas sendo que, as medidas que ndo fazem parte da
tabela de factos tém de ser implementadas na ferramenta de Bl. A matriz suporta a validagéo do
modelo, garantindo que o modelo abrange os requisitos de negdcio. Para a construcao da matriz
€ necessario colocar nas colunas as questdes de negocio identificadas no ponto 5.4 e nas linhas
€ necessario identificar as dimensdes e as medidas que sdo necessarias paras responder a cada

uma das questdes.
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Dimensao Artigo
Dimensao Calendario
Dimensao Cliente
Dimensao Documento
Dimensao Pais
Dimensao Regiao Local

Dimensao Vendedor

Volume de Vendas
Total Quantidade
N° Clientes

N° Transacgoes

Margem
Média de Vendas

TIPO

SUM
SUM
COUNT
COUNT

Q1

Q2
X
X

X

Q3 Q4 Q5 Q6
X X X
X
X
X X
X

Medidas Agregadas
X X

Medidas Derivadas

Tabela 3- Matriz de validacao

Q7

Q8
X

Q9 Q10 Qn
X
X
X
X X
X

Q12

Q13
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CAPITULO 6

Apresentacao e Visualizacdo de Dados

A visualizacao de dados desempenha um papel fundamental na analise e na compreensao de
dados complexos. Normalmente, a visualizacdo de dados € realizada através de graficos
representando varias perspetivas sobre os dados considerando o objetivo de cada um. A
importancia da visualizacdo de dados reside no fato de que, em um mundo cada vez mais
orientado por informacdes, a capacidade de traduzir nimeros e estatisticas em representacdes
visuais claras, significativas e interativas € essencial para tomar decisdes informadas e comunicar

eficazmente resultados.

As ferramentas de visualizacdo de dados séo cada vez mais um componente de uma ferramenta
de Bl, o que faz com que sejam construidas com um estilo de arquitetura especifico ou
considerando uma abordagem que unifica a integracdo com 0s restantes componentes, como é

o caso do modelo de dados ou do processo de povoamento.

O Power BI (PBI) é um desses exemplos, disponibilizando um conjunto de elementos visuais e
interativos bastante poderosos que tiram partido de um modelo de dados relacional, que privilegia
a utilizacdo de esquemas em estrela, possibilitando ndo s6 a otimizacdo do desempenho, mas
também da propria interatividade existente entre as diferentes visualizacdes no contexto do
relatério [50]. As dimensfes funcionam como base para os filtros para as consultas, podendo
também ser utilizadas para a especificagdo de agrupamentos em hierarquia para a identificagéo

de varios niveis de detalhe.

O PBI possibilita a criagdo de relatorios altamente personalizados adaptados aos diferentes casos
de utilizacdo e requisitos especificos. O design e o processo de desenvolvimento do relatério
devem fluir naturalmente do processo de modelacdo de dados, visto que as medidas, relacbes e

dimensdes do modelo agora séo utilizados para visualizar e analisar dados. A escolha dos tipos
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de visualizagdo desempenha um papel significativo na interpretacdo dos dados. O PBI oferece
uma ampla gama de opc¢des visuais como mapas, diagramas de arvore, graficos de barras, de

colunas, entre muitas outras opgoes.

7

Cada relatério € elaborado levando em consideracdo o dominio do negdcio, tipicamente
associados a cada Data Mart desenvolvido. Qualquer tipo de informacéo pode ser representado
visualmente num relatério desde que seja relevante e acrescente valor ao negécio em questao.
O desenvolvimento de relatdrios envolve uma série de etapas que abrangem a extracdo de dados
de uma ou mais fontes, a sua transformacao de acordo com requisitos de visualizacdo e do
modelo de dados subjacente e ainda a configuracéo das visualiza¢cdes mais adequadas para a

representagdo de informagao.

A elaboracdo de um relatorio compreende um conjunto de etapas essenciais. Em primeiro lugar,
€ necessario conectar com a fonte de dados. Sendo que, existem inUmeras op¢des de acesso a
fontes de dados. Neste caso a fonte de dados é o Data Mart que foi apresentado anteriormente

e gue esta armazenado no SQL Server.

s

Uma vez estabelecida a conexdo com a fonte de dados, € necessario realizar as devidas
transformagdes nos dados para garantir a sua adequacao. Estas transformacdes sdo realizadas
através do Power Query. Neste caso, ndo foi necessério efetuar transformacdes nem limpar os
dados porque o Data Mart foi construido através de um processo de Extracdo, Transformacéo e
Carregamento (ETL). No entanto, é importante referir, que ao importar os dados é necessario
validar sempre se o tipo de dados de cada atributo € o correto sendo que, é neste passo, que se

alteram os tipos de dados caso seja necessario.

Ap06s concluir o tratamento dos dados, é necessario proceder a criacdo do modelo de dados com
os devidos relacionamentos. A primeira etapa consiste na identificacdo das dimensdes criadas e
da(s) tabela(s) de factos. No contexto atual e como referido anteriormente foram identificadas as
seguintes dimensdes: Cliente, Vendedor, Calendario, Pais, Regido Local, Artigo. Depois de
identificar as dimens®es foi identificada a tabela de factos neste caso vendas, pois é a informacao
gue vai ser analisada. Quando estdo identificadas as dimensdes e o0s fatos criam-se 0s
relacionamentos entre as tabelas. E importante salientar que os relacionamentos devem ser

criados com base num Unico campo em cada tabela (Figura 7).
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Figura 7- Esquema em estrela do conjunto de dados existente

Depois do modelo de dados estar criado este pode ser melhorado através da definicdo de Colunas
Calculadas e Medidas, alinhadas com as questbes de negodcio que necessitam de ser
respondidas e que foram identificadas anteriormente, utilizando a linguagem DAX (Data Analysis
eXpression Language). O DAX é uma linguagem composta por uma variedade de funcoes,
agregacOes, operadores e constantes que podem ser incorporados numa formula ou expressao
permitindo o céalculo e o retorno de um ou mais valores [51]. Esta linguagem permite a criacao de
novas informag0@es facilitando, por exemplo, o desenvolvimento de KPI's que proporcionam uma
perspetiva diferenciada sobre os dados analisados. A linguagem DAX possui uma vasta gama de
fungbes que estdo classificadas em varias categorias incluindo Data e tempo, Inteligéncia de
tempo, Filtro, Informac&o, Ldgica, Estatistica, entre outras. E no momento da criagéo das medidas
gue é necessario ter em atencao o tipo de cada um dos factos (aditivo, semi-aditivo e ndo aditivo)
de forma a néo aplicar funcdes erradas garantindo a precisdo das informagfes apresentadas aos

utilizadores.

Para responder as questdes de negdécio identificadas no capitulo 5 € necessario criar varias

medidas, como por exemplo:

e Faturacdo (Medida 1): Para o célculo da faturacdo é necessario efetuar a agregacao do
facto ValorEur da tabela Fact_Vendas. A mesma medida pode ser utilizada em diferentes
contextos tais como: analise do total das vendas por més, por produto, por cliente, por
regido, entre outros e por isso a mesma medida sera utilizada em diferentes visuais. Neste
caso, a aplicacédo da funcdo SUM é possivel dada a natureza aditiva do facto. O resultado

da medida ser& do tipo inteiro e por isso ndo ter4 casas decimais
Faturagido = SUM(Fact_sales_line[Valor]) @
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Faturacdo LY (Medida 2): Calculo da Faturacao do ano anterior ao ano em analise. Esta
medida é uma medida derivada uma vez que é calculada com base na Medida 1.

FaturacaolY =
CALCULATE ([Faturagdo], SAMEPERIODLASTYEAR (dimCalendar[Data]) (2)

Diferenca do valor da Faturacdo (Medida 3) De forma a analisar o crescimento do
negocio é necessario calcular a diferenca do Volume de Vendas. Esta medida também é

uma medida derivada uma vez que é calculada através da Medida 1 e da Medida 2.
DiferencaValorFaturagio = [Faturagio] — [FaturacdoLY] 3

% da diferenca do valor de faturacéo (Medida 4): Outra medida que é necessario criar
€ a percentagem do valor de faturacdo do ano em analise comparado com o valor da
faturacéo do ano anterior sendo assim é necessario criar uma medida derivada (uma vez
que é criada com base noutras duas medidas) e ndo aditiva em que o formato do

resultado sera uma percentagem e tem duas casas decimais.
%DiferencaValorFaturacido = DIVIDE ([Faturagio], [FaturagioLY]) (4)

Custo (Medida 5): Calculo do valor total do custo. Esta é uma medida aditiva uma vez

gue pode ser aplicada uma fung¢éo de agregagédo a mesma.
Custo = SUM(Fact_sales_line[PrecoPadraoTotal]) (5)

Margem (Medida 6): Medida derivada uma vez que é construida com base em duas

medidas faturacdo e custo.
Margem = [Faturagio] — [Custo] (6)

% Margem (Medida 7): Medida derivada uma vez que é construida com base em duas

medidas margem e Faturagéo
% Margem = DIVIDE ([Margem], [Faturagio]) @)
Transacgdes (Medida 8): Célculo do niumero de transagdes efetuadas
Transagdes = COUNTROWS|[Fact_sales_line] (8)
NumeroClientes (Medida 9): Calculo do nimero de transacfes efetuadas

NumeroClientes = DISTINCTCOUNT (Fact_sales_line [isk_cliente] 9)

Como foi possivel perceber, a criagcdo de um relatério é uma tarefa complexa que envolve a

definicdo e utilizacdo de varias medidas em diferentes visuais. Muitas vezes, estas medidas estdo

dependentes umas das outras o que pode criar alguns desafios na gestdo e manutencéo de todas

as medidas. A medida que o negdcio evolui, podem ser necessarias alteracdes no negocio que
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podem implicar mudancas na composi¢ao das medidas. No entanto, identificar o impacto dessas
alteracdes em todas as medidas e nas diversas visualizacdes e relatdrios que as utilizam pode
ser uma tarefa ardua uma vez que, uma medida pode ser utilizada ndo apenas por varias
visualizagbes/relatorios, mas também podem ser utilizadas para criar outras medidas. Manter a
correcdo das visualizacdes, principalmente em grandes relatérios, torna-se dificil porque é
necessario identificar qual o impacto das alteracbes uma vez que uma simples mudanca pode
exigir varias adaptacdes e identificar em que medidas, visuais e relatérios a medida que tem de
ser alterada esta a ser utilizada. E um processo muito demorado, custoso e propicio a erros o que

compromete os resultados apresentados nas visualizacées.

A medida Faturacéo LY (2) e a Medida Percentagem da Diferenca do Valor da Faturagéo (4) sao
exemplos de medidas derivadas que foram criadas com base na medida Faturacdo (1). No
entanto, uma mudanga na Medida Faturacdo (1) pode ter um impacto significativo nas medidas
derivadas da mesma e, consequentemente nas visualizagdes que a utilizam estas medidas. Se a
medida Faturacao (1) for alterada para apresentar apenas os dados do ano de 2023, isso terd um
efeito direto nas medidas derivadas uma vez que em todas as medidas s6 serao utilizados dados
de 2023. Por exemplo, a medida Faturacdo LY (2), que calcula a Faturacdo do ano anterior, ndo
sera capaz de utilizar os dados de 2022 para essa andlise. O que leva a resultados imprecisos
uma vez que os dados do ano anterior estdo ausentes. E por estas razdes que é extremamente
necessario identificar qual o impacto que as altera¢cdes vdo provocar uma vez que através da
andlise das dependéncias das medidas é possivel concluir se a medida pretendida pode ser

alterada ou se é necessario criar medidas novas para obter a informagéo correta.

Outra necessidade de rastrear e gerir medidas é no contexto de agregacéo dos dados. E crucial
compreender a natureza das medidas, pois determina se estas podem ou néo ser submetidas a
fungBes de agregacao. A utilizacdo de fun¢des de agregacao de forma inadequada pode resultar
em resultados imprecisos e incoerentes, comprometendo a qualidade das andlises. A medida %
margem (7) é um exemplo de uma medida nao aditiva. Isso significa que a esta medida nao pode
ser aplicada uma funcdo de agregacdo da mesma forma que estas funcdes sédo aplicadas em
medidas aditivas, como por exemplo a soma de vendas ou o custo. Imaginando o seguinte
cenario: a medida % margem (7) calcula o quociente entre o valor da margem com o valor da
faturagdo. Agregar esta medida néo faria sentido uma vez que as percentagens ndo sao aditivas
e por isso o resultado ndo representaria um valor coerente o que podia levar a conclustes
erradas. Portanto, a importancia de identificar medidas ndo aditivas estd principalmente na

preservacgéo do significado correto dos dados.

Para organizar toda a informacéo das visualizacdes, dos relatérios, das medidas como: perceber
em que visuais as medidas estao a ser utilizadas, de que tipo € que estas sdo, qual € a férmula

de calculo de cada uma, quais sdo as suas dependéncias, quantas casas decimais é que o
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resultado deve de ter € um processo complicado e demorado. Com isto, é necessario criar uma
estratégia que facilite todo este processo e que seja de facil consulta de forma que no momento
em que seja necessario alterar uma medida ou perceber se uma medida pode ou néo ser utilizada
num visual especifico seja facil identificar em que visuais é que uma determinada medida esté a
ser utilizada, quais séo as suas dependéncias, qual o tipo da medida, entre outros fatores e assim,
analisar de forma rapida e simples quais as consequéncias de uma alteracao, por exemplo, de
forma a reduzir possiveis erros para ndo ser apresentada informacdo errada aos diferentes
utilizadores. E por estas razbes que sera desenvolvido um grafo de conhecimento onde todas

estas informacdes serdo representadas de forma clara e precisa.

Por fim, depois de identificar e criar todas as medidas sdo entdo identificadas as visualiza¢gbes
mais adequadas para a construgdo do relatério que responda a todas as questbes de negocio
identificadas. O aspeto visual apelativo € um dos ingredientes para a criagdo de
dashboards/relatorios. A quantidade de informacgéo, a sua utilidade e relevancia para os principais
perfis de tomada de decisao, representam um aspeto critico que determinam a aplicabilidade e a
importancia destes componentes de visualizagdo no contexto dos processos de tomada de
decisdo empresarial. Além disso, as dashboards/relatérios necessitam de balancear todos estes
elementos (qualidade visual, relevancia, utiidade e quantidade de informacdo) e suportar
requisitos operacionais, taticos e estratégicos [7]. E por estas razdes que é fundamental
compreender as necessidades das organizacfes ao nivel do processo de tomada de decisado, as
especificidades dos seus processos de negdcio e proceder ao seu mapeamento com os dados,
transformacfes e calculos que sao necessarios para que seja possivel atingir

dashboards/relatérios de qualidade.

Na Figura 8, é apresentada uma das péaginas elaboradas no contexto do relatério de vendas.
Neste relatério é possivel analisar as vendas em diversas perspetivas e, adicionalmente, é
possivel analisar os clientes, incluindo quem sé@o os compradores mais e menos frequentes e que
produtos é gue é que cada um destes clientes compra. Na pagina do relatério que esta presente
na Figura 8 que foi devidamente estruturada, é possivel analisar diversos indicadores de
performance (KPI's) que incluem elementos cruciais como Faturacdo, Margem, Custos,
TransagOes e Clientes. Através da analise destes KPIs, € possivel obter uma visdo abrangente
do estado atual da organizacdo. Para além disso, existe a possibilidade de comparar os valores
de faturacdo ao longo dos diferentes meses com os numeros de faturacdo do ano anterior ao
periodo em analise. O que possibilita uma avaliagédo solida da evolucao do desempenho ao longo
do tempo. No que diz respeito a analise geogréfica, é possivel analisar a Faturacdo por pais, o
que ajuda a compreender como estdo a ser as vendas nas diferentes regides. Além disso, existem
insights detalhados sobre o desempenho de cada vendedor, permitindo identificar os contribuintes

mais produtivos. Para uma analise mais aprofundada, o utilizador tem a possibilidade de explorar
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a hierarquia de produtos, incluindo informagfes sobre Marca, Familia, SubFamilia e Artigo. Isso
possibilita uma compreensao mais granular dos produtos que estdo a impulsionar o desempenho
das vendas. Além de todas as funcionalidades enumeradas anteriormente, existe a flexibilidade
de aplicar filtros para refinar ainda mais o relatério, permitindo que os utilizadores extraiam

informacgdes especificas de acordo com suas necessidades e objetivos de analise.

Analise das Vendas

N Faturagdo o Margem a Custosa Transacoes a
€896 M! €277 M! €620 M! ® 63801 R
(-3.2%) (-0.76%) (-4.25%) (+4.01%)
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Figura 8- Relatério Andlise de Vendas
Na Tabela 4, sdo apresentadas as medidas, tabelas e atributos envolvidos na criagcdo de cada

uma das visualizag6es (Na Figura 8, foi associado um nimero a cada uma das visualizages para

ser mais simples identificar cada uma das visualiza¢des criadas).

Visualizacao Medidas Dimensdes Atributos

Faturacéo Dim_calendario ano

Faturacéo LY

5 Margem Dim_calendario ano
Margem LY

3 Custos Dim_calendario ano
Custos LY

4 Transacoes Dim_calendario ano
Transagbes LY

5 NumeroClientes Dim_calendario ano

NuameroClientesLY
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6 Faturacéo Dim_calendario trimestre
Faturacéo LY mes_nhome
dia
7 Faturacéo Dim_pais nome
8 Faturagao Dim_vendedor nome
Transagdes
% Margem
9 Faturacéo Dim_produto superFamilia
familia
subfamilia
artigo

Tabela 4- Identificac@o das visualizages, medidas, dimensdes e atributos envolvidos na criagdo de cada

visualizacéo
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CAPITULO 7

Catalogo de dados para Business Intelligence

O conceito de Catalogo de Dados (CD) desenvolvido nesta dissertacdo baseia-se nos
fundamentos da modelagdo dimensional de forma a armazenar e representar os metadados de
forma eficaz e coerente. A sua estrutura é desenhada de forma a potenciar o desenvolvimento de
relatérios/dashboards através da representacdo das entidades identificadas, dos seus

relacionamentos e propriedades.

Mais especificamente, é apresentado um componente para um CD orientado para a
caracterizacdo de métricas considerando os fundamentos tedricos da modelagcdo dimensional
especialmente orientados para a caracterizagdo das medidas [5] [12]. O conceito de metadados
ativos sdo um importante pilar desta abordagem, uma vez que a ideia passa por incorporar 0s
metadados nas ferramentas existentes, de forma que possam ser utilizados para melhorar ou
corrigir a analise de dados. E importante realcar que o catdlogo de medidas representa um
componente do CD e pode ser estendido para suportar outros aspetos relacionados com a gestao
de dados no contexto das aplicacdes de BIl, como controlo de acessos, rastreabilidade ou

gualidade de dados.

A criacdo de relatorios/dashboards, € a fase final do ciclo de desenvolvimento de um esquema
dimensional. Este ciclo inicia-se com a identificacdo dos requisitos e termina quando um conjunto
de relatérios personalizados é disponibilizado para atender as necessidades dos decisores.
Durante esta etapa, os requisitos, que foram previamente identificados, sdo traduzidos em

ferramentas especificas, ocultando a complexidade do design e configuracao da base de dados.

Um dos desafios encontrados passa por manter a documentacao conceptual inicial sincronizada

com a respetiva de implementacéo. Ou seja, a ideia passa por utilizar a caracterizacdo do modelo
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para validar a aplicagdo das medidas na componente de Bl e permitir que as medidas/métricas
desenvolvidas diretamente na ferramenta de Bl possam ser integradas com a documentacao

realizada numa fase inicial do projeto.

De forma a testar a integracdo do CD foi utilizado o Power Bl (PBI). A comunicacdo entre o
catalogo de dados e o PBI é suportado por um ficheiro .pbit, extraido do PBI. O ficheiro .pbit
representa 0 modelo do relatério, contendo a estrutura, layout e configuracdes do relatério.
Através do processamento deste ficheiro, os dados armazenados no catadlogo podem ser
integrados no PBI, permitindo a criacdo de uma base para a construc¢ao dos relatérios. Da mesma
forma, os dados podem ser extraidos do ficheiro pbit e cruzados com os dados existentes no CD,
permitindo a validacéo da utilizagdo das medidas e da sincroniza¢do da documentacao presente
no CD [52]. Por exemplo, com a informacdo representada no CD, é possivel identificar as
medidas agregadas ou derivadas, validar se uma fungéo de agregacao estéd a ser aplicada de
forma correta ou identificar medidas que sdo necessdrias para o desenvolvimento de uma

visualizacao.

Os metadados gerados e criados para dar suporte ao CD s&o armazenados utilizando um modelo
de dados em grafo. O CD pode ser dividido em duas camadas: Camada de Aplicacdo e a Camada
do Modelo [52]. Na camada de aplicacdo pode ser representada a configuracdo do PBI
descrevendo como é que os dados sao definidos e relacionados, incluindo informacgdes sobre as
visualizagfes, relatérios e féormulas DAX utilizadas. As medidas desenvolvidas devem ser
representadas juntamente com as fun¢gdes DAX e com os modelos relacionais utilizados para as
calcular. A camada do modelo permite a identificagcéo dos principais conceitos e dos principios de

modelagédo dimensional, como tabelas de facto, dimensdes, medidas, entre outros.

7.1 Caracterizacdo do Conhecimento

O Modelo de Dados é suportado por um grafo de propriedades que representa as instancias
criadas de acordo com os conceitos baseados nos fundamentos da modelacdo dimensional e que
estdo diretamente relacionados com o caso de aplicacdo. O grafo nesta camada é uma
representacdo estruturada do conhecimento utilizado no processo de modelacdo dimensional
para a caracterizacdo de medidas e também dos principais conceitos relacionados com a sua
utilizagdo. Este grafo de conhecimento identifica as entidades de dominio que precisam de ser

representadas assim como o seu relacionamento:
o Factos: Representa as tabelas de factos do DW;
e Dimensdes: Representa as tabelas de dimensdo do DW,
e Atributos: Engloba os atributos presentes nas tabelas de factos e dimensdes do DW;

e Medidas: Representa as medidas existentes sejam elas parte integrante do DW ou

58



criadas na ferramenta de BI;
Funcdes: Funcdes de agregacéo utilizadas para desenvolver medidas;

Relatorio: Identificacéo do relatorio, neste caso em especifico desenvolvidos em Power
Bl;

Paginas: Identificacdo das paginas do relatorio;

Visualizacdes: Compreende as diferentes visualizacdes que compdes um relatorio.

Apbs a identificacdo das entidades, é necessario identificar os relacionamentos que podem existir

entre cada uma das entidades e que na pratica representam regras na constru¢éo deste modelo

de alto nivel:

As dimensdes sdo compaostas por atributos;
As tabelas de factos possuem relacionamento com as dimensdes;
As tabelas de factos possuem medidas;

As tabelas de dimensao podem ter relacionamentos com uma ou mais tabelas de factos

ou com outra dimensao;

As medidas desenvolvidas na ferramenta de Bl s6 estdo relacionadas com as dimensodes

no caso de ser aplicado ou filtro ou uma funcéo de agregacao;
As medidas podem ser agrupadas (group by) por uma ou mais dimensdes;

As medidas podem ser elementares, derivadas e de agregacao sendo que as funcdes de
agregacao podem ser o SUM, COUNT, MAX, entre outras;

Um relatério € composto por paginas que por sua vez sdo compostas por visualizagoes;

As visualizagbes podem ser criadas através de medidas e de atributos das dimensdes
sendo que uma visualizac&o tem de ter sempre um relacionamento com pelo menos uma

medida;

Uma visualizac&o pode ser filtrada pelos atributos das dimensdes

Na Figura 9, é apresentado um esquema que representa os relacionamentos que podem existir

entre cada uma das entidades definidas.
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Figura 9- Relacionamentos entre as diferentes entidades

Depois de identificadas todas as regras é entdo necessario desenvolver o CD, de forma a apoiar
a representacdo das medidas e o contexto relacionado. O CD desenvolvido descreve entidades,

propriedades e relacionamentos interligados. Consiste no seguinte:

¢ Nos: Representam as entidades identificadas no contexto do dominio em questao. Para
expressar claramente o propdsito de cada no, séo atribuidas varias etiquetas. Os nés
podem representar artefactos de dados, como tabelas de dimensao (etiquetadas como
"Dimension") e tabelas de factos (etiquetadas como "Fact"). Adicionalmente, sdo
representados os seus atributos (“Attribute Label”) e em particular as medidas (“Measure
Label”). As medidas podem ser anexadas a tabela de factos ou podem representar
medidas criadas no conceito da ferramenta de BI. De forma a ser possivel entender como
€ gue as medidas sao calculadas e utilizadas func6es de agregacéo ("Function Label”) e
expressbes (“Expression Label”) também sdo também representadas utilizando ndés
especificos. Além disso, sédo representados conceitos relacionados a visualizacao de
dados utilizados pelas ferramentas de Bl. Foram identificados relatérios (“Relatério”) e as
suas visualizacbes (“Visualizacdo”). As relacbes entre estes conceitos permitem
identificar os relatérios e respetivas visualizacbes que utilizam medidas especificas

(permitindo a rastreabilidade das medidas);

e Relacionamentos: Representam a associagdo existente entre as entidades/nodos: tém

um tipo, uma direcdo e propriedades. O rétulo “Relates” é utilizado para associar nés
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»

com a label “Fact” a n6és com a label “Dimension” , e o rétulo “has” fornece uma
forma de descrever um relacionamento mais forte entre conceitos. Por exemplo,
artefactos de dados (factos e dimensdes) e as suas partes, ou seja, campos e, mais

»

especificamente, medidas. A etiqueta “has” também ¢ utilizada para associar
visualizacbes a relatérios e funcBes ou expressfes especificas a medidas ou
visualizagdes para descrever céalculos especificos. A etiqueta “uses” descreve uma
dependéncia mais fraca entre os noés e € util para descrever como 0s nds dependem uns
dos outros. Pode ser utilizado para descrever a dependéncia de uma determinada medida
de outras medidas (para medidas derivadas), a dependéncia de visualizacbes de
medidas especificas ou a dependéncia de algumas funcdes/expressdes em campos ou
medidas especificas. Também estéo representados algumas etiquetas especificas para
descrever medidas ou atributos que podem ser utilizados num calculo especifico:
aggregates” para descrever a agregacdo de dados, “groupby” para descrever
restricdes de agrupamento ou “filter” para descrever alguma selecédo aplicada aos

dados que sera usado em um célculo especifico.

e Propriedades: Representam pares de chave-valor. S&o utilizadas nos nés para
armazenar dados adicionais. Neste caso as propriedades dos nos sao utilizadas para
descrever o tipo de medidas ( “elementar” , “agregada” ou “derivada’ ) e a
categoria de cada uma das medidas ( “aditiva” , “ndo aditiva” ou “semi-aditiva” ) -

as propriedades de cada um dos nés foram omitidas da Figura 10. As propriedades do
nd sdo muito importantes pois é através destas que identificamos o tipo e a categoria de
cada uma das medidas e assim é possivel identificar, por exemplo, se uma medida ndo
aditiva estd a ser agregada, se uma medida depende de outra ou nao, se a medida é
elementar e por isso ndo pode ser analisada num gréo inferior ao identificado, entre

outros.

Para além das regras definidas anteriormente existem regras adicionais que se deve ter em

consideracao de acordo com as propriedades do no:
¢ Nunca pode ser aplicada uma funcéo de agregacdo a uma medida néao aditiva;
¢ Uma medida semi-aditiva ndo pode ser agregada em todas as dimensoes;
e Quando uma medida é derivada as partes que a compde nunca podem ser eliminadas;
e Uma medida pode ter uma ou mais medidas derivadas

O grafo de propriedades representado na Figura 10 descreve um subconjunto dos conceitos

relacionados ao caso de estudo descrito. O subconjunto dos conceitos apresentado concentra-
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se nas medidas e em como estas podem ser representadas no modelo de dados do grafo.
Existem medidas criadas no contexto de tabelas de factos (arelacdo “has” com os nés “Fact
” permite a sua identificac@o) e medidas criadas no contexto de uma ferramenta especifica de Bl,
neste caso, o Power Bl. A aditividade das medidas é expressa através das propriedades do no,
permitindo identificar medidas a que ndo podem ser aplicadas a funcao SUM. Por exemplo, numa
operacao de agregacédo. Este fator € particularmente Gtil se algum dos relatérios utilizar estas
medidas para agregar os dados, permitindo a identificacdo de erros que podem comprometer a
percecdo dos dados apresentados aos utilizadores. O grafo também pode representar as
limitacbes na agregacao através do relacionamento “ndo agregavel’, proporcionando outro

aspeto de validagéo as medidas utilizadas nos relatérios.

O tipo de cada medida é classificado como “elementar” se estiver no nivel de maior detalhe
existente estando representado ndo sé nas tabelas de factos como em medidas derivadas que
possuem um filtro sem qualquer agregacdo, “agregado” se representar uma agregacdo de
factose “derivado” se for calculado a partir de outras medidas. Essas definicdes séo Uteis para
identificar dependéncias entre medidas caso exista alguma alteracdo numa das medidas ou se
pretenda eliminar uma medida que faca parte de uma medida derivada. Se uma das partes que

compde a medida derivada for eliminada essa medida deixa de fazer sentido.

Todos os fatores apresentados representam um problema real para os desenvolvedores do
Power BI, pois uma medida pode ser utilizada em diversas visualiza¢des e pode ser a origem de
dezenas de outras medidas. Em cenarios complexos pode ser dificil gerir todas estas
dependéncias e prever o impacto de uma simples alteracdo numa férmula de uma medida. A
dependéncia também ¢é preservada usando fungBes e expressdes, descrevendo medidas e
manipulando calculos, revelando dependéncias importantes ndo apenas entre medidas, mas
também entre atributos dimensionais (por exemplo, envolvendo filtros). Estes calculos podem ser
expressos entre medidas e visualizacbes. Para além da rastreabilidade das medidas, é possivel
validar a utilizagdo das medidas quando utilizadas no contexto de um relatério, permitindo por
exemplo compreender se as medidas estdo a ser utilizadas de acordo com a sua definicao

original.
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7.2 Aplicagao Pratica

Como mencionado anteriormente, um relatério criado no PBI pode ter visualizagdes, filtros e
medidas especificas sobre os dados. As medidas, podem ser desenvolvidas com base em
calculos que sé@o necessarios para suportarem a analise. As medidas podem ser utilizadas para
resumir, agregar ou calcular valores especificos, como foi explicado anteriormente. Todos 0s
artefactos desenvolvidos num projeto do PBI sdo armazenados dentro de um ficheiro pbit, que é
utilizado como um arquivo de modelo que contém o modelo de dados e as consultas do relatério
PBI. As medidas e o0 esquema do modelo podem ser extraidos, analisados e vinculados como no

modelo de grafo apresentado na Figura 10.

Para suportar a implementagéo das camadas, foi implementada uma base de dados em Neo4j e
foram desenvolvidas em Cypher (linguagem utilizada no Neo4j) um conjunto de regras de
validagdo e monitorizagdo para o caso de estudo apresentado. Estas regras, visam identificar
agregacoes incorretas, seja identificando medidas ndo agregaveis, em algumas dimensodes, ou
agregacoes erradas (como a utilizagdo da fungdo SUM em medidas ndo aditivas). Por exemplo,
a medida % da diferencga do valor de faturacdo (Medida 4) ndo pode ser utilizada com o operador
SUM, pois ndo faz sentido adicionar valores percentuais. Além disso, o grafo, permite a
monitoriza¢do, que é na verdade um problema para os utilizadores do PBI. Assim, através do
grafo, é possivel compreender o impacto quando ha alterac6es em alguma das medidas, como

por exemplo em medidas relacionadas ou nas visualizac¢des e relatorios associados.

Uma questdo relevante seria, por exemplo, identificar as medidas que utilizam (derivam) da
medida Faturacdo. Esta medida agrega o facto ValorEur da tabela Fact_sales line como é

descrito no capitulo 6.
Faturacido = SUM(Fact_sales_line[Valor]) Q)

Para isso, foi criada uma expressdo Cypher que vai buscar as medidas (label “measure”) que se
relacionam com a medida Faturacéo (né que tem a etiqueta “measure” e a propriedade nome é

“Faturagéo”) em varios “niveis” e ndo s6 as que estao diretamente relacionadas com esta medida.
MATCH(m:Measure{nome:'Faturacao’ }) <-[:uses*]-(o0:Measure) return m,o

Na Figura 11, sdo identificadas as medidas que estéo relacionadas com a medida Faturacgéo,
através do relacionamento denotado como “uses”, o que significa que as medidas apresentadas
estdo dependentes da Medida Faturacdo para serem calculadas. Neste caso as medidas que
estdo diretamente dependentes da medida Faturacdo sdo a Margem, Faturacdo LY, Diferenca do
Valor da Faturacao e a % da diferenca do valor da Faturacdo. Na imagem também é apresentado

o né Margem LY uma vez que esta medida é dependente da Medida Margem para ser calculada.
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De seguida sé@o apresentadas algumas expressfes Cypher também desenvolvidas para validar

as medidas:
o MATCH(m:Measure{category: non-additive'}) return m Q)
e MATCH(m) <-[:aggregates*]-(f:function) return m, f 2)

o MATCH(m:Measure{cattegory: non-additive’}) <-[:aggregates*]-(f:function) return m, f 3)

Na expressao 1, sdo identificadas as medidas a que a funcdo de agregagdo SUM nédo pode ser
aplicada. Para isso é necessario identificar as medidas do tipo ndo aditivo uma vez que a estas
medidas ndo podem ser aplicadas fun¢gBes de agregacdo. Na expressdo criada € necessario
identificar os n6s com a label “Measure” e que tém a propriedade “category” definida como “non-
additive”. Através do grafo também € possivel identificar que fungdes de agregacgéo sdo aplicadas
a cada uma das medidas para isso é criada uma expresséo (2) onde sado procurados 0s nés com
o relacionamento “aggregates” com nos do tipo "function”. Também é possivel identificar se esta
a ser aplicada uma fungéo de agregacédo a uma medida n&o aditiva (3). Neste caso, € necessario
identificar as medidas que possuem a “category” definida como “non-additive” o que indica que
sdo medidas nao aditivas. A consulta procura entdo por relacionamentos de agregacdo

(“aggregate”) que ligam essas medidas as fungdes de agregagao.

De forma a monitorizar as medidas, é possivel criar uma expressdo Cypher que identifique as
visualizag6es que utilizam uma medida especifica, neste caso a medida “Fatura¢cdo” de forma a
analisar o impacto que uma alteracdo numa medida causa. Para isso a expressao deve identificar
0 n6 com a label “Measure” e que a propriedade nome seja “Faturagao”. Depois sao identificados

os relacionamentos do tipo “uses” que vao do nd “Measure” para os nés “Visualization”
MATCH(m:Measure{nome:"Faturacao”}) <-[:uses]-(v:Visualization) return m,v

Na Figura 12, é possivel observar todas as visualizacdes que necessitam da medida faturacao
para serem criadas. Neste caso, as visualizacdes que necessitam desta medida para serem
criadas sdo: KPI Faturacao (1), Andlise da Faturacdo por més (6), Analise da Faturacao por pais

(7), Analise dos Vendedores (8) e Andlise da faturacéo por produto (9). Todas estas visualizagbes
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foram identificadas no capitulo 6.

Us%

Figura 12- Grafo com as visualiza¢des que utilizam a medida Volume de Vendas

Se fosse necessaria a identificagdo das visualizagbes que fazem parte de uma determinada
pagina e que medidas é que sdo necessarias para criar essas visualizacdes poder-se-ia usar uma
expressao semelhante a:

MATCH(m: Measure) <-[:uses*]-(v:Visualization) <-[:has*] -

(p:Pagina{nome:'Analise Vendas'}) return m,v,p

Através da expressao mencionada anteriormente séo identificadas as visualizagfes que compde
a pagina “Anadlise Vendas” do relatério que foi apresentado no capitulo 6. Este relatorio é
composto por duas paginas sendo uma delas a pagina “Anélise Vendas”. E possivel identificar as
visualizagbes através do relacionamento denotado como “has” e sdo também identificadas as
medidas que sdo necessarias para criar as visualiza¢des da pagina atraveés do relacionamento
denotado como “uses”. Na Figura 13, é apresentado o né “Analise Vendas” que representa a
pagina do relatério. Através do relacionamento “has” sao apresentados os nds que representam
as visualizagBes que constituem esta pagina. Por fim, sdo também apresentadas as medidas que

sa0 necessarias para criar cada uma das visualizagdes presentes na pagina “Analise Vendas”.

66



Page
Analise
Vendas
Visualization

Measure @®

KPI KPI
Ma e - Analise KPI " Trans...
Andlise da Fatura... Analise
da Fat... da
Fat... Fat...

s
e
o
Useg
%
&

Transag...

Mar%em
= Uses Faturagéo
Margem uses Faturagao LY LY

ey

PrecoPa..,

Figura 13- Visualiza¢Bes e Medidas que comp®8e a pagina Andlise Vendas

Todas as consultas apresentadas anteriormente podem ser encapsuladas numa API que pode
ser disponibilizada para permitir a integragdo com ferramentas de BI, como é o caso do PBI. A
API foi desenvolvida em Python, com o auxilio da biblioteca Neo4j e Flask®. A biblioteca Neo4j é
utilizada para a conexdo e manipulacdo dos dados na base de dados Neo4j. O uso do Flask,
framework de desenvolvimento web para Python, facilita a criagdo de endpoints, tornando o
acesso as consultas seguro e de facil utilizacdo. Esta framework foi utilizada para fins

demonstrativos devido a sua simplicidade de utiliza¢ao.
Para fins de teste foram criados 5 endpoints:

e getall: Retorna todos os nd6s do grafo. Fornece todas as entidades que estdo
representadas no grafo e repetivas propriedades e relacionamentos (Endpoint de
validacao);

e getnonadditivemeasures: Endpoint que identifica todas as medidas ndo aditivas

(Endpoint de validacao);

e getderivedmeasures: Retorna as medidas derivadas de determinada medida isto é,
através deste endpoint € possivel identificar as medidas que estdo dependentes de

determinada medida para serem calculadas (Endpoint de validacéo);

e getmeasurevisualizations: Este endpoint tem como fungéo retornar as visualizagdes que

necessitam de determinada medida para serem criadas (Endpoint de monitorizac&o);

e (getpagemeasuresandvisualizations: Identifica todas as medidas e visualizagbes que

sdo utilizadas numa péagina (Endpoint de monitorizacao).

3 https://flask.palletsprojects.com/
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Para incorporar os dados do PBI no grafo é necessério extrair as informacdes do ficheiro .pbit. O
formato de arquivo .pbit esta associado ao PBI. Este ficheiro, contém informacdes e recursos
necessarios para criar um relatério no Power Bl. Os principais elementos deste ficheiro sédo
(Figura 14):

e Conex0fes de dados: O arquivo .pbit contém informacgdes sobre as fontes de dados as
guais o relatorio estd conectado. Isso inclui detalhes sobre as fontes de dados, como tipo
de conexdo, localizacdo da fonte de dados, credenciais, configuracdes de atualizac&o
automatica e qualquer informacéo necessaria para ser possivel a conexdo as fontes de
dados.

e Esquema do modelo de dados: O arquivo .pbit armazena a estrutura do modelo de
dados subjacente ao relatério, incluindo tabelas, colunas, relacionamentos entre tabelas

e medidas.

e VisualizacOes e graficos: As visualizagbes criadas sdo armazenadas no arquivo .pbit.

Incluindo informagfes sobre a formatagéo, configuracdo e layouts das visualizagdes.

e Metadados: Os metadados contém informagfes sobre as tabelas, colunas e medidas,

como descri¢cdes, formatacdo condicional e configuracdes especificas de visualizacao.

e Medidas e calculos personalizados: Férmulas DAX usadas para criar medidas

personalizadas e colunas calculadas também sdo parte do arquivo .pbit.

e Regras de seguranca: O ficheiro inclui configuracdes de seguranca relacionadas com o
modelo de dados, como definicbes de fungbes de seguranca, filtros de linha e outras

restricbes de acesso aos dados.

Report Pasta de ficheiros
& [Content_Typesl.xml Microsoft Edge HTML Docu...
D Caonnections Ficheiro
D DataModelSchema Ficheiro
D DiagramlLayout Ficheiro
D Metadata Ficheiro
D SecurityBindings Ficheiro
D Settings Ficheiro
D Version Ficheiro

Figura 14- Estrutura do ficheiro .pbit

Analisando ao pormenor o ficheiro DataModelSchema, ficheiro json (JavaScript Object Notation)

onde é armazenada toda a informacao referente ao modelo de dados. Este ficheiro compreende
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dados como as tabelas, atributos, tipos de dados, relacionamentos existentes entre cada uma
das tabelas, medidas desenvolvidas no PBI e respetiva férmula de calculo bem como o tipo de
dados associado a cada uma das colunas e medidas. O ficheiro inicia a sua estrutura
apresentando todas as tabelas presentes no relatério especificando as colunas e colunas
calculadas, o tipo de dados de cada uma das colunas e sdo também identificadas as hierarquias.
Além disso, sdo também armazenadas as consultas necessarias para a criacdo de cada uma das
tabelas e também s&o apresentadas as medidas de cada uma das tabelas bem como a respetiva
férmula de calculo. Na Figura 15, esté presente um excerto deste ficheiro onde é apresentada a
tabela dim_artigo bem como um dos atributos desta tabela nomeadamente o id_artigo. Na Figura
15, é também representado o relacionamento entre a tabela fact_sales_lines e a tabela dim_artigo

bem como o relacionamento entre a tabela fact_sales_lines e dim_cliente.

Todos os componentes descritos anteriormente compdem a estrutura de um arquivo .pbit, e cada
um desempenha um papel fundamental na representacdo dos dados, do modelo e das
configuracdes do relatério. Este ficheiro contém as definicdes e o estado do relatério, mas ndo
contém os dados em si. Para possibilitar a integracdo dos dados do PBI, foi utilizado um script
capaz de ler o ficheiro .pbit, permitindo assim, a criagdo das correspondéncias entre as
informac®es extraidas do ficheiro .pbit e os conceitos do grafo. Este processo possibilita uma
integracéo eficiente e eficaz dos dados e das configuragbes do relatério do PBI no contexto do
grafo desenvolvido, sendo assim possivel validar e monitorizar a construcdo de

relatérios/dashboards.
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"tables": [
{

"name": "dim_Artigo",

"lineageTag": "5991ef55-f225-40c2-a932-b3936b460cba",

"columns": [

{

"name": "id_Artigo",
"dataType": "inte64",
"sourceColumn”: "id_Artigo",
"formatString": "o",

"lineageTag": "f4d8ff55-7998-4664-98da-00619e5ba8el",

"summarizeBy": "none",
"annotations": [
"name": "SummarizationSetBy",
"value": "Automatic"

}s

"relationships”: [
{
"name": "6bc98592-a503-49dd-b890-4a7e3af4467d",
"fromTable": "Fact_sales_lines",
"fromColumn": "id Artigo",
"toTable": "dim_Artigo",
"toColumn”: "id_Artigo"

"name": "76ea@f48-fbf2-4aa9-909e-3a8c6db8b83b",
"fromTable": "Fact_sales lines",

"fromColumn": "id_Cliente",

"toTable": "dim Cliente",

"toColumn": "id_Cliente"

}s

Figura 15- Excerto do ficheiro DataModelSchema
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CAPITULO 8

Discussao de resultados

A evolucdo dos sistemas analiticos tem impulsionado a crescente utilizacdo de Catalogos de
Dados (CD). E possivel comprovar este facto através da andlise da literatura na qual se observa
um aumento no nuamero de artigos e publicacdes dedicadas ao tema. O interesse neste tema
reflete a importancia da utilizagdo dos CD para compreender os dados dentro das organizacoes.
Através da revisdo da literatura € evidente que existem diversas abordagens para o
desenvolvimento de CD. Entre elas esta a utilizacdo de taxonomias, ontologias e grafos de
conhecimento que tém emergido como estratégias promissoras para potenciar a organizacao e a
representacdo semantica dos dados. A diversidade de abordagens evidencia a adaptabilidade na
construcdo de CD, permitindo que estes sejam ajustados de acordo com as caracteristicas e
necessidades especificas de cada contexto organizacional. Neste sentido, é necessario

considerar ndo apenas a eficacia técnica das abordagens, mas também a sua viabilidade.

Foram identificadas varias ferramentas comerciais de CD tais como Google Cloud Data Catalog,
Azure Data Catalog ou Atlan Data Catalog. Contudo, um dos principais desafios enfrentados
passa pelo facto de que a maioria destas ferramentas sdo pagas o que implica dificuldades na
avaliacdo do cumprimento dos requisitos identificadas por parte destas ferramentas. Além disso,
outra consideracao importante é que muitas destas ferramentas séo orientadas a uma plataforma

especifica e por isso apresentam varias limitacdes.

Grande parte das ferramentas existentes concentra-se predominantemente na captura de
metadados associados ao conjunto de dados como origem, estrutura, significado e
relacionamentos dos dados. Sendo assim, € notavel a limitacdo destas ferramentas em

representar os metadados de acordo com os fundamentos da modelacdo dimensional. Esta falta
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de capacidade restringe a utilidade da utilizacdo dos CD em ambientes em que a modelacdo

dimensional é fundamental como na construcéo de relatérios/dashboards em sistemas de BI.

A representagdo inadequada dos metadados em conformidade com os fundamentos da
modelacdo dimensional pode impactar negativamente a eficiéncia e a eficacia na criagdo de
relatérios e analises, limitando a compreensdo dos dados e a capacidade de extrair insights
valiosos. Portanto, € importante que as ferramentas de CD evoluam para incorporar essa
capacidade de representacdo de metadados de acordo com os fundamentos da modelacdo
dimensional, a fim de atender adequadamente as necessidades dos utilizadores e garantir uma

visdo abrangente e precisa dos dados.

Apo6s a identificacdo dos requisitos essenciais para a implementacdo adequada do CD,
identificacdo das entidades que necessitam de ser representadas, relacionamentos que podem
existir entre cada uma das entidades, e a definicdo das propriedades necessarias para cada no
foi possivel desenvolver um grafo de conhecimento que representa alguns dos conceitos da
modelacéo dimensional. O grafo é a representacéo estruturada das entidades, relacionamentos
e propriedades necessarias para garantir a eficacia da aplicagdo dos principios da modelagéo

dimensional.

O CD desenvolvido esta orientado para a representacdo de medidas, representando um
subconjunto especifico dos conceitos da modelagdo dimensional. A construcdo do grafo, que
suporta o CD, foi influenciada pela experiéncia em Power Bl, 0 que estabelece certas limitages
na aplicabilidade do caso de estudo uma vez que nao foi possivel estender a analise para outros
modelos de ferramentas. Dessa forma, a analise e desenvolvimento do grafo foram direcionados
principalmente para atender as necessidades especificas do PBI. Neste momento, € necessario
extrair os dados do arquivo .pbit e alimenta-lo na API de forma manual, mas a API foi desenvolvida

com a perspetiva de uma futura integracdo automatizada.
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CAPITULO 9

Conclusao e Trabalho Futuro

Nos ultimos anos, as organizacdes tém-se deparado com um aumento significativo na
guantidade de dados que necessitam de ser processados e analisados para apoiar 0s seus
processos de tomada de decisdo. Além dos dados organizacionais, normalmente suportados
por uma arquitetura de dados centralizada, ha uma necessidade crescente de integrar dados
externos que possam complementar e contextualizar a realidade organizacional. Com isto, 0
namero de fontes de dados externos cresceu exponencialmente. Sendo assim, a informacao
provém de diversas origens como sensores, redes sociais entre outras. Este diversificado
conjunto de fontes gera um desafio adicional: a necessidade de armazenar e gerir eficazmente

estes dados.

A catalogacdo dos dados e as camadas seméanticas desempenham um papel crucial na
facilitacdo da compreensédo e controlo dos dados. Estas estratégias fornecem contexto e
significado aos dados, possibilitando a sua correta exploracéo pelos utilizadores. Ao fornecer
uma estrutura que organiza e descreve os dados de forma compreensivel a procura pelo
entendimento dos conjuntos de dados, dados disponiveis é facilitada melhorando a eficiéncia
e a eficacia. Esta contextualizagéo dos dados ndo ajuda apenas os utilizadores a interpretarem
os dados de forma adequada, mas também oferece controlo sobre o0 uso e a interpretagdo dos

dados garantindo precisao e consisténcia nas analises.

No contexto especifico de criacdo de relatérios/dashboards, a aplicacdo destas praticas revela-
se particularmente benéfica. A catalogacédo dos dados e contribui para tornar o processo de
design e implementacéo de relatérios/dashboards mais simples e mais controlado. Para além

disso, estas praticas também simplificam o processo de manutencdo e controlo de todo o
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processo de visualizacao e exploracdo dos dados.

Foi apresentado um CD que aborda um subconjunto de componentes de um sistema analitico,
nomeadamente na gestéo e aplicacdo de medidas num contexto de relatérios/dashboards para
Bl. Este subcomponente oferece uma estrutura que ilustra como as medidas podem ser
documentadas e conectadas ao contexto subjacente como tabelas de facto/dimensdes e
relatérios/visualizacdes preservando propriedades importantes que restringem o seu uso para
fornecer insights comerciais. Assim, foi implementado um grafo de propriedades que atua
como uma base de dados de metadados. Este grafo de propriedades assume um papel
fundamental, uma vez que apoia o processo de desenvolvimento de relatérios/dashboards
ajudando a garantir a correcdo dos dados e permitindo o controlo e a rastreabilidade dos

mesmos.

Os metadados gerados e criados para dar suporte ao CD sdo armazenados utilizando um
modelo de dados em grafo. O CD pode ser dividido em duas camadas: Camada de Aplicacdo
e a Camada do Modelo. Na camada de aplicagdo pode ser representada a configuragdo do
Power BI, ferramenta utilizada neste caso de estudo. Nesta camada, € descrito como € que 0s
dados séo definidos e relacionados, incluindo informagdes sobre as visualizac¢des, relatorios e
férmulas DAX utilizadas. As medidas desenvolvidas devem ser representadas juntamente com
as fungdes DAX e com os modelos relacionais utilizados para as calcular. A camada do modelo
permite a identificag@o dos principais conceitos dos principios de modela¢do dimensional, como
tabelas de facto, dimensdes, medidas, entre outros. O CD de dados desenvolvido foi
influenciado pela utilizagdo do Power Bl e possui funcionalidades limitadas uma vez que se
concentra principalmente na organizagéo e representacdo das métricas sendo que no futuro

pode ser explorada a aplicabilidade do catalogo noutros modelos de ferramenta.

A expansdao das areas de cobertura para metadados representa um importante caminho a ser
explorado como trabalho futuro. Ao aumentar a abrangéncia dessas areas, € possivel
proporcionar uma base soélida na procura e descoberta de informacdes essenciais. Isso traduz-
se numa maior eficiéncia na analise de dados, uma vez que os profissionais podem encontrar
e compreender mais facilmente os dados. Ao expandir as areas de cobertura € possivel, por
exemplo, fornecer controlo de acesso e regras de privacidade para os dados. Este fator é
fundamental especialmente num cenério em que a prote¢do de a seguran¢a dos dados sédo
cada vez mais importantes. Assim, é possivel implementar politicas de acesso garantido que

apenas as partes autorizadas tém acesso aos dados.

Além disso, também é possivel contribuir para o rastreamento de dados util para pipelines ETL.
A rastreabilidade dos dados é fundamental para garantir a qualidade dos dados permitindo que
as organizacoes identifiquem problemas nas pipelines e tomem medidas corretivas de forma

eficaz aumentando assim a confiabilidade e a consisténcia dos dados. Todos os aspetos
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referidos anteriormente podem estar integrados em grafos de conhecimento que podem ser
expandidos com taxonomias e ontologias trazendo novas capacidades relacionadas com a
representacao e exploracdo de dados. Um dos exemplos pode ser a utilizagdo de mecanismos

de inferéncia.
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Esta pagina foi propositadamente deixada em branco.
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