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Resumo

Na atual era do conhecimento, com o crescimento continuo do volume de dados da Web e
onde decisdes de negdcio devem ser feitas de maneira rapida, os mecanismos tradicionais
de BI se tornam cada vez menos precisos no auxilio a tomada de decisao. Em resposta a
este cenario surge o conceito de BI 2.0, que se trata de um conceito recente e se baseia
principalmente na evolucao da Web, tendo como uma das principais caracteristicas a
utilizacao de fontes Web na tomada de decisdo. Porém, dados provenientes da Web tendem
a ser volateis para serem armazenados no DW, tornando-se uma boa op¢ao para dados
transitérios. Os dados transitorios sao tteis para consultas de tomada de decisao em
um determinado momento e cenario e podem ser descartados apos a analise. Muitos
trabalhos tém sido desenvolvidos em relacao a Bl 2.0, mas ainda existem muitos pontos a
serem explorados. Este trabalho propoe uma arquitetura genérica para SSDs, que visa
integrar dados transitérios, provenientes da Web, as consultas de usuarios no momento
em que o mesmo necessita deles para a tomada de decisdo. Sua principal contribuicao ¢é a
proposta de um novo operador OLAP, denominado Drill-Conformed, capaz de realizar
a integracao dos dados de maneira automéatica e fazendo uso somente do dominio de
valores dos dados transitérios. Além disso, o operador tem o intuito de colaborar com a
Web semantica, a partir da disponibilizagao das informagoes por ele descobertas acerca
do dominio de dados utilizado. O estudo de caso é um sistema de disponibilizacao de
streamings. Os resultados dos experimentos sao apresentados e discutidos, mostrando que
é possivel realizar a integracao dos dados de maneira satisfatéria e com bons tempos de

processamento para o cenario aplicado.

Palavras-chaves: OLAP. Integragao de dados. Web semantica. Self-Service BI. Dados

transitorios.






Abstract

In the current knowledge age, with the continuous growth of the web data volume and where
business decisions must be made quickly, traditional BI mechanisms become increasingly
inaccurate in order to help the decision-making process. In response to this scenario rises
the BI 2.0 concept, which is a recent one and is mainly based on the Web evolution,
having as one of the main characteristics the use of Web sources in decision-making.
However, data from Web tend to be volatile to be stored in the DW, making them a good
option for situational data. Situational data are useful for decision-making queries at a
particular time and situation, and can be discarded after analysis. Many researches have
been developed regarding to BI 2.0, but there are still many points to be explored. This
work proposes a generic architecture for Decision Support Systems that aims to integrate
situational data from Web to user queries at the right time; this is, when the user needs
them for decision making. Its main contribution is the proposal of a new OLAP operator,
called Drill-Conformed, enabling data integration in an automatic way and using only the
domain of values from the situational data.In addition, the operator collaborates with the
Semantic Web, by making available the semantics-related discoveries. The case study is a
streamings provision system. The results of the experiments are presented and discussed,
showing that is possible to make the data integration in a satisfactory manner and with

good processing times for the applied scenario.

Key-words: OLAP. Data integration. Semantic Web. Self-Service BI. Situational data.
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1 Introducao

Vive-se atualmente a era do conhecimento e inclusao digital, onde informagoes
surgem e se transformam muito dinamicamente e decisdes de negocio devem ser feitas
de maneira rapida, precisa e utilizando-se do maior conhecimento e visoes do dominio
possiveis. Tal cenario tem causado a necessidade de evolugdo dos mecanismos de Business
Intelligence (BI) tradicionais. Essa evolugao diz respeito, principalmente, a obtengao de
dados em tempo real e a utilizacao da riqueza e diversidade de informagoes provenientes
da Web e suas midias sociais como fonte de dados (ABELLO et al., 2015) (MANSMANN
et al., 2014). Ambos os tépicos sao objetos de estudo deste trabalho.

Os Sistemas de Suporte a Decisao (SSDs) sao sistemas que auxiliam o processo de
tomada de decisao dentro de organizagoes. O componente chave desses sistemas sao os
Data Warehouses (DWs), que consistem de um banco de dados central, orientado a assunto,
que armazena, de maneira padronizada e consistente, dados provenientes de diversas e

heterogéneas fontes e sobre o qual todo o processamento ¢ realizado.

Data Warehouses tradicionais geralmente sao alimentados periodicamente (semanal-
mente, por exemplo), sendo essa periodicidade definida pelo gestor do SSD, de acordo com
a necessidade do dominio de negécio sobre o qual o mesmo serd aplicado. Esse intervalo de
tempo, que ocorre entre uma alimentagao e outra, ocasiona em um atraso entre a geragao
da informagcao na sua fonte e a disponibilizacao da mesma no processo de tomada a decisao.
Com o crescimento explosivo das novas informagoes sendo disponibilizadas a cada minuto
nos ultimos anos, esse atraso passou a ocasionar em uma perda de dados significativa,
dependendo do cenario, aumentando cada vez mais a demanda pela utilizacdo de dados
em tempo real, ou o mais préximo possivel disso (VAISMAN; ZIMANYI, 2012).

Com o crescimento da World Wide Web e o advento da Web 2.0, a Internet tornou-se
um ambiente mais dindmico, onde o proprio usuario é criador de contetudo, tornando-
a uma fonte rica de informagao para a tomada de decisao. Além disso, expandiu-se a
heterogeneidade das estruturas e formatos dos dados disponiveis para andlise, dentre
eles, textos, imagens e videos. Dessa forma, aumentou-se a necessidade de mecanismos
de suporte a decisao capazes de armazenar e manipular dados semi ou nao estruturados.
Dados semi estruturados sdo aqueles que nao possuem estrutura definida mas incluem
informacoes sobre seu esquema, ainda que na forma de metadados, enquanto que os nao
estruturados sao caracterizados por nao possuirem qualquer estrutura ou informacao a
despeito de seu esquema (IGLESIAS et al., 2015).

Uma das principais caracteristicas dos SSDs tradicionais é que eles armazenam

os dados extraidos das fontes de maneira permanente no DW (o que chamaremos neste



24 Capitulo 1. Introdugio

trabalho de dados estaciondrios), a fim de exibir informagoes de maneira histérica. Porém,
como exposto por Etcheverry e Vaisman (2012), dados provenientes de fontes externas,
como midias sociais, tendem a ser muito volateis para serem armazenados permanentemente
no DW. Com base nisso, a utilizagdo dos chamados dados transitorios para esse tipo de
dados se tornou uma boa opc¢ao. Dados transitérios consistem em dados que sao tteis para
a tomada de decisao em um determinado momento e cenario, mas apés isso podem ser

descartados, pois nao tem utilidade para as consultas fora deste contexto.

Todo esse novo cendrio foi responsavel pelo surgimento da BI 2.0 (CHEN; CHIANG;
STOREY, 2012). Dentre os diversos aspectos propostos por tal conceito encontram-se a
utilizagao do volume de dados disponibilizados pela Web e suas midias sociais, a utilizacao
de dados transitérios e a obtencao de dados em tempo (préximo do) real (TRUJILLO;
MATE, 2012). Tais caracteristicas visam tirar proveito da grande diversidade de opinides
e feedbacks oferecidos pela Web 2.0 e manter uma visao atualizada das fontes de dados,

tornando a tomada de decisao mais rica e precisa.

Dentre as abordagens que vém sendo propostas para obtencao de dados em tempo
real se encontram os Rigth-Time Data Warehouses, que se baseiam no principio de que
os dados devem ser buscados nas fontes e atualizados no DW conforme forem necessa-
rios (THOMSEN; PEDERSEN; LEHNER, 2008). Desta maneira, o DW passa a refletir
uma imagem das fontes de dados do momento em que o usuario realizou a consulta, e nao

uma imagem de dias atras.

Outro componente importante dos SSDs sao os servidores OLAP (Online Analytical
Processing), que sao responsaveis pelo processamento das consultas realizadas sobre o Data
Warehouse, juntamente com alguns operados de navegacao disponibilizados, denominados
operadores OLAP. Esses tltimos sdo responsaveis por permitir a navegacao do usuario
através dos dados, fornecendo diversas visoes do cenario. Porém, como exposto por Gonzalez
e Berbel (2014), os operadores OLAP tradicionais também nao foram projetados para
processar dados nao estruturados, exigindo adaptagdes no processo e/ou criagdo de novos

operadores quando nessa nova geracao de BI.

Dado os fatos apresentados, a presente dissertagao propoe uma arquitetura para
Sistemas de Suporte a Decisao genérica, que visa atender os aspectos da BI 2.0, através
da integracao e combinacao de dados transitérios e estacionarios em tempo real, visando a
autonomia do usuario durante o processo de tomada de decisao. O componente principal
da arquitetura é um novo operador OLAP, denominado Drill-Conformed, que tem como
intuito ser um operador genérico, aplicavel a diversos cenarios. O operador visa realizar
a integracao dos dados estacionarios com transitérios de maneira automatica, sem a
necessidade de interferéncia de um especialista em BI, e fazendo uso somente do dominio
de valores dos dados Web obtidos.
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1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor uma arquitetura genérica que atenda as principais
caracteristicas propostas pela nova geracao de BI. Essa arquitetura visa realizar a integracao
de dados estaciondrios com transitorios, provenientes da Web e suas midias sociais, em
tempo préximo do real e de maneira automatica, provendo autonomia ao usuario. Dessa
forma, ndo se faz necesséria a intervengao de um especialista em BI e/ou T para realizagio

das consultas.

Para integracdao dos dados é proposto um novo operador OLAP, denominado Drill-
Conformed, que é o ponto principal da proposta apresentada. O objetivo do operador
é realizar o cruzamento dos dados transitérios e estacionarios de maneira autoénoma,
utilizando somente o dominio de valores dos atributos contidos nos mesmos. A intencao
deste é ser capaz de realizar tal juncdo quando nao ha informacoes semanticas prévias,
como metadados, acerca dos atributos presentes nos dados. Além disso, ele visa permitir
que usuarios em todos os niveis de conhecimento técnico sejam capazes de realizar consultas

que englobem os dois tipos de dados por si proprios.

Definidos os objetivos deste trabalho, as principais questoes que visasse ser possivel

responder ao fim desta dissertagao sao expostas da seguinte forma:

1. A obtencao e juncao dos dados pode ser feita de maneira automatica e satisfatéria,
utilizando apenas o conjunto de valores de seus dominios e sem conhecimento prévio

acerca de sua semantica?

2. E possivel realizar o processo de obtencio, tratamento e integracio dos dados Web

em tempo considerado real, ou o mais proximo disso possivel?

1.2 Organizacao do trabalho

Com a finalidade de facilitar a compreensao por parte do leitor, o presente texto

foi estruturado da seguinte forma:

e O Capitulo 2 apresenta uma visao geral dos conceitos de Sistemas de Suporte a
Decisao, Data Warehouse, modelo multidimensional, processo de ETL, servidores
OLAP e conceitos relacionados a BI 2.0. Além disso, a revisao da literatura de

pesquisas recentes, relacionadas ao tema deste trabalho, sdo expostas.
e O Capitulo 3 descreve a arquitetura e operador propostos.

e O Capitulo 4 exibe o protétipo Web desenvolvido para verificar o funcionamento e a

interagao com o operador Drill-Conformed.
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e O Capitulo 5 expoe os resultados obtidos por meio da avaliagdo experimental realizada

sobre os componentes.

e Por fim, as conclusoes e trabalhos futuros sao apresentados no Capitulo 6.
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2 Fundamentos e Estado da Arte

Neste capitulo sao apresentados os fundamentos tedricos acerca de: Sistemas de
Suporte a Decisao, Data Warehouse, modelo multidimensional, ETL, servidores OLAP
e conceitos relacionados a nova geragao de Bl. Posteriormente, sao apresentados alguns
trabalhos e pesquisas recentes, relacionados com a evolu¢ao dos mecanismos de BI, a fim
de que os mesmos sejam capazes de lidar com a alta dinamicidade e heterogeneidade das

informagoes do cendrio atual, tornando-os mais ricos e flexiveis.

2.1 Fundamentos sobre Sistema de Suporte a Decisao

Em Business Intelligence, Sistemas de Suporte a Decisdao sao um conjunto de
sistemas, ferramentas e tecnologias que, juntos, auxiliam no processo de tomada de
decisao dentro de uma instituicao. De maneira geral, os SSDs sao responsaveis por definir
uma arquitetura que determine um fluxo de informacgoes e técnicas que favorecam e
auxiliem a tomada de decisao. Eles recuperam e armazenam informagoes de diversas fontes,
apresentando-as posteriormente de forma unificada aos usuarios. A Figura 1 apresenta, de

maneira genérica, o fluxo de informagoes de um SSD.

Figura 1: Arquitetura genérica de um Sistema de Suporte a Decisao

INTERACAO COM O
USUARIO

OBTENCAO E TRATAMENTO

Fontes de Dados

Artigos, noticias, bancos de dados, sistemas OLTP;

Fonte: Produzido pela autora

Tais sistemas podem ser subdivididos em trés etapas bésicas: i) obtencao e tra-
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tamento dos dados de suas fontes; ii) sumarizacao e armazenamento dos mesmos; e iii)
interacao com o usuario. Estas etapas podem ser representadas, respectivamente, pelo

processo de ETL, Data Warehouse e Processamento Analitico On-line.

2.1.1 Processo de Extracao, Transformacao e Carga

O processo de ETL - (E)ztract, (T)ransform, (L)oad é uma etapa fundamental dos
SSDs, através do qual ocorre toda a transicdo dos dados de suas fontes para a ferramenta
de auxilio a tomada de decisao (KIMBALL; ROSS, 2013). Ele é responsavel pela extracao
dos dados das fontes, limpeza e transformacio dos mesmos. E através deste processo
que os dados, retirados de multiplas, heterogéneas e distribuidas bases, sao padronizados,

sumarizados e integrados de maneira consistente ao Data Warehouse.

Para que o processo de EFTL seja executado, é necessario que as fontes de dados,
das quais as informacoes serao obtidas, tenham sido previamente definidas pelo gestor
do sistema. Em mecanismos de BI tradicionais, essas fontes sao, em sua maioria, bases
de dados provenientes de sistemas transacionais, conhecidos como Online Transaction
Processing (OLTP). Kimball e Ross (2013) citam alguns critérios para criacdo de um bom
processo de ETL, dentre os quais se encontram dois que sao importantes considerar na

escolha das fontes de dados:

e Necessidades do negocio: referente as questoes que o sistema visa responder no
intuito de auxiliar a tomada de decisao. As fontes de dados devem prover informagcoes

luteis e relacionadas ao cenario sob o qual a tomada de decisao sera realizada.

e Qualidade dos dados: relacionado com a consisténcia e completude dos dados pro-
venientes das fontes selecionadas. Fontes de dados com uma quantidade significativa
de dados faltantes e/ou anomalias tendem a nao dar uma visdo correta do cenério,

além de exigir uma complexidade maior da etapa de transformacao dos dados.

Uma vez que as fontes de dados foram definidas, o processo de ETL pode entao
ser executado. As fases desse processo podem ser melhor descritas como (JENSEN;
PEDERSEN; THOMSEN, 2010):

e Extracao: ¢ a primeira etapa nao somente do processo de ETL, mas do sistema
como um todo. Tal etapa consiste em ler e entender os dados das fontes previamente
definidas, de forma a extrair somente aqueles que sdo titeis para o processo de decisao
ao qual serdao aplicados. Além disso, essa etapa deve ser projetada de forma a extrair
somente os dados adicionados ou atualizados desde a tltima extragao, de forma a

diminuir o grande volume de dados.
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e Transformacao: essa ¢ a fase responsavel por transformar os dados obtidos das
diversas fontes compativeis com o esquema de Data Warehouse definido, de forma que
eles possam ser armazenados no mesmo de maneira consistente. Essa transformacao
pode envolver varios processos, desde a integracao e padronizagao dos dados das
muitas fontes até a insercao de valores faltantes, dependendo do modelo de dados
e qualidade dos dados obtidos. As transformagoes mais comumente aplicadas sao:
limpeza, remocao de conflitos, adi¢do de campos faltantes, normalizacao e conversoes
de formatos. Também é nessa fase que técnicas de mineragao de dados (data mining)
sao aplicadas, a fim de enriquecer a informagao obtida. Além disso, no intuito de
manter a integridade referencial, essa fase também é responsavel pela sumarizagao

dos dados e geracao das chaves artificiais.

e Carga: esse ultimo passo ¢ o responsavel por alimentar o Data Warehouse com os
novos dados. A atualizacdo costuma lidar com grandes volumes de dados e, desta
forma, esse tende a ser um processo demorado, durante o qual, normalmente, o Data
Warehouse fica offline. No intuito de agilizar esse processo, algumas técnicas sao
comumente aplicadas, como, por exemplo, remocao dos indices do DW durante a

atualizacdo e/ou paralelizagdo do processo.

O processo de ETL costuma ser o gargalo de um Sistema de Suporte a Decisao.
Além do tempo requerido para entender as fontes, o que seus dados significam, quando e
como extrair esses dados e como essas diversas fontes podem ser combinadas, a extragao e
manipulagao do grande volume de dados com que esse processo lida também requerem um

tempo de processamento consideravel.

2.1.2 Data Warehouse

O Data Warehouse é o componente central de um SSD. Consiste de um banco de
dados centralizado, implementado separadamente dos bancos de dados operacionais da ins-
tituicdo, devido principalmente & modelagem e uso de mecanismos especiais (CHAUDHURI;
DAYAL, 1997), que prové um modelo de armazenamento histérico de dados, armazena

informagdes provenientes de diversas fontes, internas e externas, e favorece andalises multi-
dimensionais sob um grande volume de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

E definido por Inmon (2002), um dos nomes mais conhecidos na construgao do

Data Warehouse, como:

e Orientada a assunto: diferentemente das bases de dados operacionais existentes
dentro das instituigoes, que armazenam dados acerca de transacoes individuais

realizadas, um DW é organizado em torno de assuntos cuja andlise é importante
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para a instituicdo como, por exemplo, produtos, clientes etc, de forma a simplificar

a exibicao dos mesmos ao usuario final.

e Integrado: projetado para armazenar dados de diversas e heterogéneas fontes de
maneira sincronizada e obedecendo a um padrao pré-definido. A etapa de trans-
formacao do processo de ETL é responsavel por garantir a padronizagao desses
dados.

e Variavel com o tempo: Data Warechouses armazenam dados de maneira historica,
a fim de permitir a analise de um determinado assunto durante determinados periodos,

dando uma perspectiva da situacao sendo analisada com o passar do tempo.

e Nao volatil: diferentemente das bases de dados transacionais, cuja informacao
muda com o decorrer do tempo, DWs dificilmente sofrem modificagoes nos dados ja
inseridos, salvo os casos em que sao necessarias corregoes. Uma vez que o intuito é
permitir uma visualizagdo de dados histérica, os dados armazenados sao mantidos

permanentemente, sendo realizadas apenas operagoes de inser¢ao e busca.

Nos Sistemas de Suporte a Decisao tradicionais, DWs sao alimentados periodica-
mente (semanalmente ou mensalmente, por exemplo), sendo tal periodicidade definida pelo
gestor do sistema, de acordo com a necessidade do dominio de negbcio a ser gerenciado.
Esse intervalo de tempo, que ocorre entre uma alimentacao e outra, ocasiona em um
atraso entre a geracao de uma informacao na sua base fonte e sua disponibiliza¢do no
processo de tomada a decisao. Dessa maneira, tais DWs tendem a representar dados
histéricos, com a visdo mais atual sendo um momento no passado (JORG; DESSLOCH,
2010), representando a situacao das fontes de dados no momento de sua ultima atualizagao,

em vez de uma visao das mesmas no momento atual.

Uma outra caracteristica desses sistemas tradicionais é que eles proveem apenas
dados estaciondrios para a tomada de decisao. Da mesma forma que Abell6 et al. (2013),
durante este trabalho denominaremos dados estacionarios aqueles dados que, antes ou
apos a sua utilizagdo no processo de andalise, sdo armazenados de forma permanente do
DW, tornando-se parte constante da tomada de decisao e sendo processados em todas as

andlises.

Existem, também, os data marts, que sao um subconjunto do Data Warehouse.
Enquanto um DW centraliza informacoes acerca dos diversos setores e assuntos dentro de
uma organizacao, um data mart armazena informacoes somente de um determinado setor
do negdcio e sobre um tunico assunto, sem a necessidade de cruzamento de informagoes
com os demais departamentos (JENSEN; PEDERSEN; THOMSEN, 2010). Dessa forma,
o DW de uma instituicao pode ser construido a partir da juncao de dois ou mais de seus

data marts.
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Figura 2: Data Marts e Data Warehouse
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Fonte: Produzido pela autora

A Figura 2 apresenta uma representacao grafica do fluxo de informacoes em uma
instituicao que possui data marts e cujo Data Warehouse é constituido unicamente da
juncao destes. Vale ressaltar que, a juncao de data marts em um tnico DW é apenas uma

das formas de se construir um DW dentro de uma instituicao.

2.1.2.1 Modelagem Multidimensional

A modelagem de um Data Warehouse difere do tradicional Modelo Entidade
Relacionamento (MER) largamente utilizado em sistemas OLTP. Estes tltimos prezam
pelo alto nivel de normalizacao de suas bases de dados, uma vez que fornecem eficiéncia no
processamento on-line de transagoes, principalmente inserts e updates. Data Warehouses,
por sua vez, requerem um modelo de dados orientado a assunto, que facilite a tomada de
decisdo e que tenha alta performance na recuperacao dos dados (HAN; KAMBER; PEI,
2012) (KIMBALL; ROSS, 2013).

O modelo mais comumente utilizado para a modelagem de DWs é o multidimensio-
nal. Tal modelo ¢ largamente utilizado nesse cenario devido ao fato de fornecer informacao
de maneira entendivel ao usuério final, permitir a facil visualizacdo dos dados de diversas

perspectivas e a alta performance em consultas, causada pela simplicidade do modelo e,



32 Capitulo 2. Fundamentos e Estado da Arte

em parte, a ndo normalizagao dos dados (KIMBALL; ROSS, 2013).

Embora use uma modelagem diferente, os Data Warehouses também podem ser
implementados utilizando um sistema de banco de dados relacional, divergindo somente
na forma como o mesmo é modelado. Tal modelagem apresenta uma representacao
bidimensional de cubos multidimensionais e consiste, essencialmente, de dois tipos de

tabelas: tabela fato e tabela dimensao.

A tabela fato é uma tabela central e normalizada, que representa uma relacao de
multiplicidade entre as dimensoes. Ela é responsavel pelo armazenamento do objeto de
analise, que consiste de medidas de negdcio sumarizadas através de niveis de detalhes
representados pelas dimensoes. Tais medidas sao dados quantitativos e, geralmente, con-
sistem de valores numéricos, sumarizados utilizando operagoes matematicas, como soma e
média.

A tabela dimensao, por outro lado, é composta de dados qualitativos, responsaveis
pela representacdo contextual relacionada as medidas da tabela fato. E através dessas
tabelas que o usudrio ¢ capaz de navegar pelos dados e analisar o objeto de andlise de
diversas perspectivas. Existem algumas caracteristicas importantes em relagao a esse tipo
de tabela:

e Chaves artificiais: tais tabelas sao caracterizadas pelo uso de chaves primarias
artificiais incrementais, com o intuito de minimizar a complexidade dos relaciona-
mentos, diminuir o tamanho da tabela fato, maximizar o desempenho das buscas e

separar as chaves primarias do DW daquelas pertencentes as fontes de dados.

e Hierarquias: tabelas dimensoes sdo compostas de niveis de hierarquias. Uma hierar-
quia, como definido por Han, Kamber e Pei (2012), é uma sequéncia de mapeamentos
de conceitos mais especificos para conceitos mais gerais. Por exemplo, em uma dimen-
sao Data, contendo os campos dia, més e ano, dia seria o conceito mais especifico e,
portanto, nivel mais baixo da hierarquia, enquanto ano seria o conceito mais geral e

de mais alto nivel, passando por més no mapeamento.

e Dimensoes bésicas: existem 4 (quatro) dimensoes bésicas que geralmente estao
presentes em um Data Warehouse, responsaveis por responder as questoes base:

quem, quando, onde e o que.

A modelagem multidimensional possui trés tipos de modelos: estrela (star), floco de
neve (snowflake) e constelagao (fact constellation). Sendo o esquema em estrela o modelo

base e os demais uma variacao deste primeiro.

O modelo estrela, como mostra a Figura 3, ¢ composto de uma tinica tabela fato,

contendo todas as métricas, e um conjunto de tabelas dimensoes que contém toda a
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Figura 3: Modelo Estrela
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Fonte: Derivada daquelas apresentadas por Han, Kamber e Pei (2012) e Kimball e Ross
(2013)

informacao qualitativa de maneira nao normalizada. A tabela fato é relacionada, através
de uma relacdo muitos-para-um e das chaves artificiais, com todas as tabelas dimensoes,

mantendo assim a integridade referencial.

O modelo floco de neve, por sua vez, é uma variacdo do modelo estrela, onde
algumas ou todas as dimensdes passam a estar normalizadas na 3FN (Terceira Forma
Normal), dividindo os dados de uma dimensao em mais de uma tabela. Dessa forma, além
de estarem ligadas a tabela fato, as tabelas dimensoes podem agora também estarem

ligadas a outras tabelas dimensoes. Este modelo é apresentado na Figura 4.

Por fim, temos o modelo constelagao, que consiste em um modelo contendo multiplas
tabelas fato que compartilham entre si tabelas dimensoes. Tal modelo, apresentado
na Figula 5, pode ser entendido como uma jun¢ao de modelos estrelas, dai o nome
constelagao (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Existem, ainda, alguns tipos especiais de dimensoes que podem ser utilizadas na
modelagem de um Data Warehouse, dentre as quais se encontram (JENSEN; PEDERSEN;
THOMSEN, 2010):
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Figura 4: Modelo Floco de Neve
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Fonte: Derivada daquelas apresentadas por Han, Kamber e Pei (2012) e Kimball e Ross
(2013)

e Minidimensoes: consiste em dividir uma dimensao muito grande, em quantidade
de atributos, em dimensoes menores, onde todas as novas dimensoes sao conectadas a
tabela fato. Tais dimensoes sao frequentemente utilizadas para controlar o crescimento
explosivo de dimensoes cuja parte ou todos os atributos sao continuamente mutaveis.
Geralmente divide-se a dimensao de forma que os atributos que tém frequéncia

similar de modifica¢oes fiquem na mesma minidimensao.

e Outriggers: sao dimensoes obtidas da divisdo de dimensoes grande e que sdo
referenciadas, por meio de chave estrangeira, por outras dimensoes. Geralmente
utilizadas para separar atributos de baixa cardinalidade dos demais, de forma a
diminuir o espaco utilizado e melhorar a performance de atualizacao dos dados.
Vale ressaltar que, apesar das dimensoes estarem relacionadas através de uma chave
estrangeira, outriggers diferem do modelo floco de neve, uma vez que as tabelas nao

precisam estar normalizadas.

e Dimensoes degeneradas: é uma dimensao que contém um tnico campo, geral-
mente um identificador tnico, e nenhum atributo descritivo. Em representagoes
relacionais, essa dimensao é frequentemente representada sem tabela associada, com
o identificador inserido diretamente na tabela fato. Tal abordagem é utilizada com o
intuito de diminuir o espacgo utilizado no banco e operacgoes de join durante uma

consulta.
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Figura 5: Modelo Constelagao
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Existe também um tipo especial de tabela fato, conhecido como tabela fato sem
fatos (factless fact table). Esse tipo de tabela contém apenas as combinagoes de chaves
estrangeiras entre as dimensdes e nenhuma medida. E utilizada para obter informacoes
acerca dos relacionamentos entre as dimensoes, independentemente de um evento ter ou

nao ocorrido.

2.1.3 Processamento Analitico On-line

De maneira diferente de sistemas OLTP, que realizam processamento transacional,
sendo responsaveis pelo armazenamento das transagoes de operacoes diarias, em sua
maioria atdémicas, dentro de uma organizagao, Data Warehouses sao projetados para
processamento analitico. Tal processamento é realizado através de sistemas OLAP, de
grandes volumes de dados, de forma a facilitar a tomada de decisdo. Han, Kamber e Pei

(2012) apresentam as principais diferengas entre os dois tipos de sistemas:

e Usudrios e orientagao do sistema: sistemas OLTP sao orientados a clientes, isto
é, sdo sistemas desenvolvidos para satisfazer uma necessidade especifica do negocio do
cliente, como por exemplo, gerenciamento sobre as vendas da empresa, e geralmente
sao utilizados pelos empregados de mais baixo nivel. Sistemas OLAP, por outro lado,

sao orientados a assunto e desenvolvidos para anélise de grandes volumes de dados,
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sendo utilizados por profissionais de mais alto nivel na empresa, como, por exemplo,
os executivos, que possuem conhecimento do negdcio e geralmente sao responsaveis

por tomadas de decisoes.

e Conteudo: enquanto sistemas OLTP gerenciam dados atuais, representando as
transagoes diarias do negocio, sistemas OLAP lidam com grandes volumes de dados
histéricos, de maneira sumarizada e em varios niveis de detalhe, facilitando assim o

uso desses dados na tomada de decisao.

e Modelagem do banco de dados: como citado na Secao 2.1.2.1, sistemas OLTP
geralmente utilizam o modelo Entidade Relacionamento (ER) tradicional, enquanto

que sistemas OLAP utilizam a modelagem multidimensional.

e Tipos de acesso: devido ao tipo de dado e orientagao dos sistemas OLTP, o acesso
aos seus dados consiste de transagoes atomicas e requerem controle de concorréncia,
devido ao grande nimero de operagoes de insercao e atualizagdo. Os sistemas OLAP,
por sua vez, realizam, em sua grande maioria, operacoes de leitura apenas, uma vez

que os dados armazenados tendem a nao ser modificados, salvo excegoes.

O servidor OLAP é um componente importante dos Sistemas de Suporte a Decisao,
cuja fungao é a de acessar o DW e exibir seus dados na forma de um cubo multidimensional,
também conhecido como cubo OLAP, para a camada de interacdo com o usuario. Cada
célula desse cubo representa uma medida, ou conjunto de medidas, representando os fatos e
a contextualizacao dos mesmos. Apesar de a palavra cubo remeter a uma figura geométrica
tridimensional, um cubo OLAP é n-dimensional, onde n é o niimero de dimensdes do Data

Warehouse.

A Figura 6 apresenta uma representacao grafica de um cubo OLAP, baseado nas
dimensoes utilizadas na Figura 3. As dimensoes contidas no cubo sdo DData, DLocalidade
e DITem, de forma que DLocalidade estd agregada por cidade (C1,C2, C3, C4), DData
por ano (A1, A2, A3, A4) e DItem por tipo (T1, T2, T3, T4). Do lado direito da figura sao
apresentadas as hierarquias presentes no cubo, sendo o nivel mais baixo aquele contido
na parte inferior das mesmas e o nivel mais alto, maior generalizacao, aquele contido
no topo. A relagao entre as dimensoes é feita através da quantidade de vendas de um
item, representada pela métrica quantidade_vendas. Dessa forma, o cubo, no estado
apresentado, fornece informagoes acerca da quantidade de vendas de determinados tipos

de produtos em determinados anos e cidades.

Juntamente com a representacao em forma de cubo, os servidores OLAP fornecem
alguns operadores — denominados operadores OLAP —, responsaveis por permitir a nave-

gacao do usuario através dos dados, fornecendo diversas visoes e perspectivas do cenario
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Figura 6: Cubo multidimensional
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sendo analisado. Essa navegacao é feita a partir das hierarquias previamente definidas,

sobre as quais os operadores atuam.

A seguir sao apresentados os operadores basicos de um sistema OLAP. Para exem-

plificagdo dos mesmos serd considerado, como estado inicial do cubo, aquele apresentado

anteriormente na Figura 6.

e Roll-up: realiza operagoes de agregacao sobre os dados, usado para subir um nivel na

hierarquia, diminuindo o nivel de detalhes da dimensao e aumentando a granularidade
da mesmo, ou para diminui¢do de dimensao do cubo multidimensional. Na Figura 7,
uma operacao de roll-up é aplicada sobre a dimensao DLocalidade, agregando os

dados por estado, em vez de cidade.

Quando usado para diminui¢ao de dimensao, uma ou mais dimensoes sao removidas

do cubo multidimensional.

e Drill-down: é a operacgao inversa do roll-up, navegando de um nivel mais alto da

hierarquia, menos detalhado, para um mais baixo, com mais detalhes. Pode também
ser utilizado para adicionar dimensoes no cubo multidimensional, ao contrario do
roll-up que é utilizado para diminuicdo de dimensoes. Na Figura 7 é realizado um
drill-down na dimensao DData, detalhando as vendas por més no lugar de ano (por

motivos de legibilidade somente parte dos dados ¢ mostrada).

e Slice e Dice: a operacao de slice realiza uma selecao sobre uma tinica dimensao

do cubo, resultando em um subcubo do cubo original, enquanto que a operacao de



Capitulo 2. Fundamentos e Estado da Arte

38
dice realiza uma selecdo em duas ou mais dimensoes, resultando em um ou mais
subcubos. Na Figura 7 é realizado um slice sobre o cubo resultante da operagao de
roll-up, resultando em um cubo 2D, enquanto que uma operacao de dice é realizada
sobre o cubo resultado do drill-down.

e Pivot: pivo, ou rotacao, é uma operacao que realiza a rotacao dos eixos do cubo,
mudando a posicao das dimensoes, com o intuito de prover uma maneira alternativa
de visualizacao dos dados. Na Figura 7 é realizada uma rotagao sobre o cubo 2D
obtido a partir da operacao de slice feita previamente.

Figura 7: Operadores OLAP
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Existem ainda alguns operadores mais avancados, como o drill-across, que permite

a execugao de operagoes envolvendo mais de uma tabela fato, e o drill-through, que usa

mecanismos SQL para navegar do nivel mais baixo de um cubo para as suas tabelas

relacionais (HAN; KAMBER; PEI, 2012).
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2.2 A nova geracao de B/

A nova geracao de BI, conhecida também como BI 2.0, surgiu a partir da evolucao
da Web, surgimento da riqueza de informagdes que a mesma proporciona atualmente para
a tomada de decisdo e da necessidade de mecanismos de Bl capazes de lidarem com esses
dados, que sdo, em sua maioria, semi ou nao estruturados (CHEN; CHIANG; STOREY,
2012).

Com o crescimento de forma exponencial e continua do volume de dados da World
Web Wide (GUPTA, 2014), e o advento da Web 2.0, a Internet tornou-se um ambiente
extremamente dinAmico, onde o préprio usudrio é criador de conteudo. Dessa forma, pode-se
encontrar nela informagoes vindas dos mais diversos lugares e pessoas, principalmente com
o surgimento, e alto nivel de utilizacdo, das midias sociais, que compartilham informacoes

entre diversos usuarios simultaneamente.

Alguns dos conceitos basicos propostos pela BI 2.0 sdo apresentados em (TRU-
JILLO; MATE, 2012) e definidos como:

e Obtencao de dados em tempo real: refere-se a atualizagao do Data Warehouse
com novas informagoes o mais proximo possivel do momento em que tais informagoes

foram geradas em suas fontes, dado o cenéario abordado e fatores técnicos.

Com a dinamicidade com que novas informagoes surgem na atual era do conhecimento
em que vivemos, a atualizagao periodica de dados realizada pelos mecanismos de Bl
tradicionais ocasiona em uma perda de dados significativa para a tomada de decisdo.
Dessa forma, a obtencao de dados em tempo real tornou-se um dos desafios para
essa nova geraciao de BI (VAISMAN; ZIMANYT, 2012).

e Software como Servigo (SaaS): capacidade de realizacao de operagoes de BI,
como consultas e obtencao de relatérios, a partir de um sistema armazenado em um
servidor remoto e abstraindo a implementacao do mesmo, além da capacidade de

disponibilizar seus servigos de BI na internet.

e Computacao na nuvem: esta diretamente relacionado com o conceito de imple-
mentacao utilizando SaasS, e se refere ao fato de implementar solucoes de BI em

servigos em nuvem, que sao altamente escalaveis.

e Colaboratividade: se trata da capacidade de obter conhecimento através de in-
formagoes provenientes de grupos descentralizados de pessoas, o que acontece fre-
quentemente nas redes sociais, onde grupos de pessoas estao conectados em rede e
compartilham informagdes umas com as outras, de maneira direta ou indiretamente,

acerca dos mais diversos assuntos.



40 Capitulo 2. Fundamentos e Estado da Arte

e Midias sociais: refere-se ao uso das midias sociais como fonte de dados, uma vez
que a diversidade de informacoes sendo compartilhadas por intermédio das mesmas,

por intimeros tipos de pessoas, tende a enriquecer a tomada de decisao.

e Mineracgao de opiniao: refere-se ao processo de descrever sentimentos ou opinides
provenientes de grupos de pessoas acerca de um determinado assunto. Dessa forma,
é possivel analisar as opinides sobre o objeto e obter uma conclusao a partir delas. A
analise de sentimento feita em cima de comentarios de usudrios na Web acerca de

um determinado produto é um exemplo de mineragao de opiniao.

Como apontado por Abell et al. (2015), a evolugao dos mecanismos de BI, a qual
essa nova geragao se propoe, diz respeito, principalmente, a obtencao de dados em tempo
real e a utilizacdo da riqueza e diversidade de informagoes provenientes da Web e suas
midias sociais. Porém, como apresentado por Gonzalez e Berbel (2014), servidores OLAP
tradicionais nao sao projetados para lidarem com dados nao estruturados, caracteristica
dos dados provenientes da Web, fazendo com que adaptagdes e/ou criacao de operadores

OLAP também seja um ponto importante da BI 2.0.

Existe, também, a questao de que dados provenientes de fontes Web, como midias
sociais, sdo muito volateis para serem armazenados no DWW (ETCHEVERRY; VAISMAN;,
2012), uma vez que uma de suas principais caracteristicas é a nao volatilidade, tornando
uma boa op¢ao o uso de dados transitérios. Dados transitérios consistem de dados que
sao uteis para a tomada de decisdao em um determinado momento e cenario, mas apos tal

analise podem ser descartados, pois nao enriquecem o DWW em relacao as demais consultas.

Com relacao a obtencao de dados em tempo real, geralmente sdo utilizadas técnicas
que simulam esse comportamento. Isto se deve ao fato de que a obtencao de dados em tempo
real propriamente dita nao é factivel, devido a interferéncia de varios fatores, como laténcia
da rede e o processamento dos dados gerados. Dentre as abordagens existentes se encontra
o uso de Right-Time Data Warehouses, que se baseiam no principio de que os dados devem
ser buscados na fonte e atualizados no DW conforme forem necessarios (THOMSEN;
PEDERSEN; LEHNER, 2008). Dessa forma, os dados se tornam disponiveis para a tomada
de decisao de acordo com a necessidade do gestor e o usuario realiza a requisicao dos
mesmos sob demanda, fazendo com que o DW reflita a imagem atual das fontes de dados

no momento da consulta, exibindo dados atualizados.

Por fim, temos o conceito de Self-Service BI, que é caracterizado pela autonomia
do usuario em criar seus relatorios e consultas analiticas diretamente, quando e onde é
necessario, sem a intervencao de um especialista de TI durante o processo. A utilizagao
de dados transitorios, onde o usuario é capaz de buscar, extrair e entregar esses dados ao

DW apenas interagindo com a aplicacao, é um exemplo de tal conceito. A ideia central é
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permitir que usuarios leigos na area de 71 sejam capazes de fazerem buscas e realizarem

tomadas de decisdes a partir de uma boa base de informagses (ABELLO et al., 2013).

2.3 Estado da Arte

Muitas pesquisas tém sido realizadas nos tultimos anos com o intuito de evoluir os
mecanismos de suporte a decisao, a fim de que os mesmos sejam capazes de lidar com
a alta dinamicidade e heterogeneidade das informagoes do cenario atual, tornando-os
mais ricos e flexiveis. Essa se¢do apresenta alguns dos trabalhos e pesquisas mais recentes
relacionados ao tema deste projeto. Ao fim, é realizada uma anéalise comparativa dos

trabalhos apresentados.

2.3.1 Trabalhos relacionados

A apresentacao dos trabalhos é feita partindo do menos recente ao mais atual.

Web Cube e o vocabulario Open Cube

Etcheverry e Vaisman (2012) propdem uma maneira de executar operadores OLAP
sobre cubos criados a partir de dados Web, denominados web cubes, relacionados com cubos
OLAP locais, sem a necessidade de integrar os dados provenientes da Web no DW. O prin-
cipal objetivo do trabalho é a obtencao e execucao de consultas de dados multidimensionais

fazendo uso da Web semantica.

A criacdo do Web cube é iniciada a partir da definicdo por parte do usuéario
das informagoes que devem ser buscadas, que no estudo de caso utilizado durante o
desenvolvimento do trabalho consiste de promog¢oes de um determinado produto, baseado
em seu preco, tempo e custo de entrega. Essas informagoes sdo consideradas as medidas
da tabela fato do cubo a ser criado. Os produtos utilizados para busca foram dois modelos
de cameras fotograficas, Canon T3 e T3i DSLR. Para a busca desses dados, os autores
assumem que existe um catalogo com metadados de fontes Web que ird dizer onde os

dados devem ser buscados, os mecanismos disponiveis e o formato dos resultados.

Apos a obtencao dos dados, sdo identificadas suas medidas e dimensoes, que podem
ou nao ser iguais aquelas do DW local, valores apropriados sao inseridos para os dados
faltantes e ambos os cubos, Web e local, sao colocados no mesmo nivel de granularidade,

de maneira que possam ser devidamente integrados e operagoes OLAP sejam aplicadas.

Para integragdo dos dados obtidos das diversas fontes e representacao do Web cube
sao utilizados arquivos RDFs (KLYNE; CARROLL; MCBRIDE, 2004) e um vocabulério
proposto pelo autores, denominado Open Cube. Tal vocabulario se baseia na modelagem

multidimensional e seus conceitos basicos sao definidos como segue:
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a) a classe oc:Dimension e um conjunto de niveis, modelados através da proprie-

dade oc:Level, representam as dimensoes;

b) a ordem parcial dos niveis de uma dimensao é definida através das propriedades
oc:ChilLevel e oc:parentLevel, enquanto que os atributos sdo modelados

usando oc:Attribute;

c) a tabela fato é representada utilizando a classe oc:FactSchema e o seu conjunto

de niveis e medidas definidos usando as propriedades oc:Level e oc:Measure;

d) a fungao de agregacao pra cada medida da tabela fato é definida utilizando a

propriedade oc:hasAggFunction.

Para execucao dos operadores OLAP é proposta a utilizacao de consultas SPARQL
(PRUD’HOMMEAUX; SEABORNE;, 2008). Para que a operacao seja realizada, é necessario
definir um novo esquema para o cubo, contendo as dimensoes e atributos que estarao
presentes no mesmo apoés a operacio, e a criagdo de uma consulta SPARQL para popular

esse novo cubo.

Um algoritmo geral para a execucao do operador roll-up sobre Web Cubes foi
apresentado. Tal operador foi utilizado para obtencao de resultados preliminares, retornando
resultados em menos de 0.1 segundo, quando aplicado a um conjunto de 24.000 tuplas. O
desempenho obtido foi considerado satisfatério por parte dos autores, uma vez que, pelo
fato dos dados provenientes da Web serem extremamente concentrados em um determinado

assunto e momento, os Web Cubes nao tenderao a ser mais volumosos que isso.

Por fim, é feita uma demonstracao de como Web Cubes podem ser exportados
para o servidor OLAP Mondrian!, de forma a ser integrado com os dados do SSD local e

permitir a realizagdo de operagdes OLAP sobre os dois.

SIE-OBI

SIE-OBI (Streaming Information Extraction for Operational Business Intelligence)
é um framework proposto por Castellanos et al. (2012). O objetivo é diminuir o esforgo
gasto, por parte do desenvolvedor, na criacao de fluxos de dados que exploram e integram
informacoes provenientes da Web, onde o fluxo de novas informacgoes é continuo, e as rela-
cionam com os dados internos da empresa, que possui um fluxo lento de novas informagoes,

em tempo préximo do real.

A ideia é facilitar a definicado de maneira declarativa de aplicagbes 16gicas como um
grafo de fluxo de dados, passando a tarefa de construir propriamente o fluxo de dados fisico
para o framework. Para isso, algumas técnicas de otimizacao, relacionadas ao desempenho,

foram desenvolvidas, denominadas pelos autores de otimizacao QoX-Based. Dessa forma,

1 Fonte: Pentaho  Community. Acesso  em  janeiro de = 2017. Disponivel  em

<http://community.pentaho.com/projects/mondrian/>
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o desenvolvedor da aplicacao necessita apenas informar suas preferéncias de otimizagao

(ele pode preferir priorizar acurdcia ao custo de processamento, por exemplo).

Os passos que o desenvolvedor precisa seguir, a partir da interface disponibilizada,

para criar uma aplicacao utilizando o framework sao:

1. Especificar duas ou mais fontes de dados;

2. Definir as operagoes logicas que serao utilizadas na forma de um grafo de fluxo de

dados. Tais operacoes devem abranger as etapas de extracao e consultas;

3. Definir os objetivos e preferéncias para cada operacao légica do fluxo de dados.

Para desenvolvimento do trabalho apresentado, foram consideradas apenas fontes
textuais como fontes de dados, e o fluxo de dados para execugao do processo foi dividido

em duas etapas basicas: extracdo de informacao e processamento de consultas hibridas.

O componente de extragao de informagao (IE - Information Extraction) é treinado
a partir da utilizagao de algoritmos de aprendizado de maquina, e seu principal objetivo
é extrair entidades dos arquivos textuais provenientes das fontes de dados. As entidades

encontradas sao classificadas em dois tipos:

e Entidades basicas: refere-se a entidades nomeadas de maneira tipica como, por

exemplo, nomes de organizacoes, nomes de pessoas e datas.

e Entidades baseadas em papéis: sao aquelas que tém um papel especifico. Por
exemplo, a data de expiracao de um contrato, que nao é obtida apenas extraindo

qualquer data do documento, mas sim uma data com papel especifico.

O treinamento desse componente é feito de maneira offline, a partir de uma base
de documentos conhecidos, cujas caracteristicas e classificacao sao rotuladas pelo usuario
mediante o uso de uma GUI No processo de rotulacao, o usuério deve informar a categoria
dos documentos, assim como as entidades que podem ser encontradas e outras informacoes
de dominio relevantes. Como resultado do treinamento, sdo gerados modelos compostos de
operadores para a extragao das informagoes, incluindo o operador de limpeza de ruidos e

o de NLP (Natural Language Processing).

Os modelos construidos sao entao aplicados na classificacao e extracao de informacao
de documentos desconhecidos, processo que pode ser feito tanto offiine, para documentos

de texto armazenados localmente, quando on-line, para documentos provenientes de Web.

Uma vez que todas as informacoes foram extraidas de ambas as fontes, é a vez do
componente de processamento de consultas hibridas atuar. Tal componente é responsavel

por correlacionar os dados e realizar consultas que englobem tantos os dados obtidos de
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documentos locais como aqueles provenientes da Web. O método proposto para obter a
correlagdo dos dados é o de arvores hierarquicas de vizinhanga (hierarchical neighborhood
trees), a fim de tirar proveito dos niveis de hierarquias presentes nas dimensoes de um
Data Warehouse.

Fusion Cubes

No trabalho realizado por Abell6 et al. (2013), é proposto um framework para
Self-Service BI que visa a integracao de dados transitdrios, através da descoberta dindmica
de fontes tteis para um determinado assunto, com os dados estacionarios. O objetivo
principal é permitir ao tomador de decisao realizar essa busca e integracao dos dados sem
o auxilio de um especialista, além de prover mecanismos de conhecimento colaborativo,

por intermédio do compartilhamento das informagoes extraidas.

O framework é dividido em 6 (seis) passos, durante os quais o usuario tem total
controle das operagoes, sendo capaz de analisar os resultados obtidos em cada um deles e
interferir no processo. Deste modo, ele pode decidir se deseja ir para o proximo passo ou
retornar ao anterior para melhorar os resultados. Se escolher por realizar novamente um
passo, o usuario pode melhorar os resultados definindo novos parametros que priorizem as

caracteristicas que ele considera prover melhor qualidade aos dados. Os passos sdo:

1. Especificagao por parte do usuario de uma consulta OLAP que necessita da obtengao

de dados transitérios.

2. Definicao por parte do sistemas de fontes de dados potencialmente relevantes a

consulta especificada.
3. Extracao dos dados contidos nas fontes definidas.
4. Integracao dos dados transitorios obtidos com aqueles contidos no DW.
5. Apresentagdo dos dados ja integrados ao usuério.

6. Armazenamento ou compartilhamento, por parte do usuario, dos dados obtidos, caso

ele deseje.

Para atingir o objetivo, os autores introduzem o que eles chamam de fusion
cube, que é o principal componente da arquitetura escolhida. Fusion cubes sao cubos
multidimensionais diferenciados, que integram os dois tipos de dados — utilizando arquivos
RDF's para a representacao — e podem ser dinamicamente estendidos tanto em dimensoes

quanto em medidas.

Além disso, tais cubos estao relacionados com um conjunto de anotacoes respon-
saveis por armazenar informagoes acerca da qualidade, fonte de origem, confiabilidade e

outros metadados, acerca de cada pedaco de informacao contido no nele.
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A arquitetura apresentada pelos autores é responsavel por suportar todos os passos

do framework proposto e contém outros 4 (quatro) importantes componentes:

e Interface do usuario: responsavel tanto por permitir que o usuario especifique a
busca a ser realizada quanto por exibir o cubo final obtido, além da interacao com o

usuario nas camadas intermediarias do processo.

e Processador de consultas: recebe consultas em formato declarativo e as converte
em um codigo de consulta executavel a ser processado. E ele que define se a consulta
informada vai utilizar somente dados do DW, algum fusion cube ja armazenado ou

necessitara da criagdo de um novo fusion cube.

e ETL: realiza o processo de ETL definido previamente e a integracao dos dados Web

quando estes sao utilizados.

e Localizador de dados: utilizado quando a consulta definida pelo usuario necessita
da criacao de um novo fusion cube. E responsavel por, baseando-se no catalogo
armazenado ou registros e ontologias externas, realizar as descobertas de fontes uteis,

das quais os dados podem ser obtidos.

Por fim, é proposto um novo operador OLAP, denominado pelos autores de drill-
beyond. Tal operador é entendido como uma forma de cruzar os limites dimensionais
definidos pelo modelo de dados estacionario. Seu principal objetivo é dar ao usuario a
capacidade de estender o cubo dimensional, seja em dimensoes ou em medidas e instancias.
A extensao é feita utilizando uma GUI, onde o usuério seleciona, mediante clicks no
modelo inicial, onde deseja que o cubo seja estendido e de que forma. A partir dessa
selecao o operador realiza a extensao e faz a integracdo dos dados sobre o novo modelo

multidimensional obtido.

Uma vez que o processo de gerenciar esse novo operador pode ser complexo, os
autores sugerem a utilizacdo de um sistema de recomendacoes, responsavel por sugerir
possiveis acoes no modelo que ja tenham sido executadas anteriormente pelo usuario, a
fim de reutilizar consultas e diminuir consideravelmente a complexidade de formulagao

das mesmas.

Vale ressaltar que, toda a proposta apresentada no desenvolvimento deste traba-
lho é feita de maneira tedrica e nenhuma implementacao ou aval experimental foram

apresentados.

Arquitetura Hibrida - OLAP e OLTP

Benker (2013) propée uma arquitetura que integra caracteristicas de sistemas

OLTP e OLAP, utilizando banco de dados NoSQL, que é um modelo de banco de dados nao
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relacional que tem como prioridade o bom desempenho em relagio a laténcia, e persisténcia
poliglota. Um dos principais objetivos da proposta é prover dados para tomada de decisao

no tempo certo (right-time).

O uso de sistemas de banco de dados nao relacionais e persisténcia poliglota é feito
com o intuito de demonstrar os beneficios da abordagem em relacao aquela utilizando
bancos de dados relacionais. A arquitetura apresentada é composta de trés componentes.
Ela visa diminuir a incompatibilidade dos dados com o modelo do dominio, assim como
integrar sistemas OLTP e OLAP, com o objetivo de diminuir a laténcia entre a geragao
de uma informagao e a reagdo em relagdo a mesma na tomada de decisao. Baseado nisso,

os requisitos da arquitetura foram definidos como:

a) suportar persisténcia poliglota, mantendo o fluxo de trabalho e o modelo de

dados como dois processos independentes um do outro;

b) permitir a integracdo de componentes em fluxos de trabalho de niveis mais

altos, mas esconder os seus detalhes de implementacao da camada de interface;

¢) permitir a integragao de processos OLTP e OLAP, no intuito de prover infor-

macoes recentes para situacoes de tomada de decisao em right-time.

Os componentes que formam a arquitetura sao definidos como: componente opera-
cional, componente analitico e componente de mapeamento. Todos os trés componentes
sao constituidos de duas interfaces de interagao, podendo elas serem OLTP ou OLAP.
Com o intuito de integrar cenarios que utilizam tanto sistemas OLTP quanto OLAP, todos

os componentes devem possuir ao menos uma interface OLAP.

O componente operacional é responsavel, principalmente, pela realizacao de opera-
¢oes de persisténcia de dados, que seriam de responsabilidade dos sistemas OLTP, além
de preparar os dados para serem utilizados pelo componente analitico. Para realizar a per-
sisténcia dos dados, tal componente oferece uma interface OLTP que suporta a realizacao
das quatro operagoes basicas (criar, ler, atualizar e deletar) sobre suas entidades, além de

algumas operacoes relacionadas a logica de negdcio.

Além disso, esse componente também é responsavel por analisar os dados transacio-
nais relevantes e enriquecé-los com medidas e informagoes multidimensionais, com o intuito
de entregar esses dados para o componente analitico. Esse procedimento é executado
utilizando a interface OLAP do componente, quando solicitado pelo processo de integracao
de aplicativos, que é responsavel por obter esses dados do componente operacional, fazer a

integracao e entregd-los ao componente analitico.

O componente analitico, por sua vez, é composto por duas interfaces OLAP, uma
de entrada e uma de saida de dados. A sua funcao é a de realizar as tarefas que sao de

responsabilidade de sistemas OLAP, como a sumarizacao dos dados.
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Ele recebe os dados na forma de um tinico conjunto de dados, como, por exemplo,
um documento JSON e realiza a analise dos dados em um Data Warehouse utilizando
um sistema de banco de dados nao relacional. As operagoes de sumarizacao dos dados
sao realizadas utilizado o framework de Map/Reduce, que consiste de um modelo para
processamento paralelo de grandes volumes de dados (DEAN; GHEMAWAT, 2008), tirando

proveito da escalabilidade dos sistemas NoS(Q)L para diminuir a laténcia.

Por fim, o componente de monitoramento, que, assim como o componente ope-
racional, também é dividido entre funcionalidades OLTP e OLAP. O seu papel é de
rastrear dados em tempo de execucao dos processos transacionais e enriquecé-los com
dados analiticos, de forma a entregar a informacao correta, em right-time, quando a mesma
é requerida para analise. Os eventos aos quais ele reage sdo eventos operacionais, como, o
inicio de uma nova transag¢ao ou a execucao de um componente, ou eventos periddicos,

onde ele deve analisar um determinado processo em um determinado intervalo de tempo.

Descobrindo dimensdes OLAP em dados semiestruturados

O estudo realizado por Mansmann et al. (2014) apresenta uma maneira de identificar,
analisar e extrair propriedades de dados semiestruturados, provenientes de redes sociais,

que possam ser transformadas em fatos ou dimensoes dindmicas no DW.

A fonte de dados nao estruturados escolhida para desenvolvimento do trabalho foi
o Twitter, a partir da qual os autores demonstram como extrair dimensoes de seus tweets

por meio da aplicacdo de métodos de enriquecimento sobre os mesmos.

Inicialmente, é feito uso de engenharia reversa pra mapear a estrutura dos tweets,
caracterizada por ser heterogénea e semiestruturada, para a estrutura multidimensional
do cubo de dados. Esse processo é feito manualmente por um especialista. Para isso, o
objeto JSON que representa o tweet é primeiramente transformado em XML e armazenado
temporariamente em um banco de dados BaseX (HOLUPIREK; GRUN; SCHOOL, 2009),
até que a etapa de transformacao seja realizada. Na etapa de transformacao, o especialista
identifica as medidas e dimensoes dos dados, com base na andlise semantica dos mesmos.
Apoés essa etapa o cubo inicial esta definido, contendo tabelas fato e dimensoes baseadas

na estrutura dos dados provenientes do Twitter.

A descoberta de novas dimensoes ou medidas é feita a partir desse cubo inicial.
E feita uma andlise das medidas, dimensdes e hierarquias existentes a fim de descobrir
outras propriedades que possam ser calculadas a partir dessas. Quando a propriedade
descoberta é uma medida, nenhum ajuste na estrutura geral do cubo é necesséario, uma
vez que se trata de um campo atomico simples, inserido na tabela fato. Porém, quando a
nova propriedade ¢ uma dimensao ou nivel de hierarquia, mudancas se fazem necessarias

tanto no modelo quanto no povoamento do mesmo e manutencao dos dados.
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Quando uma nova propriedade é descoberta, ¢ definido no modelo como a mesma
pode ser calculada a partir das propriedades iniciais. No trabalho apresentado, os autores
usam como exemplo a descoberta de uma nova hierarquia, definida como ranking ->
rating -> popularity, que pode ser obtida a partir das medidas friends e followers
contidas na tabela fato do modelo inicial, e que representam, respectivamente, o niimero

de amigos e de seguidores de um usuério.

A definigao dos niveis dessa nova hierarquia foi feita como segue: i) ranking =
0.8*%followers + 0.2*friends; ii) rating é baseado em porcentagem, onde os usudrios
sao divididos em 100 grupos, de acordo com a sua posicao e a porcentagem ¢ atribuida ao
grupo; iii) popularity contém apenas cinco instancias e representa uma categorizagao
dos usuarios baseada na porcentagem atribuida ao rating. Quanto maior a classificagao
no rating de um usudrio mais alta sera a categoria de popularidade em que o mesmo se

encontra.

Essa defini¢ao ¢é entao introduzida no modelo utilizando a notagao x-DFM, que
prové elementos graficos para definicao da propriedade, e a nova hierarquia pode entao
ser computada dinamicamente, de acordo com os valores dos campos primarios, podendo

operagoes OLAP serem aplicadas sobre a mesma.

Processo de ETL para Dados Abertos

Berro, Megdiche e Teste (2015) apresentam uma abordagem de processo ETL para
Self-Service BI, que visa permitir ao usuario a realizacdo de operacoes da maneira mais
automatica possivel. A ideia base é transformar informacoes provenientes de dados abertos
(open data) em grafos que possam ser explorados durante o processo de tomada de decisdo

e extensiveis para a Web semantica.

O processo apresentado é composto de trés fases e recebe dados abertos semies-
truturados como entrada, produzindo esquemas multidimensionais e um Data Warehouse

como saida. As fases do processo sdao definidas como:

e Fase 1: responsavel por realizar o processo de extracao dos dados e transformaé-los
de semiestruturados para uma estrutura flexivel. Tal processo realiza uma rotulacao
automatica nos dados obtidos, onde o usuario é capaz de validar essa rotulagao.

Cada fonte open data resulta em um grafo rotulado.

e Fase 2: trata-se de uma integragao holistica em dois passos — um de correspondéncia
semantica e similaridade e outro de integracao estrutural — que pega como entrada
os grafos gerados na fase 1 e os integra em um tnico grafo, juntamente com suas

correspondéncias.
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e Fase 3: propde ao usudrio, a partir do grafo gerado na Fase 2, um esquema composto
de componentes multidimensionais, como dimensoes e hierarquias, dando ao mesmo
a capacidade de validar o modelo e incrementa-lo com componentes adicionais, como

fatos e medidas de anslise. E a partir desse esquema que o DW serd alimentado.

Os autores apresentaram apenas o desenvolvimento da primeira fase do processo
proposto, através da proposta de alguns algoritmos genéricos capazes de realizar a extracao

e transformagao dos dados abertos.

A estratégia adotada para a extragdo dos dados foi a de rotulacao e enriquecimento
das informacoes obtidas, a fim de guiar a etapa de identificagao do esquema utilizando
somente o conteudo das fontes. A rotulacao é dividida em trés tipos, sendo eles: rotulacao

inerente, rotulacao topologica e rotulacao semantica.

A rotulacao inerente organiza os dados obtidos em uma matriz M de tamanho n x m,
representando os tipos das células de niveis mais baixos dos dados, sendo estes numeérico,
rotulo, féormula, temporal e espacial. A rotulagao topoldgica, por sua vez, é responsavel
por identificar os blocos de dados contidos na matriz criada inicialmente e seus possiveis
papéis no esquema multidimensional (dimensoes, medidas etc). Por fim, é utilizada a
rotulacdo semantica para informacoes espago-temporais. Tal rotulagao é feita a partir da
utilizacao da criacao de grafos genéricos, e tem o intuito de encontrar caminhos para ligar

as entidades espago-temporais.

Uma vez que os dados foram extraidos comeca o processo de transformacao dos
mesmos em esquemas na forma de grafos. Essa transformagao faz a conversao das rotulacoes
feitas na etapa anterior em arvores hierarquicas. Para realizar essa conversao, duas
alternativas sdo propostas: classificacdo dos conceitos hierarquicos utilizando rotulacao e
através de técnicas de mineracao de dados. Ambas as técnicas sao aplicadas respeitando

trés restricoes pré-definidas, que sao elas:

a) nao podem haver caminhos ciclicos dentro de uma hierarquia, isto é, entre o né

folha e o no raiz da hierarquia deve existir apenas um caminho possivel;

b) quando existirem nés faltantes numa &rvore de tamanho k pré-definido, os
mesmos podem ser substituidos pela duplicacao do valor do né pai ou com a

insercao de um novo noé de valor "Outro";

c) a altura da arvore deve ser a mesma quando percorrendo-a de todos os nés

folhas até a raiz, isto é, as hierarquias devem ser balanceadas.

A partir da conversao dos dados em &arvores hierarquicas é obtido o grafo final,
que é definido como G = (V, E), onde: V é o conjunto de vértices que representa uma
estrutura (rétulos semanticos ou conceitos de arvores hierdrquicas) ou dados numéricos; e

FE ¢é o conjunto de arestas, representando relagoes entre dois vértices de estrutura ou um
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vértice de estrutura e um vértice de dado numérico. Tal grafo pode entao ser utilizado

pelo processo de tomada de decisao para exploracao dos dados abertos obtidos.

A experimentacgao realizada pelos autores demonstrou que as células de dados
contendo dados dos tipos numérico, rétulo e temporal tiveram um alto indice de precisao
por parte da abordagem na deteccao das mesmas. Enquanto que, células cujos valores
eram férmulas ou dados espaciais tiveram um indice de apenas aproximadamente 50% de

precisao.

Arquitetura de Self-Service Bl e Big Data

Em (PASSLICK; LEBEK; BREITNER, 2017) é proposto um modelo de arquitetura
que abrange caracteristicas de Self-Service BI e Big Data. A proposta é feita de maneira
genérica e tem como objetivo servir de referéncia para o desenvolvimento de modelos
envolvendo ambos os conceitos, além de ser utilizado como guia para empresas que desejam
avaliar sua arquitetura existente e melhorar a autonomia dos usuérios. As camadas que

constituem tal modelo sdo definidas como:

e Preparacao: responsavel pela extracao e carga dos dados, que podem ser realizadas
de trés maneiras diversas: i) acesso direto para andlises comuns; ii) acesso direto para
andlises em tempo real; iii) e o método que utiliza um processo de ETL classico, que
foi estendido de forma a permitir que a etapa de transformacao seja opcional. Isso
porque algumas analises de Big Data podem requerer a utilizacao de dados brutos

que nao foram tratados.

e Infraestrutura de armazenamento e analise: responsavel pelo armazenamento
dos dados e é constituida de dois componentes principais e um opcional. Os com-
ponentes principais consistem de um elemento de integracao e um componente de
refinamento de big data. O elemento de integragao € responsavel pelo armazenamento
dos data marts e Data Warehouse, enquanto que o de refinamento fica encarregado
de fornecer a arquitetura necessaria para andlise de big data, proveniente das fontes
externas. O componente opcional, por sua vez, seria constituido de ferramentas que

podem ser necessarias para a execucao de operacoes em tempo real.

e Semantica: responsavel por simplificar o acesso aos dados através dos multiplos
sistemas e fontes. A ideia é que ela realize acessos aos diferentes sistemas de armaze-
namentos de maneira unificada, provendo facil acesso aos dados para os usuarios
com baixo nivel de conhecimento técnico. No artigo, os autores citam a utilizacao de
uma arquitetura orientada a servicos como sendo uma possivel boa opg¢ao para a

implementacao dessa camada.
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e Apresentagao: responsavel pela apresentagdo dos dados aos grupos de usuarios
finais. Essa camada estd separada em trés portais de usuarios, cuja separacao ¢é

realizada de acordo com a habilidade em relagao a BI e as necessidades dos mesmos.

Existem ainda, contidos no modelo proposto, dois componentes que sao considerados
pelos autores como principais no intuito de suportar a caracteristica de Self-Service BI no

mesmo, sendo eles, componente de colaboracao e um banco de dados de conhecimento.

O componente de colaboragao se encontra na camada de apresentacao dos dados
nos dois portais que sao direcionados a usuarios que tém um maior conhecimento técnico
de BI. O intuito desse componente é permitir a interagao entre os usuarios desses dois
portais, de maneira que eles possam enriquecer — por meio de feedbacks e dados de suas

proprias analises — as analises a serem realizadas por outros usuarios.

O banco de dados de conhecimento, por sua vez, ¢ um componente que estaria
armazenado separadamente das camadas do modelo apresentadas acima. Ele seria respon-
savel por armazenar todas as consultas que fossem executadas no sistema, assim como os
seus resultados. O intuito é que esse banco armazene as consultas de forma que elas possam
ser reutilizadas posteriormente, tornando a construcao de consultas complexas mais facil,
quando as mesmas ja tiverem sido executadas anteriormente, além da possibilidade de
mostrar andlises que estao relacionadas e fazer recomendagoes a partir de similaridade. A
ideia é que esse seja um banco de auto-aprendizagem, através da utilizacao de algoritmos e
mecanismos de aprendizado. O possivel problema aqui, segundo os autores, é que para os
mecanismos de aprendizado obterem resultados satisfatérios um grande volume de dados

se faz necessario, o que pode ser dificil de se obter inicialmente.

O desenvolvimento do modelo apresentado foi feito de maneira totalmente teérica,
a partir do estudo da literatura realizado pelos autores, tanto dos trabalhos propostos
na area como dos conceitos abordados, assim como de entrevistas com uma quantidade
de especialistas na area de Bl O propésito foi obter um feedback do modelo inicialmente
proposto e realizar melhorias no mesmo, de forma a atender as necessidades da area e

validar a aplicabilidade do mesmo.

2.3.2 Analise Comparativa

A fim de se obter uma visao de quais dos conceitos abordados pela nova geracao de
BI tém tido maior foco na literatura cientifica recente, e quais aqueles que ainda carecem
de estudo mais aprofundado, foi feita uma sumarizacdo de tais conceitos em relagao aos

trabalhos aqui apresentados.

Para fins de comparacao, foram considerados na anélise somente os conceitos da Bl
2.0 que tém mais relevancia ao trabalho aqui proposto, numa escalacao de nivel de relacao

com o mesmo. Conceitos que nao fazem parte do escopo deste projeto, como computacao
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Tabela 1: Conceitos mais relevantes da BI 2.0

Identificador Conceito

Obtencao de dados em Real/Right-time

Colaboratividade

Utilizacao de dados Web

Utilizagao de dados provenientes de midias sociais

Anélise semantica

Anélise de opiniao

Incorporacao de dados transitérios

sl NS Nesi Rwii@lvs] =2

Self-Service BI

na nuvem e software como servico, que foram apresentados na Se¢ao 2.2, foram deixados

de fora dessa andlise.

Ao fim foram selecionados um total de oito conceitos e, para fins de legibilidade,

a cada um destes foi atribuido um identificador alfabético, que pode ser consultado na

Tabela 1.

Além dos conceitos propostos pela BI 2.0, outros dois aspectos importantes foram

considerados na andlise comparativa dos trabalhos apresentados: i) a proposta de criagao ou

adaptacao de operadores OLAP capazes de lidarem com esse novo cendrio; ii) a evidéncia

de implementacao da proposta apresentada pelos autores; representados na Tabela 2 pelas

siglas EI e OP, respectivamente.

Tabela 2: Analise comparativa

Estudo |A|B|C|D|E |F|G|H|OP]|EI
Web Cube e o vocabulario Open Cube || X | X X X v
SIE-OBI X | X X v
Fusion Cubes X | X | X X X v
Arquitetura Hibrida - OLAP e OLTP || X X
Descobrindo dimensées OLAP em da- X | X | X | X v
dos semiestruturados
Processo de ETL para Dados Abertos X X X v
Arquitetura de Self-Service Bl e Big || X | X | X | X | X X
Data
Total || 5 | 4 | 4 | 2 7 1122 | 1+ |4+
% || 71 |57 | 57129100 |14 |29 |29 || 14 | 57

A partir da analise da Tabela 2, podemos observar que todos os trabalhos apresen-

tados abordam o conceito de analise semantica, o que é coerente se pensarmos que a base

para o surgimento dessa nova geracao de BI ¢ justamente a Web seméantica.
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Nota-se também que, a questao de obtengao de dados em tempo real (ou quase real)
também tem obtido grande foco, sendo abordada em 71% dos trabalhos. Logo em seguida
estao os conceitos de colaboratividade entre usuarios e a utilizagao de dados provenientes

da Web, sendo abordados em 57% dos estudos apresentados.

A utilizagao de dados provenientes de midias sociais, incorporacao de dados tran-
sitorios e proveniéncia de autonomia ao usuario — representado aqui pelo conceito de
Self-Service BI —, por outro lado, ainda sdo pontos pouco explorados nos estudos aborda-
dos, aparecendo em apenas 29% deles. Seguidos da andlise de opinido de usuarios, que

aparece em apenas um dos trabalhos apresentados (14%).

Em relagdo aos aspectos adicionais, pode-se verificar que somente um dos trabalhos
apresentou uma proposta de criacdo ou adaptacao de operadores OLAP, nao apresentando
nenhuma evidéncia de implementagao da mesma. Em relacao a implementacao das demais
propostas, um pouco mais da metade dos estudos, 57%, apresentaram evidéncia de terem-na
realizado. Ainda assim, pode-se notar que, dentre os trés trabalhos que mais se assemelham
aquele sendo desenvolvido nesta dissertacao, sendo eles, a Arquitetura de Self-Service
BI e Big Data, o Fusion Cubes e o Web Cube e o vocabulario Open Cube, somente um

apresentou alguma implementacao da sua abordagem.

E focando nesses pontos ainda pouco explorados que o presente trabalho propde o
desenvolvimento de uma arquitetura genérica para SSDs, instanciavel em diversos cendrios.
Tal arquitetura deve ser capaz de obter dados de fontes Web externas no momento em que
os mesmos forem necessarios, focando no uso de redes sociais como fonte dados e a utilizacao
de dados transitorios. Ainda, um novo operador OLAP é proposto e implementado, capaz
de manipular, identificar e integrar os dados semi ou nao estruturados com aqueles do DW.
O intuito ¢ realizar essa identificacao e integracao por intermédio da andlise do dominio
de valores contidos nos campos dos dados Web, sem qualquer auxilio dos seus possiveis
metadados durante o processo. Esse tltimo componente é o ponto central desta proposta
e se faz de suma importancia, visto que os operadores tradicionais nao foram projetados

para tal finalidade e que, como observado acima, tem sido um aspecto pouco explorado.

2.4 Sumario

Neste capitulo foram apresentados os principais fundamentos acerca de Business
Intelligence e Sistemas de Suporte a Decisao. O processo de ETL e o Data Warehouse sao

os principais componentes desses sistemas.

Com o crescimento da Web e advento da Web 2.0, a evolugao desses mecanismos se
torna extremamente necessaria, a fim de serem capazes de manipular dados semi ou nao
estruturados. A obtencao de dados em tempo real, ou o mais proximo disso, e utilizagao de

fontes Web e midias sociais como fontes de dados podem enriquecer a tomada de decisao.
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Essas necessidades geraram uma nova geracao de Bl, conhecida também como BI 2.0.

Dentre as pesquisas recentes apresentadas, a obtencao de dados em tempo real e
realizacao de analise semantica sobre eles tém sido pontos bastante estudados. Por outro
lado, a utilizacao de fontes Web e proposta de adaptacao, ou criagao, de novos operadores

OLAP tém sido pouco explorados, assim como o conceito de Self-Service BI.



95

3 SelfBl e o novo operador OLAP

Este capitulo apresenta a arquitetura SelfBI proposta, sua modelagem e caracteris-
ticas, juntamente com o operador OLAP proposto, denominado Drill-Conformed, e suas

definicoes.

3.1 SelfBl - A arquitetura proposta

A arquitetura proposta, denominada SelfBI e apresentada na Figura 8, é composta
de cinco camadas e tem como objetivo ser uma arquitetura genérica, de integracao de
dados transitérios com dados estacionarios, com o fim de permitir a realizacdo de consultas

utilizando dados Web e em tempo préximo ao real.

Figura 8: Arquitetura proposta
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Fonte: Produzido pela autora

O eixo principal da arquitetura sao as consultas centradas no usuario, a partir
da demanda personalizada e ajustes de parametros. As consultas podem requisitar tanto
dados transitérios como estacionarios, ou ambos. Cada uma de suas camadas pode ser

definida como segue abaixo e as principais serao melhor descritas nas se¢oes subsequentes.
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e Fontes de dados: estudo e selecao das fontes de dados uteis ao cenério sob o qual

a arquitetura sera aplicada.
e Processos de ETL: extracao das fontes, limpeza, transformacao e carga dos dados.

e Armazenamento: armazenamento dos dados obtidos pela ETL nos modelos de

dados estacionarios e transitérios previamente definidos.

e Servidor OLA P: processamento das consultas multidimensionais e disponibilizacao

dos operadores OLAP para utilizagao do usuario.

e Visualizagao: ferramentas para interagdo com o usuario e exibi¢ao dos resultados

a0 111esINo.

Além disso, como pode ser visto na imagem, duas das camadas interagem com a Web
semantica durante sua execucao. A primeira é a camada de ETL, que, durante o processo
de DeTEC - (D)eteccao e (e)xtragao, (T)ransformagao, (E)nriquecimento e (C)arga,
busca obter informagoes semanticas acerca dos dados transitérios obtidos. Esse processo é
realizado a fim de ter conhecimento das possiveis transformagoes e enriquecimentos a serem
feitos, e como serem feitos. Além de detectar os atributos que sao possiveis métricas em
relagdo ao que o usudrio deseja analisar. A segunda ¢é a camada do servidor OLAP, onde o
operador proposto, Drill-Conformed, disponibiliza as informagdes que ele conseguiu extrair
do dominio dos dados transitorios na Web seméntica, a fim de disponibilizar metadados

que possam colaborar com os demais usuarios que venham a lidar com esses dominios de

dados.

3.1.1 Fontes de dados

Essa é a etapa inicial de instanciacao da arquitetura e consiste na selecao de fontes
de dados que provéem informagoes titeis para o contexto ao qual a mesma sera aplicada. Tal
selegao ¢ feita previamente de forma manual pelo gestor do SSD e se baseia em critérios
como: utilidade e relagdo com o cenario proposto, disponibilidade e facilidade de obtencao
dos dados.

Para a arquitetura proposta, faz-se necessaria a selecao de dois tipos de fontes de

dados, sendo eles:

e Fontes estacionarias: de onde sao extraidos dados que serao permanentemente
armazenados no DW, como, por exemplo, a base operacional da instituicao a qual a

arquitetura sera aplicada.

e Fontes transitdrias: fontes Web que fornecem os dados tteis a tomada de decisao

em um determinado momento e em relagdo a um assunto especifico.
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3.1.2 Armazenamento

Apesar da etapa de armazenamento estar localizada apods aquela de ETL na
arquitetura proposta (e nos Sistemas de Suporte a Decisao), a sua defini¢ao é sempre feita
antecipadamente. Isso se deve ao fato de que é através da especificagao do modelo de
dados do DW que se pode definir o funcionamento das etapas do processo de ETL, como,
por exemplo, quais dados devem ser extraidos, como eles devem ser padronizados e de que

forma (e onde) serd realizada a carga dos mesmos.

Nessa etapa, ¢ realizada a definicdo e implementacao dos modelos de dados utiliza-
dos para armazenamento dos dados. Devido as caracteristicas da arquitetura proposta,
dois tipos de armazenamento de dados necessitam ser criados, um para armazenamento
persistente dos dados estaciondrios e outro para armazenamento temporario dos dados

transitorios.

O modelo de dados estacionarios segue a estrutura de um DW tradicional. O de
dados transitorios, em contrapartida, visa ser um armazenamento do tipo temporario,
onde os dados ficardo armazenados para realizacao das consultas por parte do usuario até
que seu tempo de vida ttil seja atingido e eles sejam descartados. O tempo de vida 1util
dos dados transitérios é definido de acordo com o contexto onde a arquitetura é aplicada.
Pode ser somente enquanto o usuario que o requisitou realiza suas consultas, ou pode ser
definido um periodo pré-determinado pelo gestor do sistema, a partir de analises realizadas
pelo mesmo. A tnica restricao é que nao deve ser definido um periodo considerado longo

ao cenario, o que anularia o propésito da utilizacao de dados transitorios.

Por esses dados se tratarem de dados Web, em sua maioria semi ou nao estruturados,
sao boas opc¢oes de escolha para armazenamento mecanismos que permitam flexibilidade
no esquema dos mesmos, como sistemas de banco de dados NoSQL. Os sistemas de
banco de dados NoSQL (largamente referido como "Not Only SQL") sdo sistemas que nao
utilizam a modelagem relacional. Suas principais caracteristicas sao serem livre de esquema,
altamente distribuiveis e operaveis em hardware basico. Dessa forma, informacoes podem
ser armazenadas em sua estrutura base — sem a necessidade de modifica¢oes complexas para
corresponder ao modelo de dados — e a insercao e recuperacao é feita de maneira simples,
uma vez que nao existem restricoes de relacionamento entre os dados. Consequentemente,
tais mecanismos se tornam uma boa alternativa para sistemas que lidam com grandes
volumes de dados e estruturas diversas. Vale ressaltar que, a despeito dos beneficios
apresentados, sistemas NoSQL geralmente abrem mao de uma ou mais propriedades
ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade), presentes em sistemas de
gerenciamento de banco de dados relacionais, permitindo a inser¢ao de valores duplicados
e inconsisténcias (FOWLER, 2015).
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3.1.3 Processos de ETL

Esse é um processo de extrema importancia em Sistemas de Suporte a Decisao,
responsavel pela extracao dos dados de suas fontes, limpeza e transformagao dos mesmos —

a fim de padroniza-los — e cargas destes no Data Warehouse.

Na arquitetura proposta, faz-se necessaria a criagao de dois processos de ETL
distintos, como pode ser visto na Figura 8. O primeiro é executado sobre os dados
estacionarios e o segundo para o tratamento dos dados transitérios. A ETL dos dados
estacionarios segue um processo de FTL tradicional, enquanto que a de dados transitérios
foi denominada de DeTEC - Deteccao e extragao, Transformagao, Enriquecimento e Carga

dos dados. Esse tltimo é devidamente explicado na se¢ao subsequente.

3.1.3.1 DeTEC - Deteccao e extracao, Transformacdo, Enriquecimento e Carga

O processo de ETL dos dados transitérios possui diferencas em relacdo a um
processo tradicional e, por isso, foi denominado DeTEC no presente trabalho. A etapa de
extracao é também responsavel pela detecgao de dados titeis e uma etapa de enriquecimento
dos dados foi adicionada. Além disso, em comparacao ao processo utilizado pelo DW
estacionario, que é executado periodicamente a fim de atualizar os dados do DW com os
novos dados inseridos em suas fontes, esse é um processo continuo, executado a cada vez
que o usuario realiza uma nova consulta que requeira a obtencao de dados transitorios.

Cada uma das etapas do processo ¢é definida a seguir.

Deteccao e extracao

Essa é a etapa responsavel por buscar, nas fontes previamente escolhidas, dados
relacionados ao assunto sendo pesquisado pelo usuario. A detecgao consiste em criar um
mecanismo que possa ser utilizado para identificar, nas fontes de dados Web, a existéncia de
dados uteis a consulta sendo realizada. Posteriormente, o passo de extracao ¢ encarregado
de obter todos os dados que foram encontrados na etapa de detecgao e trazé-los para o SSD.

Uma vez que todos os dados sejam extraidos, o processo de transformacgao é acionado.

Transformacao

O objetivo dessa etapa é similar aquele de um processo de ETL tradicional: ser
responsavel pela transformacao e padronizagao dos dados obtidos para que eles possam
ser devidamente inseridos no mecanismo de armazenamento. As transformacoes a serem
aplicadas depende dos dados sendo utilizados. A identificacao destas pode ser feita a partir
da interacdo com a Web seméntica, obtendo metadados e informagoes colaborativas acerca
dos dados, disponibilizadas por processos que ja fizeram algum tipo de processamento

sobre essas mesmas fontes.
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Enriquecimento

O enriquecimento a ser realizado por essa etapa trata-se de um enriquecimento
semantico. Esse tipo de enriquecimento é caracterizado pela a agregacao de conhecimento
semantico a campos que inicialmente nao continham informagao seméantica sobre si. O
tipo de andlise semantica especifica a ser realizada é definido de acordo com o contexto
ao qual a arquitetura é aplicada. Um exemplo é a andlise de sentimento, que pode ser
realizada sobre campos do tipo texto, a fim de identificar a opinido de um usuério e/ou
feedback acerca de algum assunto. Extracao de entidades, palavras-chave e deteccao de
eventos também sao exemplos de andlises semanticas que podem ser executadas sobre
dados (MANSMANN et al., 2014).

Em termos da arquitetura proposta neste trabalho, é também nessa fase que os
atributos transitérios que possuem caracteristicas de métricas de andlise para a tomada de

decisdo devem ser identificados. Esse processo é auxiliado pela Web seméantica.
Carga

O processo de carga tem a mesma tarefa daquele de uma ETL tradicional: carregar

os dados obtidos nos mecanismos de armazenamento previamente definidos.

3.2 Dirill-Conformed - O novo operador OLAP

Nessa secao sao descritos a defini¢cao, objetivos, restrigoes e desenvolvimento do

operador OLAP proposto: Drill-Conformed.

3.2.1 Objetivos

O operador proposto é um operador OLAP que visa realizar a integracao de
dados contidos no Data Warehouse com dados provenientes da Web e disponibilizar novas

informagoes para os usudrios, da maneira mais automatica possivel.

O seu principal objetivo consiste em realizar essa integracao dos dados sem ter
nenhum conhecimento prévio de suas estruturas, por meio da analise somente do dominio
de valores dos atributos obtidos, quando os metadados nao estao disponiveis ou nao é
possivel fazer uso dos mesmos. Dado isto, os objetivos especificos do operador podem ser

definidos como:

1. Integrar dados Web com os dados pertencentes ao Data Warehouse de maneira auto-
noma, concisa e coerente, utilizando somente o dominio de valores (sem conhecimento

prévio da seméantica dos dados obtidos ou acesso aos seus metadados).
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2. Prover autonomia ao usuario, de forma que o mesmo esteja apto a realizar consultas
de maneira independente e utilizando ambos os dados, sendo capaz de interagir com
o sistema para obter os resultados desejados sem a necessidade de intervencao de

um especialista em T

3. Disponibilizar informacoes que possam ser tteis a tomada de decisao mas nao fazem

parte dos dados armazenados no Data Warehouse.
4. Realizar a integragdo dos dados em tempo proximo do real.

5. Colaborar com a Web semantica por meio do compartilhamento de informagoes

descobertas.

3.2.2 Restricbes de escopo

Duas restri¢oes de escopo foram definidas quando da elaboracao da proposta:

1. O idioma dos dados contidos no Data Warehouse e dos dados transitérios deve ser o

11es1no.

2. O operador nao lida com dados transitérios estritamente numéricos, a menos que
os mesmos sejam apontados como métricas de analise pelo processo de DeTEC. A
analise de dominio de dados estritamente numéricos sem algum contexto, como a
utilizacao dos metadados, por exemplo, é de dificil realizacao, uma vez que niimeros

por si s6 nao tém um significado semantico.

3.2.3 Definicoes

O operador é baseado na proposta apresentada em (ABELL() et al., 2013). O nome
escolhido representa a exploracao dos dados nas consultas, que tem de ser projetada de
maneira coerente, de forma a compartilhar uma estrutura uniforme que permita a fusao
desses dados como um todo integrado. Uma das caracteristicas chaves do Drill-Conformed
é o fato dele trabalhar apenas com o dominio de valores dos atributos de dimensoes do

modelo multidimensional.

O conjunto de todos os atributos pertencentes ao modelo estacionario é aqui
representado por E = (Aey, Aey, Aes, Aey, ..., Ae;), onde | € N* é o tamanho do conjunto.
Simetricamente, T' = (Atq, Ato, Ats, Aty, ..., Aty), sendo k € N* o tamanho do conjunto, é
o conjunto de todos os atributos extraidos dos dados transitérios obtidos. Existe ainda o
conjunto D, que representa todas as dimensoes do modelo estacionario e cujos elementos
sao identificados como Dey, onde m € N* é o tamanho do conjunto e 1 < d < m. A

funcao que representa o dominio de valores de um determinado atributo ou dimensao x é
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representada por dom(z), enquanto que o valor contido em um determinado atributo y é

apontado por val(y) € dom(y).

Por defini¢ao, para um atributo ser parte do Data Warehouse, ele deve estar inserido
em alguma dimensao do mesmo. Dessa forma, todos os atributos estacionarios pertencem
tanto ao conjunto F como fazem parte de alguma dimensdo Dey; € D. A notacao aqui
utilizada para dizer que um atributo estacionario estd contido em uma determinada
dimensao de D foi Ae?, onde i indica qual o atributo Ae; € E e d a dimensdo Dey € D a

qual ele pertence.

Por fim, existem duas relagoes que podem ser definidas entre um At; e um elemento
do Data Warehouse, sendo aqui definidas como RM e RI. RM(At;,x) indica que o
atributo transitério At¢; possui uma relacdo de mapeamento com o elemento x dos dados
estacionarios, onde x € DUFE. Uma relacao de mapeamento entre dois elementos indica que
o dominio de valores de ambos tem o mesmo significado semantico. RI(val(At;),val(Ae;)),

por sua vez, indica que val(At;) e val(Ae;) sao equivalentes e devem ser integrados.

As premissas’ bésicas sobre as quais o operador é desenvolvido sdo dadas como

segue.
Premissa 1: a estrutura e semantica dos dados é desconhecida.

Premissa 2: a tnica informagado em relagao a seméantica dos dados transitorios
passada para o operador é quais atributos (At;) ndo devem ser considerados como possiveis
dimensoes durante o mapeamento, pois foram anteriormente identificados, pelo processo
de DeTEC, como objeto de analise da tabela fato e, portanto, serdo integrados ao modelo

como meétricas.

Premissa 3: os tipos de dados que o operador recebe sdao do tipo numérico, data
e texto livre. Outros tipos de dados nao estruturados, como imagens e videos, nao sao

tratados pelo operador nessa primeira elaboragao.

Visando a integragao dos dados e adicao de informagoes uteis a tomada de decisao,
foram definidas duas classes de atributos provenientes dos dados transitorios, Ct C T e
Cr Cc T, onde CiN Cr = (), definidas como:

e Atributos de intersecgao (C'): atributos transitérios que servem para fazer o

cruzamento com os dados estacionarios.

e Atributos relevantes (Cr): atributos transitérios que nao fazem parte do modelo
de dados estaciondrio (e por isso nao pertencem a primeira classe) mas podem

enriquecer a tomada de decisao.

Chama-se de premissa aquilo que a autora assumiu como verdadeiro para iniciar o desenvolvimento
do projeto.
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Os detalhes e definicdo de ambos os processos, classificagao dos atributos e integracao
dos dados, sao expostos nas Segoes 3.2.4 e 3.2.5, respectivamente. Na Se¢ao 3.2.6 é explicado
como as informagoes obtidas do processo de mapeamento e integracao dos dados pode

colaborar com a Web seméantica.

O operador é acionado sempre que o usuario realiza uma consulta que envolve
a obtencao de dados transitérios. A Figura 9 apresenta o operador e seus componentes,
juntamente com o fluxo de informacoes resultante de uma consulta envolvendo dados

transitorios.

Figura 9: Drill-Conformed - Fluxo de informagoes
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Fonte: Produzido pela autora

Como pode ser observado, o ciclo de informag¢des do momento em que o usuario
realiza tal consulta até que os dados sejam retornados a ele é composto de 10 passos,

executados da seguinte maneira:

e Passo 1: o usuario submete uma consulta que inclui dados Web.

e Passo 2: a interface notifica o operador Drill-Conformed de que uma nova consulta
envolvendo a utilizacdo de dados transitérios foi efetuada, passando para ele os

parametros informados pelo usuario.



3.2.  Drill-Conformed - O novo operador OLAP 63

Passo 3: o operador aciona o processo de DeTEC dizendo quais dados Web devem

ser obtidos e informando os parametros que foram passados a ele.

e Passo 4: o processo de DeTEC inicia o processo de deteccao e extracao dos dados

das fontes Web previamente selecionadas;

e Passo 5: os dados Web sao obtidos e o processo de DeTEC executa as etapas de

transformacao e enriquecimento.

e Passo 6: o processo de DeTEC realiza a carga dos dados e notifica o operador de

que seu trabalho foi finalizado, acionando o componente de mapeamento.

e Passo 7: o operador finaliza a etapa de mapeamento dos dados e passa o resultado

obtido para o componente de integragao.

e Passo 8: o componente de integracao identifica onde os dados devem ser integrados
no Data Warehouse e realiza a integracao dos mesmos, tornando-os acessiveis ao
servidor OLAP. Simultaneamente, as informacoes descobertas por intermédio do
operador, acerca da estrutura e semantica dos dados, sao passadas ao componente

de colaboratividade, para que ele possa processa-las.

e Passo 9: a interface do usuario é notificada de que os dados estao disponiveis. Si-
multaneamente, o componente de colaboratividade do operador envia as informagoes

para a Web semantica.

e Passo 10: o usuario pode visualizar o resultado da consulta, utilizando-os para a

tomada de decisdo.

3.2.4 Componente de Mapeamento

O componente de mapeamento é responsavel por, a partir da andlise de dominio
de valores de cada atributo dos dados estacionarios e daqueles obtidos da Web, separar os
dados transitorios nas duas classes apresentadas na Secao 3.2.3: atributos de intersecgao e

atributos relevantes.

Para classificar cada At; e identificar com qual atributo do Data Warehouse ele
pode ser mapeado, foi feito uso de técnicas probabilisticas e matematicas, com o intuito
de, para cada atributo At; € T', obter o atributo Ae; € E' que maximiza a coocorréncia
entre dom(Ae;) e dom(At;). O processo de mapeamento dos atributos foi dividido em
duas etapas: i) identificar em qual dimensao De, cada At; deve ser mapeado, se houver;
ii) identificar, para cada mapeamento obtido na etapa anterior, para qual atributo Ae?,
pertencente a dimensao Dey obtida, deve ser realizada a integracao. Em ambas as etapas, o
intuito é identificar o elemento (dimensao ou atributo, dependendo da etapa) que maximiza

a probabilidade de ocorréncia do dom(At;).
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O principal motivo de dividir o mapeamento em duas etapas foi o tamanho da
matriz esparsa gerada, o espago em memoria requerido e o impacto destes na eficiéncia
do algoritmo. Note que, mateméatica e logicamente falando, o mapeamento poderia ser
realizado em uma tunica etapa, onde o componente tentaria identificar diretamente o
atributo Ae; para cada atributo At;. Porém, como ¢ ja sabido, Data Warehouses tendem a
possuir grandes volumes de dados e uma quantidade consideravel de atributos. Assim sendo,
a esparsidade e o espago em meméria requerido para carregar o niimero de ocorréncias (ou
mesmo as probabilidades ja calculadas) de cada palavra, para cada um dos atributos Ae;,
tende a explodir conforme o DW cresce, tornando necessario hardware mais poderoso ou
acesso direto a disco. A utilizagdo de duas etapas nao garante que isso nao ira acontecer em
algum momento durante a vida 1til do DW, mas retarda o processo quando em comparagao
a utilizacdo de uma tnica etapa. Por tltimo, com os valores dos atributos estacionarios
divididos em um nimero maior de dominios, a chance de haver colisdo entre um ou mais
desses se torna maior, o que diminui a capacidade do algoritmo de identificar corretamente

o mapeamento de um At;.

Os métodos probabilisticos que o operador usa para identificar o mapeamento
de um At; sdo definidos da seguinte maneira: seja W o conjunto de termos individuais?®
pertencentes a val(At;) para um determinado At; e S = {D U E} o conjunto de elementos
para o qual esse At; pode ser mapeado. Descobrir o elemento s € S para o qual a
probabilidade de ocorréncia de val(At;) é maior, consiste em encontrar o elemento s que

maximiza o produtério:

W

Hp(w,s) (3.1)

w

sendo p(w, s) a fungdo que calcula a probabilidade do termo w ocorrer no elemento
s em funcao do niimero de vezes que o mesmo ocorre no conjunto S como um todo, definida

como segue:

p(w,s) = ——= (3.2)

onde, n(w, s) é o nimero de vezes em que w ocorre no elemento s e n(w) é a funcao

que conta o nimero de vezes que w ocorreu no conjunto S como um todo, definida como:

S

n(w) => n(w, s) (3.3)

S

Analisando o produtério apresentado na Equacao 3.1, é possivel observar que, nos

casos em que Jw € W|p(w,s) = 0 para algum s € S, o produtério inteiro sera zerado,
2

Neste manuscrito, refere-se como termos individuais de val(At;) ao conjunto de termos obtidos da
tokenizagao de val(At;) a partir de um conjunto de delimitadores pré-definidos.



3.2.  Drill-Conformed - O novo operador OLAP 65

anulando a probabilidade de ocorréncia do conjunto W para esse s. Para evitar que isso
acontega, a suavizagdo de Laplace (também conhecida como Add-one smoothing) (BO-
ODIDHI, 2011) é aplicada na fungao p(w, s), impedindo que o produtério seja anulado.

Dessa forma:

n(w,s) + 1

n(w) +19] (3:4)

p(w,s) =

onde, |S| é o nimero de termos distintos presentes no conjunto S.

Existe ainda, em operagdes em ponto flutuante realizadas por mecanismos compu-
tacionais, o problema de instabilidade numérica, que consiste no efeito de propagacao de
erros, caracterizado pelo aumento significativo do erro relativo dos resultados parciais, a
partir da qual o resultado final pode se tornar extremamente errado. Uma solugao que pode
ser aplicada a esse problema, quando se tratando do cédlculo de probabilidades, consiste em
representar as probabilidades no espago logaritmico. Seguindo a propriedade matematica
de que log(z * y) = log(z) + log(y) e considerando o fato de que log no intervalo [0,1) é

negativo, o produtorio apresentado em 3.1 é modificado para:

w

> —log(p(w, 5)) (3.5)

w

fazendo com que o problema que inicialmente consistia em encontrar o elemento
s que maximizasse o produtoério apresentado na Equagao 3.1 se torne um problema de

minimizagao da Equagao 3.5.

O Algoritmo getDimensionsMap apresenta o pseudocédigo da rotina criada para
execugao da primeira etapa do mapeamento. Tal rotina é responsavel por, para cada
At; € T', encontrar uma dimensao Deg € D que minimize a Equacao 3.5 para os valores do
dom(At;). Para isso, ele utiliza um sistema de votos com pesos que funciona da seguinte

forma:

a) para cada atributo At;, a dimensao Dey que minimiza a somatoria da Equacao

3.5 para o conjunto de termos de val(At;) ganha o voto (linhas 30 a 35);

b) o peso do voto é definido como o inverso da probabilidade obtida na minimizacao,
de forma a garantir que, quanto menor o valor da mesma, maior influéncia tem
o voto (linha 33);

c¢) por estarmos utilizando a suavizagao de Laplace, antes de atribuir o voto a
uma dimensao, é verificado também se a probabilidade obtida nao é equivalente
aos valores apenas da suavizacao, isto é, que nao ha nenhuma ocorréncia das
palavras e o valor obtido é puramente o resultado da suavizagao aplicada sobre

cada uma delas (linha 31);
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d) ao fim, quando todos os votos foram dados, a dimensao que obteve um maior
numero de votos em peso ¢é considerada a dimensao cujo mapeamento do atributo

deve ser realizado;

e) para cada valor de mapeamento obtido, o mesmo s6 é considerado se o ntimero
de votos em quantidade da dimensao escolhida nao for inferior a porcentagem de
votos minima (min_votes) passada como parametro para o algoritmo (linhas 40

a 46). Isso impede que votos esporadicos definam o resultado do mapeamento.

A entrada requerida pelo algoritmo consiste no conjunto de atributos que foram
anteriormente identificados como objetos de andlise da tabela fato (metrics) e, por isso,
nao devem fazer parte do mapeamento, os dados transitérios obtidos (situational), o
corpora contendo os valores do Data Warehouse, divididos por dimensao (D_corpora),
o conjunto de atributos transitérios extraidos dos dados obtidos (T) e a quantidade
minima de votos que uma dimensao deve ter para que seu mapeamento seja considerado
valido (min_votes). Como saida, o algoritmo retorna um conjunto de pares <At;, Deg>,
indicando a dimensao De; em que um determinado atributo transitério At; deve ser

mapeado (mapping).

Para realizar os calculos de probabilidade em relacao a um atributo At; de um
documento, o algoritmo primeiramente tokeniza o val(At;), representado pela fungao
getNoStopWords (linha 18), obtendo o seu conjunto de termos e eliminando stopwords.
Posteriormente, para cada dimensao Dey é aplicada a fungao getMinusLogProbability
(linhas 24 a 28) em relacao a cada um dos termos obtidos, de forma a obter o valor de
— log(probabilidade) para cada termo em cada dimensao. Simultaneamente, as probabili-
dades de cada termo em relagao a cada De, vao sendo somadas (linha 25) — Equagéo 3.5
—, cujo resultado da soma é o que define qual dimensao minimiza a — log(probabilidade)

do conjunto de valores (linha 30).

Os atributos At; para os quais nao foi encontrada nenhuma dimensao a ser mapeada
nessa primeira etapa sao classificados como atributos relevantes. Os demais atributos
sao tidos como atributos de intersecao e passados para a segunda fase do mapeamento.
O pseudocodigo da segunda etapa do mapeamento, aquela responsavel por identificar
qual atributo Ae;, dentre os pertencentes a dimensido De, encontrada na primeira etapa,
deve ser utilizado na integracao com o At; correspondente, ¢ apresentado pelo Algo-

ritmo getDimensionAttrMap.

Da mesma forma que o algoritmo da primeira etapa, esse algoritmo também utiliza a
minimizagao da —log(probabilidade) para identificar o atributo a ser mapeado. A diferenga
se encontra na forma como o mapeamento é decidido. Uma vez que as regras de votagao da
primeira etapa tém como intuito oferecer um grau de confianca de que o campo se encontra
na dimensao escolhida, nao é necessario fazer esse tipo de verificagdo na segundo etapa.

Isto porque, quando analisando, se o atributo At; tem um cruzamento com a dimensao
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Algoritmo getDimensionsMap

Entrada: metrics|], situational[|, D_ corpora, T, min_ votes
Saida: mapping]]

1.

R R R R R B R R W W W W W W W W W W N NNNDNDNDNDNDNDN R R R
e B A T vl e S L A e A ral e S - A I T i ral R S U AR el Y e s

: (D, corpora) <— getDimensionsInfo(D corpora)

qty_attr < len(T")

qty_ dimensions < len(D)

/] Obtém o nimero de palavras distintas contidas juntando todas as dimensoes
vocabulary size <— getVocabularySize(corpora)

//calcula qual € o valor da -log probabilidade com suavizagao

//de Laplace quando a palavra ndo tiver ocorréncias

laplace_only «— —log(1/vocabulary__size)

//matrizes que armazenam os votos obtidos por cada atributo At;

. //em relagio a cada dimensdo Degy
: votes_ with_weight < initZerosArray(qty dimensions, qty attr)
. qty_votes < initZerosArray(qty_dimensions, qty_ attr)

. for data in situational do

for At; € T and At; ¢ metrics do
//Retorna um array contendo todos os termos de At; que ndo sio stop words
data words < getNoStopWords(data|At;])
qty_ words < len(data_ words)

/[ Inicializa com 0s o array que armazena a soma das -log prob de cada Degy
probs < initZerosArray(qty dimensions)

for De, in corpora do
for word in data__words do
probs[Dey| += getMinusLogProbability(corpora, word, Dey)
end for
end for

/] Obtém a dimensao que minimiza a probabilidade e o valor da mesma
(Deg, prob__value) < getMinProb(probs)
if prob_ value <> laplace_only % qty__words
//quanto menor for a probabilidade maior serd o peso do voto
votes with weight[Dey|[At;] += 1/prob_value
qty votes[Deg|[At;] +=1
end if

end for

- end for

: min_ votes < len(situational) x perc_min_ votes/100
: for At; in T do

De; +— getDimensionMaxWeight(votes  with weight, At;)

if qty votes[Degy|[At;] > min votes
mapping[At;] < Dey
end if
: end for
: return mapping
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Algoritmo getDimensionAttrMap

Entrada: situational[], At;, attrs corpora
Saida: Ae?

1: //Esse algoritmo serd executado para cada par (At;, Deq) encontrado na etapa 1
(Ae?, hierarchy, qtd attrs) < getAttrsInfo(attrs corpora)

//junta todos os valores do campo a ser mapeado em uma Unica string
values < “”
for data in situational do
values <— concat(values, ¢ 7, data[At;])
end for

»—
@

words < getNoStopWords(values)

—_
—_

d

i

—_
[\

. //Inicializa com 0s o array que armazena a soma das -log prob para cada Ae
: probs < initZerosArray(qtd_ attrs)

e e

. for Aef in Ae? do
sum <— 0
for word in words do
sum += getMinusLogProbability(attrs corpora, word, Ae?)
end for
probs[Aed] « sum
: end for

NN = ===
WP 0N

. //Retorna um array contendo os atributos que minimizam a probabilidade
. attrs < getAttrsMinProb(probs)

. if len(attrs) > 1

Aed + getMinNivelHierarchy (hierarchy, attrs)

. else

Aed + attrs|0]

: end if

. return  Ael|RM (At;, Ae?)

W N N N NN
S © ® o g

Deg, obrigatoriamente esse cruzamento devera ser realizado com algum dos atributos
Ae; pertencentes a esta dimensao (definidos como Ae?). Dessa forma, ndo é necessario
verificar um nimero minimo de votos, por exemplo, uma vez que é sabido que o campo de

cruzamento estd nessa dimensao.

Outra diferenca em relagao ao algoritmo da primeira etapa é que, uma vez que se
estd verificando apenas um atributo At¢; para o mapeamento, e nao existem as restrigoes
da quantidade de votos, nao é preciso percorrer item por item dos dados transitorios.
Dessa forma, a abordagem que o algoritmo usa ¢ juntar todos os valores do atributo At;

em um unico elemento e verificar a coocorréncia do dom(At;) como um todo.

Os parametros que o algoritmo recebe sao, um atributo At; que pertence a classe
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de interseccao, os dados transitorios, representados por situational, e o corpora dos
atributos Ae; pertencentes a dimensao Degy associada ao atributo At; na primeira etapa.
Tal corpora é composto de documentos que contém o dom(Ae?) para todo Aed. Como

resultado, o algoritmo deve retornar o atributo Ae¢ cujo At; passado deve ser cruzado.

A primeira etapa do algoritmo concatena todos os valores dos dados transitérios do
atributo At; em um tnico elemento, que é tokenizado eliminando as stopwords, da mesma
forma que acontece na etapa 1 (linhas 6 & 10). Uma vez que os termos foram obtidos, o
calculo das probabilidades é realizado da mesma forma que no algoritmo anterior, através
da utilizacao da funcao getMinusLogProbability e realizando a soma das probabilidades

obtidas para cada termo em relacio a cada atributo Ae? (linhas 15 a 21).

Ao fim, o atributo Ae¢ cuja soma das probabilidades minimiza a Equacao 3.5 é
retornado pelo algoritmo. Caso haja mais de um Ae¢ que minimize a probabilidade, aquele
de menor nivel na hierarquia da dimensao De, é utilizado (linhas 24 & 29). A escolha de
retornar o menor nivel na hierarquia quando ha empate faz sentido devido a estrutura de
um DW. Isto porque, se vocé tem informacao ligada ao nivel n da hierarquia, é possivel
navegar para todos os niveis acima de n através dos operadores OLAP utilizando fungoes
de agregacao, ja o contrario nem sempre ¢é valido, dependendo da abordagem utilizada na
criagao do DW.

Por fim, foi criada uma rotina principal, que executa a chamada dessas duas etapas,
de forma a garantir que a identificagado do mapeamento seja executada para todos os At;
e passando o devido corpora a ser utilizado por cada etapa. O Algoritmo mainMapping

apresenta o pseudocodigo dessa rotina.

Os parametros passados a essa rotina sao os dados transitorios que devem ser
integrados ao DW (situational), o nome dos atributos At; que foram previamente iden-
tificados métricas da tabela fato — e portanto nao devem ser considerados no mapeamento
— e 0 que representam (metrics), e a porcentagem minima de votos que as dimensdes na
primeira etapa do mapeamento devem obter para nao serem descartadas (min_votes). A

saida do algoritmo consiste no mapeamento final obtido.

A porcentagem minima tem um valor definido por padrao pelo sistema, podendo o
usuario redefini-la no momento de realizar a busca, se achar que uma outra porcentagem
acarretarda em melhor desempenho na etapa de mapeamento. Os dados transitorios e
as métricas, por sua vez, sao passados pelo processo de DeTEC. Quando esse processo
obtém os dados Web, ele realiza uma analise em cima dos mesmos, através de estudo dos
metadados, e identifica quais atributos sao os objetos de anélise requeridos para a consulta
do usuério, passando essa informacgao ao Drill-Conformed. Dessa forma, o operador fica
ciente de quais dados nao devem ser mapeados em dimensoes e devem ser integrados aos

dados estacionarios como métricas da tabela fato.
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Algoritmo mainMapping

Entrada: metrics|], situational[], min_ votes
Saida: final map]]

. //Cada documento contém o dominio de valores de uma das dimensées do DW
corpora < loadDimensionsCorporal()

: first__map < getDimensionsMap(metrics, situational, corpora, min_ votes)

. //Para cada At; mapeado para uma dimensdo no primeiro mapeamento
. //chama o segundo mapeamento para encontrar Aed
. for (At;, Deg) in first map do
//Cada doc representa o dominio de valores de um atributo da dimensdo Degy
corpora < loadAttrsCorpora(Deg)
if De, is not a degenerate dimension
Aed + getDimensionAttrMap(situational, At;, corpora)
else
Aed < Dey
end if
16:  final map[Degy)[Aed] « At
17: end for
18:
19: return final map

e e el e
B A

3.2.5 Componente de Integracao

O componente de integracao, por sua vez, é responsavel por identificar, a partir do
conhecimento de qual Ae; o mapeamento definiu que o atributo At; deve ser cruzado, a
tupla exata para a qual a relagdo RI(val(At;),val(Ae;)) é verdadeira e realizar a integracao,

dando ao usuario novos dados a serem analisados.

Os valores dos atributos de interseccao identificados, apesar de serem dados que
em sua maioria condizem com dados existentes no Data Warehouse, dificilmente esta-
rao no mesmo formato daquele dos dados estacionarios. Por exemplo, um atributo de
interseccao denominado localidade pode conter um valor no formato “nome_da_ rua,
nome_da_ cidade, estado, pais”, enquanto que no Data Warehouse tais atributos estao
divididos em uma hierarquia e podem nao conter todos esses niveis. Ainda, pode ser que
o Data Warehouse possua os atributos cidade, estado e pais em sua hierarquia, e o
atributo de intersec¢ao seja formado por “nome do_ pais, cidade”. Dessa forma, tentar
realizar a integracao a partir da igualdade direta ou combinacao com todos os campos nao

seria uma boa estratégia.

Levando tais pontos em consideracao, a légica adotada visa a tokenizacao de
val(At;),VAt; € T pertencente a C1, de maneira que seja possivel realizar uma igualdade

com os atributos do DW com perda de dados minima. O algoritmo desenvolvido tem
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como abordagem iniciar um select a partir do primeiro nivel da dimensao que tenha
sido mapeado e continuar a busca pelos demais até que reste apenas uma tupla ou as
possibilidades tenham sido esgotadas. Antes de explicar o funcionamento do algoritmo,

algumas premissas sobre as quais ele foi baseado devem ser apresentadas:

Premissa 4: o dom(At;),VAt; € T, contém, em sua maioria, valores padronizados.
Isto é, por se tratarem de atributos qualitativos, geralmente preenchidos por sistemas e
nao usuarios, assume-se que o dominio de valores de um atributo refira-se sempre a um

mesmo assunto e de maneira préxima a uma padronizagao.

Além disso, algumas regras® gerais em relacdo a forma como a integracio deve ser

conduzida sao definidas como:

Regra 1: quando existirem mapeamentos para mais de um atributo Ae¢ de uma
mesma dimensao Degy, deve ser realizada a integracao com aquele de menor nivel na
hierarquia de Dey, uma vez que este sempre traz mais detalhes de informacoes e opgoes

de navegacao por meio dos operadores OLAP.

Regra 2: atributos At; € ('t para os quais nao seja possivel encontrar um atributo
Ae; que satisfaca a relagdo RI(val(At;),val(Ae;)) devem ter val(At;) descartado da

integracao.

Regra 3: atributos At; € C para os quais existe mais de um Ae; que satisfaz a

relacdo RI(val(At;),val(Ae;)) devem ter val(At;) descartado da integracao.

O primeiro passo do algoritmo de integragao ¢ identificar a ordem com que os
atributos devem ser verificados para cada dimensao contida no mapeamento, quando
houver mais de uma. Esse processo é realizado por meio da fun¢do getSortedLevels
(linha 3) e visa preparar os dados para que o cruzamento seja realizado sempre com o nivel
mais baixo possivel da hierarquia (por razoes apresentadas na Regra 1), sendo executado
da seguinte forma: seja Deg = {Ae{, Aed, Aed} o conjuntos de atributos Ae; € E que fazem
parte da dimensao Deg e H = {Aed < Aed < Aed} a defini¢do da hierarquia contida em
Degy, onde Ae§ é o nivel mais baixo da mesma e Aed o mais alto. Esse primeiro passo ira
retornar todos os pares < At;, Ael >, Ael € Degy, para os quais JAt; € T|RM (At;, Aef),
ordenados de acordo com a posi¢io de Ae? na hierarquia. Supondo que Aty e Aty € T sejam
atributos que satisfazem as relagdes RM (Aty, Aed) e RM (Aty, Ael), ao fim desse passo
serd retornado o conjunto {< Aty, Aed >, < At;, Aed >}. Essa é a ordem dos atributos de
interseccao que sera utilizada para tentar identificar a tupla nos dados estacionarios a qual

o documento deve ser cruzado na dimensao Dey.

Para montagem da consulta realizada no Data Warehouse, a fim de encontrar as
possiveis tuplas que satisfazem RI, foram desenvolvidas duas regras gerais, que diferem com

base no tipo da dimensdo Dey que satisfaz a relacado RM (At;, Dey) para um determinado

3 Chama-se de regra aquilo que a autora definiu como a norma a ser seguida.
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At;. Supondo que, para um atributo de intersecgao At;, o par <Dey, Ael> que satisfaz a
relagdo RM seja igual a <D1, A1> e val(At;) é composto pelos termos individuais T1, T2
e T3, as regras para montagem da consulta que obtém as tuplas iniciais sao dadas como

segue.

Regra 4: se a dimensao D1 nao for temporal, a consulta deverd ser montada de
forma a obter todas as tuplas da dimensao D1 cujo atributo Al é igual a algum dos termos

individuais de At;. Em uma linguagem SQL seria o equivalente a:

SELECT * FROM D1 WHERE A1 IN (T1, T2, T3)

Regra 5: para o caso em que a dimensao é temporal, a consulta deve ser montada
de forma a encontrar um valor equivalente em todos os niveis da hierarquia de D1 a partir
do nivel Al. Dessa forma, supondo que A1 = mes, a consulta tentaria encontrar tuplas que
contém valores correspondentes aos termos em més e ano (supondo que a hierarquia da
dimensao seja {dia < mes < ano}). Logo, a consulta em uma linguagem SQL seria dada

por:

SELECT * FROM D1 WHERE mes IN (T1, T2) AND ano IN (T1, T2)

Agora que foram definidas as premissas e regras basicas, a légica de execucgao
do algoritmo de integracao proposto pode ser devidamente explicada. Apds o algoritmo
realizar a ordenagao dos atributos associados a cada dimensao (linha 3), o processo
realizado para cada documento é o executado como segue: para cada par <At;, Aed>, para
cada dimensdo Dey contida no mapeamento, cuja relagio RM (At;, Ae) é verdadeira, ¢
realizada a tokenizagao de val(At;), por intermédio da fungao tokenize (linha 8), que tem
como resultado o conjunto de termos individuais de val(At;). Apés a obtencao dos termos,
é realizada uma consulta no Data Warehouse para obter todas as tuplas da dimensao Dey

que poderiam satisfazer a relagao RI(val(At;),val(Aef)), seguindo as regras previamente

definidas (linha 6).

A partir dos resultados retornados da consulta, uma de trés opgoes pode ocorrer:
(1) nenhuma tupla é retornada; (2) apenas uma tupla é retornada; (3) mais de uma tupla
¢ retornada. No primeiro caso, pelas regras previamente definidas, o val(At;), para o
atributo At; cujo valor foi tokenizado para essa consulta, deve ser descartado na integracao
desse documento. O segundo caso significa que a Unica tupla que pode corresponder a
val(At;) foi encontrada. Assim sendo, val(At;) do documento é marcado para ser cruzado

com essa tupla. Para o terceiro caso, o algoritmo deve continuar sua execucao.

Para melhor explicar o que ocorre no terceiro caso, utilizaremos um exemplo:

seja Dy, = {cidade, estado, pais, continente} uma dimensao do DW, cuja hierarquia é
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definida como Hj,. = {cidade < estado < pais < continente}. Seja At.q € T o atributo
transitorio para o qual queremos encontrar o cruzamento e cuja relagdio RM (Atq, cidade)
é satisfeita, sendo val(At.q) = “St Louis, North America”. Seja os delimitadores utilizados
para tokenizacao de val(At;), VAt; € T definidos como quaisquer caracteres que nao sejam
numeros, letras, espago, hifen e apéstrofo e, portanto, o resultado da mesma dado por {“St
Louis”, “North America”}. Suponha que a consulta realizada na linha 6 do algoritmo teve
como resultados as tuplas T1=(“St Louis”, “Missouri”, “United States”, “North America”)
e T2=(“St Louis”, “Saskatchewan”, “Canada”, “North America”), onde cada campo da

tupla representa o valor de um elemento de Hj,., na mesma ordem.

Quando mais de uma tupla é encontrada, para cada uma delas, o algoritmo cria
um subcaminho, onde cada tupla segue com o seu préprio conjunto de termos obtidos da
tokenizagao de At;, a partir da eliminacao do termo que obteve correspondéncia com o
valor de Aef para o qual a relagio RM (At;, Aef) é vélida (linhas 12 & 20). No exemplo
acima definido, Ae? = cidade e val(cidade) = “St Louis” para ambas as tuplas retornadas.
Dessa forma, ambas as tuplas seguem para o seu subcaminho com um conjunto de termos

igual a {“North America”}.

O proximo passo do algoritmo é subir um nivel na hierarquia da dimensao Dey
(linha 9) e, para cada uma das tuplas, verificar se algum dos termos restantes em seu
conjunto corresponde com o valor do atributo Aef nesse nivel (linhas 13 & 19). As
tuplas que obtiverem correspondéncia nesse nivel continuam e o termo a partir do qual
a correspondéncia é obtida é removido do seu conjunto, enquanto as demais tuplas
sao eliminadas (linhas 14 & 18). Se nenhuma tupla obtiver correspondéncia no nivel de
hierarquia atual, todas sao mantidas e nenhuma alteragao é feita em seus conjuntos de
termos (linhas 21 & 23). Esse processo é repetido até que reste apenas uma tupla, ou o
conjunto de termos das tuplas se torne vazio, ou nao haja mais niveis na hierarquia para

subir (linhas 9 a 25).

No exemplo dado, o atributo Aef no préximo nivel da hierarquia é estado, dessa
forma, para cada umas das tuplas T1 e T2, verifica-se se val(estado) tem correspondéncia
com “North America”. Como nenhuma das tuplas tem correspondéncia entre o seu conjunto
de termos restantes e o valor de seu campo no nivel de estado, o algoritmo mantém ambas
as tuplas e avanca para o préoximo nivel de Hy,., sendo este pais. Nesse nivel, nenhuma
correspondéncia é novamente encontrada para nenhuma das tuplas 71 e T'2 com o conjunto
de termos {“North America”}, fazendo com que o algoritmo avance para o préximo nivel
da hierarquia sem nenhuma alteracao nas tuplas ou no conjunto de termos originarios
do atributo At.4. O préximo nivel de H., é continente. Nesse nivel, ambas as tuplas
tém correspondéncia com o termo “North America”. Assim sendo, o mesmo é retirado do
conjunto de termos de ambas, resultando no conjunto vazio {} tanto para T1 quanto para

T2 e ambas as tuplas sdo mantidas. Aqui, o nivel final da hierarquia de Dy, foi atingido
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(além do conjunto de termos de ambas terem se tornado vazios) e ainda existe mais de
uma tupla que poderia satisfazer a relagdo RI(val(At.q),val(cidade)), o que nos remete
a Regra 3, onde nao é possivel identificar a tupla de cruzamento e val(At.q) deve ser

descartado da integracao.

Consideremos agora o caso em que existem dois atributos transitérios At; € T'
mapeados para atributos estaciondrios Aed distintos, mas que fazem parte da mesma
dimensao Dey. Apenas um desses At; deve ser cruzado com o DWW, uma vez que ambos
levam a mesma dimensao Dey e, baseando-se na Regra 1, o cruzamento deve ser feito
sempre com o nivel mais baixo da hierarquia. Porém, o segundo atributo pode ser 1til para
definir a tupla a ser realizado o cruzamento nos casos em que, como no exemplo acima, nao
foi possivel reduzir os resultados a uma tnica tupla. Nesse caso, para cada um dos demais
pares < At;, Ae > contidos no ordenamento realizado no passo inicial do algoritmo para
a dimensao Dey (linha 3), todo o processo aqui descrito é repetido, seguindo a ordem em
que eles foram ordenados e sempre utilizando as tuplas restantes do processo realizado
sobre o par anterior, em vez de realizar um select no DW. Esse procedimento é repetido

até que reste uma unica tupla ou nao haja mais pares a serem verificados.

Para explanar esse tltimo caso, vamos estender o exemplo anteriormente apresen-
tado, por meio da adi¢ao de mais um At;, identificado por At,qs, que satisfaz a relacao
RM (At pgis, pais) e cujo val(Atyeis) = “United States”. Iniciando do fim do processo ante-
rior, onde ambas as tuplas T1 e T2 ainda estavam empatadas, o algoritmo define o conjunto
inicial de termos, a partir da tokenizagao de val(At,qs), como {“United States”}. O nivel
de Hj,. a partir do qual a busca sera realizada é estabelecido como sendo pais e o processo
realizado anteriormente é repetido. Nessa etapa, T1 tem correspondéncia no nivel de pais
com “United States”, enquanto que para T2 nao é possivel encontrar nenhuma correspon-
déncia com o seu conjunto de termos nesse nivel da hierarquia. Consequentemente, T2 e
seu conjunto de termos sao descartados e T1 passa para a proxima iteracao, tendo como
conjunto de termos transitérios o conjunto vazio {}. Uma vez que o algoritmo conseguiu
reduzir a quantidade de tuplas a uma, o mesmo é terminado e T1 é considerada a tupla

que satisfaz a relagdo RI(At.yq, cidade) e com a qual o cruzamento deve ser realizado.
O pseudocddigo da rotina aqui descrita é apresentado no algoritmo integrate.

Os atributos At; € C'r nao passam pelo processo de integracao, uma vez que nao
foram identificados como pertencentes a nenhum dominio dos dados estacionarios. Porém,
ao fim da integracao dos atributos de interseccao, esses dados sao enviados juntamente
com aqueles que foram cruzados, de forma que o usuario possa visualiza-los, se desejar,

analisando assim outras informacoes que possam ser tteis a tomada de decisao.
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Algoritmo integrate

Entrada: mapping, metrics[], doc
1: //Todos os documentos nos dados transitorios devem ser submetidos a esse processo
2: for Dey in mapping do
3:  attrs < getSortedLevels(mapping, Dey)

4. (Atg, Aed) < attrs|0]

o:

6:  tuplas < getFromDW (Dey, Aed, tokenize(doc[Aty]), getType(Dey))
7. for (At;, Aed) in attrs do

8: terms < tokenize(doc[At;]))

0: for level in top dimension levels do

10: if len(tuplas) > 1

11: tuplasl <« []

12: for tupla in tuplas do

13: for remaining_term in tupla do

14: if remaining term = tupla[level]

15: //remove o termo encontrado do conjunto
16: removeTerm(tupla, remaining term)

17: tuplasl < add(tuplasl, tupla) //Adiciona a tupla ao array tuplal
18: end if

19: end for

20: end for

21: if len(tuplasl) > 0

22: tuplas < tuplasl

23: end if

24: end if

25: end for

26:  end for

27:

28:  //Se somente uma tupla tiver restado realiza o cruzamento
29:  if len(tuplas) =1

30: crossDocument(doc, At;, Dey, tupla)
31: end if
32: end for

3.2.6 Componente de colaboratividade

Apés a realizacao do mapeamento e integracao dos dados, as informagoes descober-
tas em relacao a estrutura e semantica dos dados transitérios podem ser compartilhadas
na Web seméantica, a fim de colaborar com a mesma. A etapa de mapeamento obtém
informagoes a respeito do dominio dos dados e o que eles representam, enquanto que
a integracao encontra relacoes de equivaléncia entre esses dados e entre eles e os dados
do DW. Ambas as informagoes sao uteis para usuarios que futuramente lidem com esses

dominios de dados.

O componente de colaboratividade é responsavel por realizar esse compartilhamento

de informagoes. Uma opcao para realizagao desse processo pode ser por meio da criagao
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de metadados e utilizacao de arquivos RDF. A implementacao desse componente nao é

realizada neste trabalho.

3.3 Sumario

Essa capitulo exp0s as defini¢des da arquitetura proposta, SelfBI, assim como do
novo operador OLAP projetado, Drill-Conformed. Tais definigbes sdo importantes para

entender os objetivos de ambos e a forma como eles visam operar.

A arquitetura proposta visa ser uma arquitetura genérica de integracao de dados
estacionarios com dados transitorios, a fim de permitir a realizacdo de consultas utilizando
dados Web e em tempo proximo ao real, dando autonomia ao usuario para realizagao
das mesmas. Tal arquitetura é composta de dois fluxos de dados paralelos, um para os
dados transitérios e outro para aqueles estacionarios. O foco do trabalho apresentado é o
fluxo realizado para os dados transitorios, uma vez que os dados estacionarios segue as

metodologias utilizadas para Data Warehouses e Sistemas de Suporte a Decisao tradicionais.

Dentre as etapas pelas quais os dados transitérios passam desde a extragao das suas
fontes até estarem prontos para serem visualizados pelo usuéario, existem duas que foram o
foco principal deste trabalho: o processo de DeTEC (Deteccao e extragao, Transformacao,
Enriquecimento e Carga) e a elaboracao do operador OLAP para manipulagdo automatica

dos dados.

O processo de DeTEC tem o intuito de substituir o processo de ETL tradicional,
adaptando o mesmo para o cendario utilizado e caracteristicas dos dados transitorios e
da arquitetura proposta. Diferentemente da etapa de extracao tradicional de uma ETL,
a etapa de deteccao e extracao tem o intuito nao somente de extrair os dados de suas
fontes, mas identificar quais dados, dentre aqueles disponiveis nas fontes previamente
definidas, estao realmente relacionados ao assunto buscado pelo usuério. O processo de
enriquecimento é do tipo seméantico e tem como intuito identificar caracteristicas dos dados

a fim de adicionar conhecimento que possa ser 1util a tomada de decisao.

O Drill-Conformed, por sua vez, visa realizar a integracao dos dados de maneira
autdénoma, sem a necessidade de intervengao de um especialista da area de BI e/ou TI,
fazendo uso somente do dominio dos dados obtidos, e sem acesso aos metadados do mesmo.
Isto é, o operador nao possui nenhum conhecimento acerca da seméantica dos dados, com

excecao de algumas informacgoes identificadas pelo processo de DeTEC.

O operador é composto de trés componentes: mapeamento, integracao e colabo-
ratividade. O algoritmo proposto para o componente de mapeamento é apresentado e
baseia-se em um modelo probabilistico e mateméatico de coocorréncia. O algoritmo de

integragao, por sua vez, utiliza um processo de tokenizacao dos valores dos atributos e
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realiza a comparagao um-a-um entre os atributos transitérios e estacionérios. Por fim, o
componente de colaboratividade é responsavel por compartilhar o conhecimento semantico

obtido com a Web semantica.
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4 Protoétipo

Este capitulo visa demonstrar o processo de instanciacao da arquitetura SelfBI
e o funcionamento do Drill-Conformed quando realizando consultas utilizando dados
transitérios. Inicialmente, um estudo de caso é definido, no qual serd baseada toda a

instanciagdo dos componentes, de forma a facilitar o entendimento dos processos.

4.1 Estudo de caso: sistema de disponibilizacdo de streamings

O cenério escolhido para demonstracao da aplicacao e funcionamento do trabalho
proposto consiste em um sistema de disponibilizacao de streamings, no qual, o gestor, para
disponibilizar uma nova streaming, necessita comprar os direitos da mesma, de forma que
a disponibilizacao seja feita de maneira legal. A compra desses direitos tem um alto custo
e deve ser renovada periodicamente. Em virtude disso, ele precisa selecionar contetudos
que tenham uma boa aceitagdo com o propédsito de: i) causar nos usudrios o desejo de
assinar seus servigos para assisti-los; ii) manter seu lucro. Além disso, as streamings sao
disponibilizadas por regioes, isto é, com base em diversos fatores, streamings podem ou

nao estar disponiveis em uma determinada regido.

Dado o cenario acima, o gestor deseja poder analisar o feedback dos usuarios nas
redes sociais acerca das diversas streamings em um dado momento e em diversas regioes, a
fim de poder planejar suas aquisi¢oes naquele periodo. Além disso, ele deseja manter dados
permanentes no DW acerca das streamings que disponibiliza, como acessos, o niimero de
sinalizagoes como favoritas, etc., a fim de ajudar na decisao quanto a renovar ou nao os

direitos de uma determinada streaming.

4.2 Instanciacdo da Arquitetura

Nesta secao sao apresentados os detalhes de desenvolvimento de cada uma das
etapas de instanciacdo da arquitetura para que o operador possa ser utilizado sobre a

mesma. Toda a instanciagao é feita baseando-se no cenario definido na Secao 4.1.

4.2.1 Fontes de dados

Considerando o cendrio de disponibilizagao de streamings, as fontes de dados Web

selecionadas foram o Twitter, que na época de selecao das fontes possuia um volume de



80 Capitulo 4. Protdtipo

dados de aproximadamente 10.600 novos tweets por segundo!, o IMDb? e a Netflix. O
primeiro foi escolhido como a fonte principal, por disponibilizar um grande volume de
opinioes de usuarios provenientes de diversos lugares do globo, enquanto que os outros dois
foram selecionados como fontes complementares, capazes de prover informagoes descritivas,
como nota, ranking e ano de lancamento da streaming. Vale ressaltar que, os dois ultimos
também sao uteis como fontes estaciondrias, uma vez que também fornecem informagoes

que nao sao volateis com tempo, como o ano de langamento.

A selecao dessas fontes levou em conta, além do volume e diversidade de localizacao
dos dados disponibilizados, a existéncia de mecanismos para obtencao dos dados, como
APIs, e a facilidade de uso dos mesmos. Para o Twitter e o IMDb foram utilizadas as
APIs oficiais dos mesmos, enquanto que para a Netflix foi utilizada, por falta de uma API
oficial, a Netflix Roullete API?.

Para os dados estacionarios, por sua vez, foram selecionadas fontes capazes de prover
informacao que simule aquelas que seriam provenientes de um sistema de disponibilizacao
de streamings, como: nome, género e tipo (filme ou série de TV) de streamings e username
de usuarios. Para informagoes acerca de streamings, as fontes selecionadas foram o banco
de séries* e 0 The Movie DB, que consistem de sistemas Web contendo informacdes acerca
de diversas séries de TV e filmes, respectivamente. Ja para usernames de usuarios, foi
também utilizado o Twitter. Além disso, foi utilizado um banco de dados de localidades,

Geolite 2°, para informacoes acerca das diversas cidades existentes ao redor do mundo.

4.2.2 Armazenamento

Nesta secao sao detalhados os modelos de dados que foram definidos e implementa-

dos, tanto para os dados estacionarios quanto para aqueles transitorios.

Modelo estacionario

O modelo de dados estacionérios foi desenvolvido no SQL Server utilizando a

modelagem multidimensional e o esquema estrela. Este modelo é apresentado na Figura 10.

DData, DStreaming, DLocalidade e DUsuario sdo as dimensoes bésicas, represen-
tando, respectivamente, quando, o que, onde e quem. Além disso, temos também uma
dimensao degenerada (explicada na Sec¢ao 2.1.2.1), denominada DTemporada. O uso da

dimensao degenerada ¢é devido ao fato de que, a tinica informacgao descritiva 1til referente a

L Fonte: Internet Live Stats. Acesso em novembro de 2015. Disponivel em

<http://www.internetlivestats.com>
http://www.imdb.com
http://netflixroulette.net /api
https://bancodeseries.com.br
https://www.themoviedb.org
http://dev.maxmind.com/geoip/geoip2/geolite2
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DStreaming
? id_streaming
nome
tipo
genero

ano_lancamento

Figura 10: Modelo estacionario
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Fonte: Produzido pela autora

temporada de uma streaming, quando se tratando de seriados, é a identificacdo da mesma,

a fim de determinar quais temporadas deverao ser disponibilizadas ou retiradas do sistema.

A tabela Fato, por sua vez, é responsavel pelo armazenamento do objeto de

analise, que para os dados estaciondrios ¢ representado pelo nimero de acessos que uma

streaming teve (num_visualizacoes) e quantas vezes a mesma foi sinalizada como favorita

(num_add_favoritos).

O modelo tem como intuito simular os dados que seriam obtidos de um sistema

de disponibilizacao de streamings e é capaz de responder consultas como, por exemplo, o

nimero de visualizagoes (num_visualizacoes) da temporada X (DTemporada), da série

Y (DStreaming) de usudrios em uma determinada faixa etéria (DUsuario) e em um

determinado pais (DLocalidade).
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Modelo transitério

O mecanismo de armazenamento escolhido para carga dos dados transitorios foi o
MongoDB, que se trata de um sistema de banco de dados NoSQL orientado a documentos.
Como ja mencionado, sistemas de banco de dados NoSQL sao sistemas que nao utilizam
a modelagem multidimensional e proveem maior flexibilidade em relagao a estrutura
dos dados a serem armazenados. Sistemas NoSQL orientados a documentos, por sua
vez, sao aqueles que permitem o armazenamento de estruturas contendo um agregado
de dados, geralmente relacionadas, denominadas documentos. XML e JSON sao bons
exemplos destes (SADALAGE; FOWLER, 2013). A escolha de tal mecanismo se deu pela
simplicidade e rapidez de insercao providas pelo NoSQL e em razao de poder armazenar
documentos em qualquer estrutura. Tais caracteristicas sdo benéficas para o nosso proposito,
uma vez que lidamos com dados Web, em formato JSON, e o operador proposto tem como

premissa o nao conhecimento da estrutura dos mesmos.

Por decisao de desenvolvimento, um segundo mecanismo de armazenamento de
dados transitorios foi adicionado, com o intuito de tirar proveito do servidor OLAP. Esse
armazenamento auxiliar e temporario é realizado apos o operador realizar o mapeamento e
integracao dos dados, para processar as consultas do usuario. Para simplificar a implementa-
¢do, criou-se um modelo unificado dos dados transitorios e estacionarios, a fim de responder
as consultas realizadas com ambos os dados. Assim sendo, os dados transitorios, apds a
integracao e até o fim do seu ciclo de vida dentro do sistema, também sao armazenados
no SQL Server, como uma outra tabela fato, denominada “Fato transitério”. Essa tabela
esta ligada as mesmas dimensoes da Fato original e contém como objeto de andlise a nota
média da streaming e o nimero de feedbacks positivos, negativos e neutros que a mesma
obteve a partir dos tweets obtidos. Dessa forma, o esquema apresentado na Figura 10 se

torna um esquema constelagao, representado na Figura 11.

Ainda, vale ressaltar que, para o desenvolvimento deste trabalho, todos os dados
utilizados, sejam eles estacionarios ou transitérios, se encontram na lingua inglesa, por

motivos de ser um idioma que possui um volume de dados mais abrangente.

4.2.3 Processos de ETL

Assim como para os mecanismos de armazenamento, também ¢é necessario criar
processos de ETL para lidarem com os dados estacionarios e transitérios de maneira

distinta, o que resultou na criacao de dois processos separados.

4.2.3.1 ETL Dados Estacionarios

Como mencionado anteriormente, o processo de ET'L dos dados estacionarios segue

os passos de uma ETL tradicional. As etapas para criacao do mesmo podem ser definidas
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Figura 11: Modelo de integracao - Dados transitérios e estacionarios

DUsuario
= ¢ id_usuario
username

faixa_etaria

Fato Transitérios
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genero nome_mes
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Fonte: Produzido pela autora

em duas fases principais, extracao dos dados de suas fontes e pré-processamento dos

1mesmos.

Extracao

Com base no cenario escolhido, para as fontes de dados estacionarios consistindo
puramente de sistemas Web — Banco de séries, The movie DB —, foi desenvolvido um web
crawler, que percorre todas as paginas dos mesmos que contém dados relacionados as
informagoes titeis ao nosso modelo estaciondrio (apresentado na Figura 10). As informagoes
extraidas a partir desse mecanismo foram nome, género, tipo (filme ou série de TV) e ano
de lancamento. Ao todo foram extraidos dados referentes a 12.061 seriados e 18.641 filmes,

totalizando 30.702 streamings.

J& para a dimensao DLocalidade, que armazena informacoes acerca de cidades
existentes ao redor do mundo, foi feito o download do banco de dados disponivel no
Geolite 2. Ao todo foram extraidas informacoes referentes a 72.500 cidades. Para as
informagoes temporais, foram geradas todas as datas possiveis que abrangiam o periodo

de desenvolvimento deste trabalho e dos dados nele utilizados. As informagoes geradas
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foram dia, nimero do més no ano, nome por extenso do més (no formato abreviado em

inglés) e ano.

Para a dimensao DUsuario foi utilizada a Streaming API do Twitter”. Foi criada
uma rotina que rodou continuamente durante aproximadamente 6 horas, obtendo novos
tweets da API. Os usernames dos usuarios relacionados a esses tweets obtidos foram entao
armazenados em um sistema de banco de dados, da onde foi realizada a extracao para o
Data Warehouse.

Por fim, para as demais informacoes nas dimensoes — faixa etaria para a dimen-
sao DUsuario e o numero de temporada ao qual consiste a dimensao DTemporada — foram
gerados dados a partir de algoritmos pseudoaleatérios, pois os mesmo nao estavam dis-
poniveis nas fontes utilizadas. Para o campo faixa_etaria foram considerados quatro
tipos de faixa etaria (infantil, jovem, adulto e idoso), que foram atribuidos aleatoriamente
a cada um dos nomes de usuarios extraidos anteriormente. A dimensao DTemporada, por
sua vez, recebeu valores no intervalo de 1 a 100, representando o nimero da temporada do
seriado®. Para os casos em que a streaming é um filme, a dimensao de temporada nio se

aplica.

Os dados a serem inseridos na tabela fato também foram obtidos a partir de valores
aleatorios. Um algoritmo foi desenvolvido para obter uma combinacao de chaves primérias

das dimensoes e em funcao destas construir a tupla a ser inserida na Fato.

Pré-processamento

O pré-processamento dos dados estacionéarios também foi realizado seguindo meto-

dologias tradicionais, comumente aplicadas na criacao de Data Warehouses.

Para os dados inseridos na dimensao DStreaming, apds a extragao dos mesmos de
suas fontes, foram removidos caracteres especiais e acentuagao dos nomes das streamings
e seu género. O mesmo para o campo username da dimensao DUsuario. Para aquelas
streamings cujo género nao pode ser obtido, por nao conter tal informagao no sistema Web
utilizado, o valor “unknown” foi adicionado no campo. Apds esse processamento, foram
verificadas a existéncia de streamings duplicadas, — mesmo nome, ano de lancamento e
tipo — sendo tais tuplas removidas, deixando apenas uma tupla referente a streaming
e realizando a junc¢ao de seus géneros quando os mesmos divergiam, tomando o devido
cuidado para nao duplica-los. Para os usernames obtidos através do Twitter, também

foram removidas duplicatas, deixando um total de 47.399 usernames.

https://dev.twitter.com/streaming/overview

E de conhecimento da autora de que ndo existem, atualmente, seriados de TV com 100 temporadas.
Sendo Doctor Who o de maior duragdo até o momento de escrita desta disserta¢do, composto de 36
temporadas. O nimero elevado foi escolhido apenas no intuito de ter um maior dominio de dados.
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Em relacdo aos dados da dimensao DLocalidade, apds a obtencao do banco de
dados foi feita uma analise da estrutura das informagoes contidas no mesmo e seus
dominios, a fim de identificar o que cada campo representava. Uma vez que a analise foi
devidamente realizada, um script foi criado para transformar as informacoes obtidas em
instrugoes insert do SQL Server compativeis com a estrutura da dimensao, estas que
foram posteriormente executadas sobre o DW. Para as localidades cujo nome de estado
nao se aplica, em funcao do pais nao ser dividido em estados ou alguma divisao semelhante,

o valor “Not Applicable” foi inserido no campo estado e “NA” no campo codigo_estado.

Para os demais campos e dimensoes, por se tratar principalmente de informacgoes
propriamente geradas para desenvolvimento deste projeto, nenhum pré-processamento se

fez necessario.

4.2.3.2 DeTEC

Todo o desenvolvimento do processo de DeTEC foi realizado através da criacao de

Web Services RESTful, utilizando as linguagens de programacao C# e Python.

Deteccdo e extracdo

A etapa de deteccao instanciada consiste em montar uma consulta interna ? e

envia-la para as APIs sendo utilizadas, de forma que, em sua maioria, somente dados
referentes a streaming sejam detectados. Enquanto que o passo de extragdo é encarregado
de extrair de fato os dados detectados de suas fontes para o sistema. Para isso, foi criado
um endpoint que recebe do usuario, como parametros, o nome da streaming a ser buscada

e o seu tipo (filme ou TV Show).

Para a parte de deteccao, foi desenvolvido um algoritmo que monta uma consulta
interna que é enviada a REST API do Twitter. Tal API prové uma série de operadores
a serem utilizados na montagem da consulta a ser realizada sobre a mesma'’. Para o

algoritmo criado, os seguintes operadores foram utilizados:
e OR: utilizado no formato valorl OR valor2. Encontra tweets que contenham o
valorl ou o valor2, ou ambos.

e Hashtag(#): utilizado no formato #valor. Detecta tweets que contenham hashtags

com o valor passado.

e Operador padrao: funciona como um AND, retornando tweets que contenham o

valorl e o valor2. Para utilizacao desse operador basta colocar os dois valores

Neste trabalho, chamam-se de consulta interna aquelas executas pelo sistema; e de consulta externa
(ou somente consulta) aquelas realizadas pelo usuério.

Fonte: Twitter Developer Documentation. Acesso em abril de 2017. Disponivel em
<https://dev.twitter.com/rest/public/search>

10
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de maneira adjacente separados por um espaco e sem nenhum operador entre eles.
Ex: uma consulta formada por “Ola mundo” (sem passar as aspas na consulta) ird

retornar apenas tweets que contenham as palavras “Ola” e “mundo” simultaneamente.

O algoritmo de criacao da consulta interna consiste na juncao dos parametros
passados, utilizando os operadores acima citados, com algumas palavras chaves e hashtags
geradas com base no tipo da streaming sendo buscada e no nimero de palavras contidas
na mesma. Suscintamente, o algoritmo gera duas expressoes da consulta de maneira
separada, uma com variagoes do nome da streaming e outra com possiveis combinagoes
do tipo da mesma, utilizando o operador OR e duplicando alguns dos valores contidos em
cada expressao na forma de hashtag. Posteriormente, as duas expressoes sao unidas por
intermédio do operador padrao (AND), a fim de obter tweets que possuam alguma variagao
do nome da streaming juntamente com alguma outra palavra chave que indique se tratar de
fato do filme ou seriado de TV e ndo um outro assunto qualquer. O Algoritmo BuildQuery

apresenta o pseudocodigo do algoritmo criado.

Como pode ser visto, as variacoes utilizadas para o nome da streaming sao o nome
sem delimitadores (espaco, hifen, dois pontos etc) e as iniciais da mesma, quando contendo
mais de duas palavras!!, ambas representadas no formato de hashtag. Por exemplo, para a
série de TV “The Good Wife”, as variacoes seriam #TGW e #TheGoodWife. O uso de
hashtag aqui se deu pelo fato de ser muito comum a utilizagdo das mesmas em textos de
microblogs. Do mesmo modo, a remocao de espacos e as siglas sao muito comuns quando
na sua utilizagdo, além de que seriados e filmes sao frequentemente referenciados por suas
siglas nesses mecanismos, quando possuem nomes muito grandes, devido, principalmente,
a limitacao de caracteres existente nos mesmos. Na linha 27 do algoritmo, é realizada a
concatenacao dessas informagoes através do operador OR, resultando na primeira expressao

da consulta.

A funcdo getCombinations (executada na linha 20), por sua vez, é responsavel
por obter um conjunto de combinagoes do tipo da streaming, que serao posteriormente
concatenadas usando o operador OR, formando a segunda expressao da consulta. Para
streamings do tipo filme, o resultado obtido é um array de quatro posi¢oes, contendo os
valores movie, #movie, movies e #movies. Para streamings do tipo série de TV ¢é gerado

um numero maior de combinacoes, apresentadas na Tabela 3.

Por fim, ambas as expressoes geradas sao concatenadas mediante utilizagao do
operador padrao (linha 30 do algoritmo), resultando na consulta final a ser enviada para a
API

I Nao sdo utilizadas as iniciais para streamings de duas palavras porque existe uma vasta quantidade

de siglas e abreviacdes no vocabuldrio da internet que utilizam duas letras apenas, o que diminuia a
precisao do algoritmo.
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Algoritmo BuildQuery

Entrada: streaming name, streaming type
Saida: a url da consulta
1.

2: API_ _URL < url do endpoint a ser usado

3: name_no_ delimiters <— removeDelimiters(streaming_name)

4: [ [tokeniza o nome da streaming em palavras individuais

5: name_words < getWords(streaming name)

6:

7. /] Obtém as iniciais do nome da streaming

8: if len(name words) > 1

9:  if len(name words) > 2

10: abbreviation <— getAbbreviation(name words)

11: else

12: abbreviation < name no delimiters

13:  end if

14: else

15:  abbreviation < streaming name

16: end if

17: //Obtém as combinagoes possiveis do tipo da streaming, incluindo as hashtags
18: combinations <— getCombinations(streaming type)

19: //Obtém as Hashtags da abreviagio e do nome sem espagos da streaming
20: no_ delimiters_hash < getHashtag(name_no_ delimiters)

21: abbreviation_hash <— getHashtag(abbreviation)

22:

23: //Concatena os parametros passados utilizando o operador OR

24: typeOr <— concatOR(streaming name, no_ delimiters hash, abbreviation_hash)
25: nameOR < concatOR(combinations)

26:

27: // Concatena os parametros passados utilizando o operador padrio (AND)
28: query < concatAND(typeOR, nameOR)

29:

30: return concat(URL__API, query)

A etapa de extragdo, por sua vez, é responsavel por conseguir obter todos os tweets
que foram encontrados na etapa de deteccdo. A cada requisicao feita a API do Twitter é
retornado um maximo de 100 tweets, juntamente com uma variavel que informa a URL
dos préximos tweets, se houverem. Desta forma, foi criado um algoritmo que inicia com a
URL criada pelo processo de deteccao e executa em looping até que nenhuma URL seja
retornada no campo de proximos resultados. Esse processo é feito sempre atualizando a
URL para aquela retornada na resposta a cada iteragdo. Uma vez que todos os tweets

foram obtidos o processo de transformagao dos mesmos é acionado.
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Tabela 3: Conjunto de combinacées - Série de TV

Combinacgao H Significado

"tv show' Contém a expressao “tv show”
#tv#show Contém as hashtags “tv” e “show”, nao necessariamente adjacentes
#tvshow Contém a hashtag “tvshow”

#tvserie Contém a hashtag “tvserie”

season Contém as palavras “season”

#season Contém a hashtag “season”

episode Contém a palavra “episode”

#episode Contém a hashtag “episode”

Transformacao

Para implementacgao do processo em funcao do estudo de caso ao qual a arquitetura
esta sendo instanciada, quatro transformagoes foram realizadas. Como dito anteriormente, a
adigao de novas transformagoes e/ou tratamento dos dados obtidos sao identificados através
das informacoes obtidas da Web semantica, uma vez que nao se tem conhecimento prévio dos
dados. Porém, para desenvolvimento do prototipo aqui apresentado, essas transformagcoes
foram definidas de forma manual pela autora. As duas principias transformacoes estao
relacionadas a limpeza e reestruturagao dos dados, a terceira é consequéncia de uma
deficiéncia presente na API do Twitter no momento de desenvolvimento deste projeto e a

ultima estd relacionada ao cenario.

As duas primeiras transformacgoes tém como intuito reestruturar os JSONs obtidos
a fim de facilitar o trabalho a ser realizado pelo o operador proposto. A primeira consiste
em remover os atributos do tipo aninhado dos tweets retornados, transformando cada um
dos seus campos em atributos que residem na raiz do JSON. Os nomes dos novos atributos
obtidos a partir desse processo sao construidos por meio da concatenacao do nome do
atributo aninhado que foi eliminado com o nome do campo que foi trazido para a raiz.
As Figuras 12 e 13 ilustram a estrutura de um JSON antes e depois dessa transformacao,
respectivamente. A segunda transformacao, por sua vez, resume-se em remover dos tweets
obtidos atributos cujo rétulo indica que o mesmo é um ID, isto porque, tais atributos sao
compostos de uma cadeia numérica de identificagado que nao possui nenhum significado

para tomada de decisdo.

Atualmente, a API do Twitter esta com problemas em informar a localizacao
de postagem do tweet. O atributo dos tweets retornados que deveria conter esse valor,
identificado como coordinates, estd retornando apenas valores nulos. Por defini¢ao, esse
campo deveria retornar um array contendo os valores de longitude e latitude. Dessa forma,
a primeira transformacao realizada consiste em preencher os valores de localizagao dos

resultados retornados. Para isso, foi criada uma rotina que, para cada tweet obtido, gera
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Figura 12: JSON antes da transformagao  Figura 13: JSON depois da transformacao

—— Texto
Texto
—— Data_Criacao
Data_Criacao
—— Usuario
Usuario_Nome
— Nome Usuario_Username
Username
_ localidade Usuario_Localidade
Fonte: Produzido pela autora Fonte: Produzido pela autora

valores aleatorios de longitude e latitude (dentro dos devidos intervalos), preenchendo o
campo com as devidas coordenadas. Para obtencao das localizagoes de maneira legivel, foi
utilizada a API de geocoding do Google Maps'?, por intermédio do método de geocodificacao

inversa.

Por fim, a tltima transformacao tem como intuito obter o ano de langamento e a
nota atribuida a streaming buscada. Tanto a API do The Movie DB quanto aquela da
Netflix retornam uma nota para a streaming, quando a mesma consta em seus sistemas,
e o ano de langcamento da mesma. Consequentemente, é necessario fazer a jungao desses
dados a fim de obter um valor tinico de cada um. O método adotado para obter a nota é
por meio da média aritmética das duas e, no caso em que apenas uma nota é obtida, essa

é a nota armazenada.

Enriquecimento

No cenario sobre o qual este projeto ¢ aplicado, ¢ adicionada uma nova métrica,
representada pela adicao do campo sentiment a cada tweet. Nesse novo campo € ar-
mazenado o resultado da andlise de sentimento feita sobre o texto do tweet, a fim de
identificar a opiniao do usudrio acerca da streaming buscada. Para isso, o processo deve ser
capaz de identificar o campo que representa o texto sobre o qual a analise de sentimento
deve ser realizada. Como apresentado na Secao 3.1.3.1, tal identificacao é feita através
da analise das informacoes extraidas da Web semantica, como metadados. No entanto,
pelos mesmos motivos apresentados na etapa de transformacao, para o prototipo desenvol-
vido, essa informagao, assim como os demais campos adicionados abaixo, foi configurada

manualmente.

Para obtencao da anélise de sentimento foi utilizada uma API externa. A escolha
da API utilizada se deu a partir do estudo de algumas APIs de analise de sentimento

conhecidas. As principais questoes que foram levadas em consideracao na escolha foram o

12 https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding /start
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tempo de processamento por parte da API e se a mesma ¢ de uso gratuito ou nao. Ao fim,
a API escolhida foi a sentiment140'3.

Além disso, dois outros novos campos sao adicionados a cada um dos tweets obtidos,
sendo eles, o nome e tipo da streaming sendo buscada. O valor de ambos os campos sao

aqueles informados pelo usudrio no momento da busca.
Carga

A etapa de carga do processo de DeTEC carrega os dados extraidos da Web no
mecanismo de armazenamento previamente definido. Esse mecanismo foi definido como
sendo o MongoDB, como apontado na Se¢ao 3.1.3.1. Dessa forma, os JSONs obtidos
e manipulados nas etapas anteriores podem ser diretamente carregados no banco, sem
necessidade de adaptagoes a esquemas e mantendo assim suas estruturas. No intuito de
facilitar o processamento das consultas, um tnico documento é armazenado no MongoDB,
contendo o nome e tipo da streaming, o UUID tnico (gerado pelo préprio sistema de banco
de dados) e um array com todos os tweets. Somente nos casos em que ha muitos tweets e
o documento se torna demasiado grande para ser armazenado que ¢ realizada a divisao em

mais de um documento.

4.3  Drill-Conformed: Instanciacao

Em virtude do operador ter o intuito de ser um componente genérico, que possa
ser instanciado em diversos cendrios, a implementacao realizada foi aquela apresentada na
Secao 3.2, sem adaptacoes, a fim de analisar se é possivel utilizar o mesmo com um certo

nivel de generalidade.

Com este fim, um sistema Web foi implementado. O sistema oferece uma interface
onde o usudrio pode realizar as consultas. Sendo o foco os dados transitérios, a interface
prevé consultas envolvendo esses dados. O sistema instancia a arquitetura proposta e, por

conseguinte, o operador Drill-Conformed.

A primeira etapa do sistema consiste na inicializacdo da busca por parte do usuario,
a partir da insercdo de uma streaming a ser buscada (Figura 14). Além do nome da

streaming o usuario deve selecionar o tipo da mesma: filme ou seriado de TV.

Uma vez que o usuario informou os pardmetros necessarios, uma tela de didlogo é
aberta, pedindo que ele informe a porcentagem de confiabilidade com a qual ele deseja que
o mapeamento trabalhe. Como explicado na Secao 3.2.4, na primeira etapa do mapeamento
o operador considera uma porcentagem minima de votos para julgar valido o mapeamento

de um dado atributo. O valor minimo padrao para essa porcentagem foi definido a partir

13 http://help.sentiment140.com /api
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Figura 14: Protoétipo - Tela de busca

Recent Searches

Search for a Streaming

| Q

@® Movie O TV Show

Fonte: Retirada do protétipo desenvolvido pela autora

de uma busca em grid realizada, variando a porcentagem entre 10% e 80%. O valor
final escolhido foi o de 60%, mas o usuério é livre para modifici-lo antes da execucao do
operador, caso acredite que um valor diferente retornara resultados mais satisfatérios ao
seu proposito. Os resultados da experimentagao para cada valor testado sdo apresentados

no Capitulo 5.

Apébs a porcentagem de votos ser definida pelo usuario, inicia-se o processo de
DeTEC. Enquanto esse procedimento é realizado, o que pode levar alguns minutos, uma
mensagem ¢é mostrada na tela para o usuario, de forma que ele saiba que o processamento
esta sendo realizado. Quando o processo de DeTEC finaliza seu trabalho, o operador é
acionado e o processo de mapeamento se inicia, mudando a mensagem que é mostrada na

tela para uma que informe que o estado atual é o de mapeamento dos dados.

Ao fim do mapeamento, caso haja campos do Data Warehouse que foram mapeados
para mais de um atributo dos tweets obtidos, para todos os campos que se encaixam
nessa condi¢do, é mostrada uma tela para que o usuario escolha, dentre os atributos
transitérios que foram mapeados, com qual ele deseja que o cruzamento seja de fato
realizado (Figura 15). Nos casos em que o DW possui dimensoes com multiplos papéis,
essa configuracao pode ser modificada para representar dimensoes distintas representadas

pelo nome de seus papéis, por exemplo.

Para finalizar a tarefa inicial do operador, é mostrado ao usuario o mapeamento

final obtido (Figura 16). O usuédrio pode modificd-lo caso deseje. A etapa de integragao
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Figura 15: Protétipo - Multiplas opgoes

Recent Searches

The following field from the DW has more than one option of mapping

DLocalidade - cidade

Choose the field option that you would like to be used in the mapping:

user_location

Fonte: Retirada do prototipo desenvolvido pela autora

se inicia, também exibindo uma mensagem na tela para o usuario enquanto o processo é
realizado. Uma vez que a integracao é finalizada, o usuario é notificado e pode visualizar

os resultados da consulta executada e navegar sobre os dados.

Figura 16: Protétipo - Mapeamento final

Final Mapping
Recent Searches

Web Data Warehouse
location DLocalidade - cidade A
created_at DData - dia v
user_created_at None A
user_location None v
streamingName DStreaming - nome hd
streamingType DStreaming - tipe v
streamingReleaseYear DStreaming - ano_lancam:  *
user_name None v
USer_screen_name None v
contributors None v
user_withheld_in_countries None v

GO BACK CONFIRM

Fonte: Retirada do protétipo desenvolvido pela autora
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4.4 Sumario

Nesse capitulo foi apresentado o protétipo criado para demonstrar o funcionamento
do operador proposto e o fluxo de informagoes da arquitetura quando realizam-se consultas

envolvendo dados transitorios.

Os detalhes de implementacao aplicados para cada uma das etapas da arquitetura
proposta foram apresentados, tanto para dados estacionarios como transitérios, além
daqueles relacionados ao operador Drill-Conformed. Além disso, um sistema Web foi

desenvolvido para exibir o funcionamento das etapas descritas na Figura 8 do Capitulo 3.

Apesar de o operador ter o intuito de ser autonomo, o usudrio é capaz de interagir
com o mesmo na interface durante algumas etapas do processo, podendo fazer modificagoes
nos resultados parciais apresentados para ele, a fim de melhorar a sua experiéncia e/ou o

resultado final para a tomada de decisao.
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5 Avaliacao experimental

O presente capitulo expde a avaliagao experimental realizada com o intuito de
validar o processo de ETL dos dados transitérios dentro do contexto da arquitetura e
o operador propostos, tanto em termos de desempenho semantico como em tempo de
processamento. Inicialmente, sdo apresentadas as configuracgoes utilizadas para realizacao
dos experimentos, detalhando as métricas utilizadas e a definicdo de parametros. Na
sequéncia, sdo apresentados os resultados obtidos em relagdo ao processo de DeTEC e a

cada etapa do operador Drill-Conformed, mapeamento e integracao.

5.1 Configuracao dos experimentos

Nessa se¢ao é especificada a metodologia e outros parametros estabelecidos para a
execucao dos experimentos aplicados, com o intuito de validar o protétipo da arquitetura

apresentada e o operador Drill-Conformed proposto.

5.1.1 Metodologia

Os experimentos foram realizados utilizando um conjunto de tweets como base
dos dados transitérios. Tais tweets estavam relacionados a 16 streamings, entre filmes e
seriados de TV, em um total de 74.015 tweets, que foram obtidos a partir de consultas
realizadas a API do Twitter. No que diz respeito aos dados estacionérios, o Data Warehouse
utilizado possui um tamanho de 81MB, correspondendo a um total de 338.781 tuplas,

entre dimensoes e tabela fato.

Os processos foram divididos em trés experimentos — DeTEC, componente de
mapeamento e componente de integragdo — e cada um deles foi submetido a dois tipos de
avaliacao experimental, uma em relacao ao seu desempenho em termos de seméantica e a
outra acerca do tempo de processamento. A metodologia utilizada para cada um deles é

definida a seguir.

Experimento | - DeTEC

Para avaliagao experimental em relacdo ao desempenho semantico do algoritmo
criado para deteccao e extracao dos tweets, foi utilizado um método de validagao manual,
de forma que dois usuarios classificaram, em contraste com a streaming sendo buscada,
cada um dos tweets retornados com um de trés valores possiveis, expostos na Tabela 4.

Ambos os usuarios classificaram cada um dos tweets adquiridos. Ao fim, para eliminar
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discordancias, aqueles tweets em que as opinioes dos usuarios divergiram foram classificados

como “nao identificado”.

Tabela 4: Possiveis valores de classificacao do tweet

Valor

relacionado
nao relacionado
nao identificado

Descricao

O tweet de fato diz respeito a streaming buscada
O assunto do tweet nao esté relacionado a streaming buscada
Nao foi possivel identificar se o tweet esta relacionado a streaming

Para facilitar a analise e identificacao de pontos criticos do algoritmo, as streamings
foram manualmente classificadas em sete categorias, de acordo com caracteristicas do seus

titulos em inglés. A Tabela 5 exibe as categorias extraidas.

Tabela 5: Categorias das streamings

Categoria Descricao Streamings

Contém uma tnica palavra e a mesma é muito

comum e pode ser utilizada em intimeros con-
textos e de maneiras diversas

Friends, Saw

Contém uma tunica palavra e esta é comum

Castle, Lucifer

Contém uma unica palavra que nao é frequen-
temente usada na lingua

Maleficent, Shadowhunters,
Supernatural, Zootopia

Composta de duas palavras

Teen Wolf, The Flash, Mo-
dern Family

Titulo de contexto especifico/ficticio, como
historias em quadrinhos e super-herois

Capitain  America: Civil
War, X-men: Apocalipse

How I Met Your Mother,
The Good Wife

6 Titulo grande, com trés palavras ou mais

Titulo grande que representa expressoes do
7 cotidiano e pode ser usado em outros contex-
tos

Friends with benefits

Devido ao alto volume de tweets coletados, uma amostragem foi extraida e a
classificacdo manual foi realizada sobre ela. Para cada streaming, uma amostra do seu
conjunto de tweets obtidos foi utilizada, contendo no maximo 100 elementos. A escolha
dos elementos das amostras foi feita de maneira aleatoéria, e a cardinalidade da amostra

extraida para cada streaming foi definida a partir das seguintes regras:

1. Se o nimero total de tweets nao for maior que 75, todos os tweets sao utilizados;

2. Se 30% dos tweets nao ultrapassa a quantidade de 100 tweets, 30% ¢é utilizado;
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3. Se 10% dos tweets nao ultrapassa a quantidade de 100 tweets, 10% é utilizado;

4. 100 tweets sao utilizados.

Ao todo, 2.186 tweets foram classificados e utilizados para avaliar o desempenho

seméantico do processo.

Para o tempo de processamento, dois processos sao verificados: i) o tempo requerido
para deteccao e extragao dos tweets; ii) o tempo de processamento da AP de anélise de
sentimento utilizada no desenvolvimento deste trabalho. Os processos escolhidos sao os
pontos de gargalo do processo de DeTEC desenvolvido. Para obtencao do resultado final,

o algoritmo é executado trés vezes e o tempo médio é utilizado.

Experimento Il - Componente de mapeamento

A validacao experimental do operador proposto é feita em duas etapas, uma para
analisar o desempenho do componente de mapeamento e outra para o componente de
integracdo. Em ambos os casos foram examinados o desempenho seméantico e tempo de

processamento dos componentes.

Para o componente de mapeamento, inicialmente ¢ realizada uma busca em grid, a
fim de identificar o melhor valor para o parametro que define a porcentagem minima de
votos que uma dimensao dos dados estacionarios deve ter para que seu mapeamento seja
considerado valido, o qual chamaremos de perc. Posteriormente, sao realizadas as duas
validac¢oes sobre o mesmo, aquela seméntica, que se refere a corretude do mapeamento
obtido, e aquela sobre o tempo de processamento, uma vez que um dos propoésitos do

trabalho consiste em realizar o processo em tempo préximo ao real.

Os valores de perc utilizados na busca em grid sao aqueles contidos no intervalo
[10, 80] com passo 10. O niimero de tweets utilizados para realizar esse procedimento foram
10.000 e 2.000, que sao, respectivamente, a média de tweets retornados em buscas acerca
de streamings que tiveram foco muito recentemente e aquelas que estao fora dos holofotes

h& um tempo.

Apods estabelecer a porcentagem minima de votos, o mapeamento é executado
sobre alguns datasets de JSONs retirados da Web!?, a fim de validar o seu desempenho
semantico em um conjunto de dados mais abrangente e nao somente sobre a estrutura dos
tweets. O critério de escolha dos datasets foi a existéncia de atributos que pudessem ser
mapeados no modelo de DW criado para o estudo de caso sobre o qual este projeto foi

desenvolvido. A Tabela 6 apresenta os datasets que foram utilizados e suas caracteristicas.

http://jsonstudio.com/resources/
2 https://catalog.data.gov/dataset?res_format=JSON
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Tabela 6: JSON Datasets

Nome Descricao 7# documentos
Aeroportos Informacgoes acerca de diversos aeroportos do mundo 3.885
Zip Codes Informagoes de cidade e codigo postal de locais nos EUA 29.467
Bancos Informacgoes acerca de bancos ao redor do mundo 500

Para avaliacao do tempo de processamento, o componente é executado sobre

conjuntos de tweets com cardinalidades diversas e o mesmo ¢ medido em segundos.

Experimento Il - Componente de integracdo

Para a validacao semantica do componente de integragao, foi necessario identificar,
manualmente, para cada par <atributo, tupla> integrado, se o valor pertencente ao
atributo do tweet realmente correspondia ao valor da tupla. Além disso, também foi
verificado se os valores que nao foram integrados a nenhuma tupla realmente nao tinham

equivalente dentro do Data Warehouse.

Para um conjunto de 10.000 tweets, onde 4 atributos obtiveram um mapeamento
para campos do Data Warehouse, o total de valores envolvidos na integracao é igual a
40.000, o que torna infactivel a verificagdo manual de todos os valores do conjunto. Assim
sendo, foram extraidas trés amostras dentre os tweets obtidos, sobre as quais a validacao
semantica do componente foi realizada. Tais amostras sao compostas de 200 tweets cada,
selecionados de maneira aleatoria e sem interseccao entre seus conjuntos de elementos. A

Tabela 7 exibe as caracteristicas de cada amostra extraida.

Tabela 7: Amostras

Nome # tweets # valores

Amostra 1 200 601
Amostra 2 200 582
Amostra 3 200 599

A quantidade de valores integrados em cada amostra (coluna “# valores”) varia
de acordo com o nimero de valores vazios e as repeti¢oes presentes em seus tweets. O
tempo de processamento do componente é avaliado da mesma forma que no componente
de mapeamento, por intermédio da execuc¢ao do mesmo sobre diversos conjuntos de tweets.
A diferenca é que o tempo médio para este componente é medido em minutos, devido aos
tempos de execucao obtidos. O Data Warehouse utilizado é o mesmo do componente de

mapeamento.
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5.1.2 Meétricas para a Avaliacao

As métricas utilizadas no decorrer dos experimentos e processo de validagao foram
aquelas frequentemente utilizadas em procedimentos de recuperacao de informacao: recall,
precision e F-measure. Tais medidas sao amplamente utilizadas em aplicagoes cujas
classes sao quantitativamente desbalanceadas e/ou a correta predigdo de uma delas é mais
significativa do que a das outras. As Equacoes em 5.1 e 5.2 representam as férmulas de

precision e recall, respectivamente.

TP
P ) 1 P — '1
recision = s (5.1)
TP
Recall TP L FN (5.2)

Os termos TP, TN, FP e FN sao utilizados no célculo de diversas medidas de validagao,
sendo aqui obtidos através da matriz de confusao, a qual é largamente utilizada para
analise de acertos e erros de algoritmos de classificacdo. A Tabela 8 representa a estrutura
da matriz de confusdo e cada um dos termos obtidos a partir dela sdo definidos como

segue:

Tabela 8: Matriz de confusao

Pred=pos Pred=neg
Classe=pos TP FN
Classe=neg FP TN

e True positive (TP): nimero de atributos dos tweets que foram mapeados para
o atributo correto do DW, quando se tratando do mapeamento; nimero de valores

que foram integrados com a tupla correta, para o componente de integracao.

e True negative (TN): nimero de atributos dos tweets que ndo tinham nenhum
mapeamento no DW e nao foram de fato mapeados em nenhum lugar, para o
mapeamento; nimero de valores que nao tinham tuplas equivalentes no DW e nao

foram integrados, quando se tratando do componente de integracao.

e False positive (FP): nimero de atributos transitérios que foram mapeados para
algum atributo do DW e nao deveriam; niimero de valores dos tweets que nao tinham

tupla equivalente no DW mas foram integrados a alguma.

e False negative (FN): numero de atributos transitérios que nao foram mapea-
dos para nenhum atributo estaciondrio mas deveriam ter sido; nimero de valores

transitorios que nao foi encontrada tupla equivalente no DW mas a mesma existia.
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Contextualmente, a métrica de precision é definida, para uma determinada classe
C, como a porcentagem de documentos dentre todos aqueles que foram detectados como
pertencentes a esta classe que realmente o sao. A métrica de recall, por sua vez, representa
a porcentagem de documentos, dentre todos aqueles que deveriam ter sido classificados
como pertencentes a classe C, que realmente o foram. Dessa forma, ambas as medidas
assumem valores no intervalo [0,1] e possuem uma relagao inversamente proporcional entre
si (HAUSSER, 2014). Um componente de mapeamento, por exemplo, com alto valor de
precision ird retornar poucos mapeamentos dentro os existentes, mas em sua maioria
corretos. Enquanto que o mesmo componente com alto valor de recall ira retornar um
numero maior de mapeamentos corretos mas também aumentara o nimero de mapeamentos

incorretos.

Devido a isso, a F-measure é largamente utilizada nesses casos por ser uma combi-
nacao dessas duas primeiras em uma unica métrica, calculada através da média harmonica
entre as duas. A férmula genérica da F-medida é dada pela Equacao em 5.3, onde 5 é o
parametro que determina o peso de cada uma das métricas e é definido de acordo com

qual delas deve ser priorizada.

(1+ B%) * Precision x Recall

o=
A (5?% % Precision + Recall

(5.3)

O valor mais comumente utilizado para 8 é 1, resultando na F'1-measure (Equa-
¢ao 5.4), que atribui pesos iguais a ambas as métricas, balanceando a férmula. Habitu-
almente, para os casos em que a métrica de precision tem prioridade, é utilizada a Fj s,
fazendo com que tal medida tenha peso 2 em relacao a medida de recall. J& para os casos
em que a medida de recall é aquela de maior importancia, a F'2 é utilizada, ocasionando o
efeito contrario (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

2 x Precision x Recall
F1= 5.4
Precision + Recall (5-4)

Na presente avaliacao experimental, a F-measure é utilizada para avaliagao do
desempenho seméantico de ambos os componentes do operador Drill-Conformed. A decisao
do valor de 3 a ser utilizado foi feita a partir da resposta obtida para o seguinte questio-
namento: “O que é mais importante na integracao da informagao quando se tratando de

tomada de decisao?”

a) obter um maior nimero de mapeamentos corretos, ao custo de obter juntamente

um numero consideravel de mapeamentos equivocados (maior recall = F'2);

b) minimizar o nimero de mapeamentos errados, ao custo de deixar de fora alguns

mapeamentos corretos (maior precision = Fy3);

¢) um equilibrio entre as opgoes a) e b) (F1).
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Quando analisado o cenario de decisoes de negdcios, onde as técnicas de suporte
a tomada de decisao se aplicam e onde as informagoes obtidas por esse processo serao
utilizadas, dois pontos sdo considerados importantes: o volume e a exatidao das informagoes
sendo utilizadas. Um volume abrangente em relagao ao contexto é considerado satisfatorio
pois viabiliza uma visdo mais ampla do cenario sendo observado. A exatidao, por sua vez,
evita que decisoes sejam tomadas com base em informagdes nao veridicas ou distorcidas, o

que, quando se tratando de negdcios, pode gerar um prejuizo consideravel para a instituicao.

Idealmente, um cenario que consegue detectar todas as informagoes semanticas
que podem ser utilizadas sem detectar dados equivocados juntos seria o ideal. Porém, tal
condicao pode ser dificil de se alcancar, principalmente quando se lida com extracao de
dados Web, devido as suas caracteristicas de dados nao estruturados. Dessa forma, foi
preciso analisar qual dos dois aspectos traz mais impacto negativo a tomada de decisao: o
uso de informagoes semanticas equivocadas ou o nao uso de algumas informacoes semanticas

corretas. Ou se ambas tém o mesmo impacto.

O uso de informagoes nao corretas foi considerado aquele de maior impacto negativo
num processo de tomada a decisao, uma vez que ele pode fornecer uma visao do cenario
sendo abordado bem mais distorcida do que o nao uso de algumas informacoes. Dessa
forma, a precisdo do algoritmo foi priorizada e a opgao b) escolhida. Consequentemente, a
métrica Fp 5 foi utilizada, que, como explicado, desbalanceia a Fj a favor da medida de

precision. A Equagao 5.5 apresenta a férmula utilizada.

1,25 % Precision x Recall

Fre—
05 0,25 % Precision + Recall

(5.5)

Para os experimentos e validagoes que visam analisar o tempo de processamento
dos processos executados, as métricas utilizadas para comparacao foram as unidades de

segundos e minutos.

5.1.3 Configuracao da maquina

Uma vez que a arquitetura proposta visa ser uma arquitetura de tomada de
decisao em tempo proximo ao real e, consequentemente, validagoes em cima do tempo de
processamento dos componentes foram realizadas, é importante apresentar a configuracao

da maquina sobre a qual tais experimentos foram executados:

e Processador Intel Core i7 3* geracao - CPU 2.90GHz - 2 niicleos (4 threads)
e 8GB de memoéria ram DDR3

e 1TB de armazenamento interno (disco rigido)

Vale ressaltar também que apenas uma maquina foi utilizada.
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5.2 Experimentos e resultados

Nessa secao sao apresentados os resultados obtidos para cada um dos experimentos

realizados.

5.2.1 DeTEC

A Tabela 9 apresenta a porcentagem de acertos obtidos para cada um dos possiveis
rétulos (Tabela 4) em cada uma das categorias apresentadas na Tabela 5. A escolha de
utilizacdo da métrica de precisao apenas se deve ao fato de que, nao é possivel analisar a
quantidade de tweets relacionados a streaming que deveriam ter sido retornados e nao o
foram, uma vez que se tem acesso apenas aos tweets que a consulta retornou como sendo
relacionados a mesma. O célculo da medida de precisao desconsiderou os tweets rotulados
como “nao identificado”, uma vez que nao é possivel definir se 0 mesmo é um true positive

ou false positive.

Tabela 9: Resultados DeTEC - Detecgao e extragao

Categoria H # tweets ‘ Relacionado ‘ Nao relacionado ‘ Nao identificado ‘ Precision

1 200 26,5% 73% 0,5% 0,265
2 107 72% 21% 7% 0,773
3 317 99,8% 0% 1.2% 1,000
4 226 98,2% 0,9% 0,9% 0,991
5 155 95,8% 1,3% 2,9% 0,986
6 1 87,1% 1,4% 1,5% 0,983
7 100 57% 35% 8% 0,619
Todos 1.146 78,7% 17.9% 3.4% 0,314

Como pode ser observado, o ponto critico do algoritmo de extragao se encontra em
streamings cujo titulo se encontram na Categoria 1, que sao aqueles compostos de uma
unica palavra utilizada frequentemente e de muitas maneiras no cenario de streamings,
obtendo uma taxa de precisdo de apenas 26,5%. Em seguida, encontra-se a Categoria 7,
composta de streamings com nomes grandes que representam expressoes do dia-a-dia e
podem ser utilizados em diversos contextos, com precisao no valor de 61,9%. Por outro
lado, nota-se que as demais categorias alcancaram um bom desempenho em relagao a

quantidade de dados obtidos corretamente, a maioria com indice acima de 90%.

Para o tempo de processamento, dois processos foram verificados: i) o tempo
requerido para detecgdo e extragdo dos tweets; ii) o tempo de processamento da API de
analise de sentimento utilizada no desenvolvimento deste trabalho. A etapa de carga dos
dados nao foi avaliada porque é realizada de maneira instantanea. A Tabela 10 apresenta

os valores obtidos para cada processo.
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Tabela 10: Resultados DeTEC - Tempos de processamento

Processo H # tweets ‘ Tempo médio
deteccao e extracao 11.236 7 minutos
andlise de sentimento 11.236 31 segundos

Para verificar o tempo de processamento foi executada uma consulta sobre o
prototipo criado. Tal consulta retornou 11.236 tweets — que é a média de tweets retornados
para streamings que tém sido bastante comentadas num periodo recente — e demorou
aproximadamente 7 minutos para realizar a deteccao e extracao de todos esses tweets.
Verificou-se também, que a API sentiment140, utilizada na etapa de transformacao para
execucao do processo de andlise de sentimento dos tweets obtidos, analisa essa quantidade
de itens em um tempo médio de 31 segundos, o que é considerado um resultado positivo

quando avalia-se sua execucao no cenario de tempo real.

Dessa forma, o processo de DeTEC implementado neste trabalho leva em média 8
minutos para ser executado em um conjunto de aproximadamente 11 mil tweets, levando
em conta a carga dos dados. Considerando o cenario de disponibilizacao de streamings,
sobre o qual esse projeto foi aplicado, e as defini¢oes de Real Time ETL apresentadas
por Vaisman e Zimanyi (2012) — que diz que anélise de informagoes de uso de sistemas
Web e cenarios de recomendagao e colaboratividade tem uma janela de atualizacao do
DW no intervalo de horas, sem causar grandes prejuizos a instituicao — tal resultado foi

considerado satisfatorio.

Além disso, a partir das buscas realizadas em diversos periodos e com streamings
das diversas categorias apresentadas, constatou-se que a quantidade de tweets retornados
nao tende a exceder essa média de itens. Assim sendo, o tempo de processamento do
processo de DeTEC néao esta propenso a ser muito maior que isso. Adicionalmente, como
apontado por Etcheverry e Vaisman (2012), dados Web concentrados em um determinado
assunto e momento, no geral, nao tendem a atingir volumes muito excedentes aos utilizados

nesta avaliacao.

Vale ressaltar, porém, que esse tempo pode variar dependendo do estudo de caso
ao qual for aplicado e das transformagoes a serem realizadas sobre os dados, além da
laténcia da rede. Assim como o limiar que considera o desempenho temporal obtido como
satisfatorio ird variar de acordo com o ambiente no qual o sistema de suporte a decisao é
implementado (VAISMAN; ZIMANYT, 2012). Além disso, o processo de DeTEC executado
omite alguns passos de transformacao e enriquecimento, que podem variar de acordo com o
contexto. Dessa forma, esse tempo pode vir a ser um pouco maior, ou menor, dependendo

do processo realizado.
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5.2.2 Componente de mapeamento

A Tabela 11 apresenta os resultados da busca em grid obtidos para cada um dos

valores atribuidos ao parametro perc.

Tabela 11: Busca em grid - Porcentagem minima de votos (perc)

2.000 tweets 10.000 tweets
Votos % H precision ‘ recall ‘ Fos H precision ‘ recall ‘ Fos
10 0,875 0,875 | 0,875 0,888 1,000 | 0,909
20 0,875 0,875 | 0,875 0,875 0,875 | 0,875
30 0,875 0,875 | 0,875 0,875 0,875 | 0,875
40 0,875 0,875 | 0,875 0,875 0,875 | 0,875
20 0,875 0,875 | 0,875 1,000 0,750 | 0,937
60 1,000 0,750 | 0,937 1,000 0,750 | 0,937
70 1,000 0,625 | 0,892 1,000 0,625 | 0,892
80 1,000 0,625 | 0,892 1,000 0,500 | 0,833

Analisando os resultados apresentados, podemos observar que o melhor pardmetro
a ser utilizado para perc é o de 60%, pois foi aquele que maximizou a Fy5 tanto para
o conjunto de 2.000 tweets quanto para aquele de 10.000. A queda de desempenho para
os valores acima de 60% se deve ao fato de que, quando maior a porcentagem de votos
necessarios, menor é o numero de mapeamentos considerados validos, diminuindo a medida
de recall. E possivel observar também que os valores possuem resultados equilibrados entre
os dois conjuntos de tweets, o que é um feedback considerado positivo, uma vez que a
quantidade de tweets pode variar de acordo com as buscas realizadas e o componente deve

se manter estavel diante deste fator.

Apés estabelecer a porcentagem minima de votos a ser considerada na execugao
do componente de mapeamento, o mesmo foi executado sobre os datasets apresentados
na Tabela 6, a fim de validar o seu desempenho semantico num conjunto de dados mais
abrangente e nao somente sobre a estrutura dos tweets. O critério de escolha dos datasets
foi a existéncia de atributos que pudessem ser mapeados no modelo de DW criado para o
estudo de caso sobre o qual este projeto foi desenvolvido. Os resultados obtidos para cada

um deles, e para o conjunto de tweets, sao expostos na Tabela 12.

Como pode-se constatar, o valor de precision foi maior para todos os datasets.

)
Isto se deve ao fato de que o valor de parametro escolhido anteriormente priorizava a
medida de precision em contrapartida a de recall. Pode-se notar também que, para o
dataset denominado “Bancos”, o desempenho do componente caiu quando comparado com
os demais datasets. Tal resultado é consequéncia da estrutura dos dados contidos nesse
grupo, que consiste em poucos documentos JSONs contendo muitos atributos e onde a

grande maioria deles sdo campos de texto livre. A baixa cardinalidade do conjunto faz com
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Tabela 12: Resultados mapeamento - semantica

Dataset H precision ‘ recall ‘ Fos

Tweets 1,000 0,750 | 0,937
Aeroportos 1,000 0,800 | 0,952
Zip Codes 1.000 0.666 | 0.908
Bancos 0,727 0,625 | 0,705

que o numero necessario de votos seja menor e, combinado com a grande quantidade de
campos de texto aberto, a distingao da coocorréncia dos conjuntos se torna menos ampla.

Ainda assim, o desempenho de 70% obtido, apesar de abaixo da média dos demais, nao é

considerado um desempenho insatisfatério (GIACOMETTI; MARCEL; NEGRE, 2008).

Por fim, a Figura 17 apresenta o grafico que expoe o tempo de processamento, em

segundos, obtido pelo componente para conjuntos de tweets com cardinalidades diversas.

Figura 17: Resultados mapeamento - tempo de processamento
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Fonte: Produzido pela autora

Apesar de o tempo considerado préximo do real variar de acordo com as necessida-
des do negdcio sobre o qual a tomada de decisao é realizada, o desempenho computacional
apresentado pelo componente de mapeamento foi considerado extremamente satisfatério.

Analisando-se os resultados obtidos é possivel notar que os tempos se mantém conside-
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ravelmente baixos mesmo com o aumento do volume de dados. Essa é considerada uma
caracteristica positiva, quando considerado o fato de que o volume de um DW cresce

continuamente.

5.2.3 Componente de integracao

As Tabelas 13, 14 e 15 exibem as matrizes de confusao geradas por meio da
classificacdo dos valores selecionados para as Amostras 1, 2 e 3, respectivamente. Os
resultados obtidos por intermédio das mesmas sao apresentados na Tabela 16. A utilizacao

da Fpy 5 é justificada pelos mesmos motivos expostos na Se¢ao 5.2.2.

Tabela 13: Matriz de confusao - Amostra 1

Pred=pos Pred=neg
Classe=pos 387 10
Classe=neg 19 185

Tabela 14: Matriz de confusiao - Amostra 2

Pred=pos Pred=neg
Classe=pos 385 27
Classe=neg 14 156

Tabela 15: Matriz de confusao - Amostra 3

Pred=pos Pred=neg
Classe=pos 383 12
Classe=neg 20 184

Tabela 16: Resultados integracao - seméantica

Amostra H precision ‘ recall ‘ Fos

Amostra 1 0,953 0,974 | 0,957
Amostra 2 0,964 0,934 | 0,957
Amostra 3 0,950 0,969 | 0,953

Com base nos resultados obtidos, apresentados da Tabela 16, pode-se verificar
que o operador mantém um desempenho estavel para todas as amostras sobre o qual

foi aplicado. Também, é possivel constatar que o mesmo teve um alto desempenho na
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integracao de todas as amostras, sempre acima de 95% de acerto. Esse resultado foi

considerado satisfatério ao proposito do mesmo.

Por tltimo, o tempo de processamento do componente foi avaliado para grupos de
tweets com cardinalidades distintas, da mesma forma que foi realizado para o componente
de mapeamento. A Figura 18 apresenta o grafico que mostra os tempos obtidos, em
minutos, para cada grupo, considerando que, para cada tweet, 4 de seus atributos foram
integrados aos dados estacionarios. Além disso, a integracao foi feita sobre um ambiente
de sistema de gerenciamento de banco de dados relacional, utilizando indices para os

atributos do Data Warehouse.

Figura 18: Resultados integragao - tempo de processamento
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Para o estudo de caso deste projeto, os tempos obtidos pelo componente sao
considerados aceitaveis, uma vez que, como ja mencionado mais acima, a tomada de
decisao para este cenario permite uma janela de atualizacao consideravel no que é tido
como tempo préximo do real. Porém, quando analisado do ponto de vista que o operador
proposto tem o intuito de ser aplicado aos mais diversos casos, o desempenho obtido pode
vir a nao ser adequado, dependendo do cenério. Os valores alcangados sao consequéncia do
fato de que, para realizar a integracao, é necessario percorrer os atributos e itens a serem

integrados um a um e, de alguma forma, comparé-los ao conjunto de valores do DW, a fim
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de encontrar a tupla correspondente. Diferentemente do processo de mapeamento, onde os
dados podem ser comparados em conjuntos, a integragao necessita realizar a comparagao
item a item, uma vez que o intuito é encontrar a melhor combinagao. Realizar esse processo
de maneira rapida, considerando as caracteristicas de um DW, cujo nimero de atributos
é, geralmente, alto e o volume de dados tende a ser cada vez maior, é um desafio a ser
encarado. A utilizagdo de técnicas de paralelismo e/ou processamento distribuido podem

ser bons candidatos a serem estudados para melhorar este desempenho.

5.3 Sumario

Esse capitulo apresentou os trés experimentos realizados para avaliagdo da proposta
apresentada. A partir das experimentacoes, pode-se concluir que todos os processos
avaliados obtiveram bons resultados quando se tratando do aspecto semantico. Com relacao
ao tempo de processamento, ponto importante a ser considerado devido a caracteristica
da arquitetura proposta, a maioria dos componentes atingiram valores satisfatérios para o

volume de dados utilizado.

O processo de DeTEC obteve bons resultados, considerando o estudo de caso
aplicado, para ambos os aspectos avaliados. Todavia, ¢ importante ressaltar que algumas
etapas do processo de transformagao foram omitidas, por nao serem o foco deste projeto
experimental, e que o processo de DeTEC pode variar de acordo com o dominio de dados

sobre o qual o sistema de suporte a decisao é aplicado.

Para o componente de mapeamento, foi verificado que o valor de 60% para a
porcentagem minima de votos é o que obtém melhores resultados, levando em consideracao
a precisao do processo. Porém, esse valor pode ser mudado dependendo das necessidades
e caracteristicas dos dados sendo integrados e/ou preferéncias do usuéario. O tempo de
processamento desse componente também foi considerado extremamente satisfatério,

levando menos de 3 minutos para conjuntos de 40 mil dados e um Data Warehouse de

S1IMB.

O componente de integracao do operador OLAP proposto, apesar de ter alcancado
um alto desempenho no seu aspecto semantico, com valores sempre acima de 90%, possui
um desempenho computacional que pode nao ser satisfatorio dependendo do cenario ao
qual o mesmo sera aplicado. Dessa forma, é interessante pensar em medidas que possam
diminuir essa laténcia, dentre as quais podem ser boas opg¢oes o uso de processamento

distribuido ou técnicas de computacgao paralela.

Por fim, vale ressaltar que, a proposta, de maneira geral, ndo foi comparada
com propostas similares pois, até o momento de finalizagao deste projeto, a autora nao
tem conhecimento da existéncia de nenhum trabalho similar implementado e contendo

resultados experimentais.
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6 Conclusao

Respondendo a primeira questao levantada no Capitulo 1, que diz respeito a
capacidade de obtencao e integracao dos dados de maneira automatica, a fim de permitir
consultas que envolvam dados estacionarios e transitérios, é possivel inferir que esse
objetivo foi devidamente atingido, obtendo bons resultados. No que diz respeito ao segundo
questionamento, que se refere a capacidade deste processo ser realizado em tempo préximo
ao real, quando unificando o desempenho computacional de todos os elementos em um
unico componente, o objetivo foi atingido parcialmente, dependendo do cenario sobre o
qual a arquitetura é instanciada. Para que esse objetivo seja completamente auferido para

qualquer contexto, é necessario que sejam ultrapassados alguns desafios ainda.

Com base nos trabalhos estudados, foi possivel notar que ainda nao existem muitas
propostas nao tedricas em relacao ao que foi apresentado neste trabalho, principalmente
quando se tratando de operadores OLAP capazes de lidar com dados semi ou nao es-
truturados de maneira automética e utilizacdo de midias sociais. O trabalho exposto
trabalhou sobre esses pontos, por meio da utilizacdo do Twitter como fonte de dados e

desenvolvimento do Drill-conformed.

A arquitetura proposta, por se tratar de uma arquitetura genérica, pode ser utilizada
em diversos cenarios e como base para futuros estudos e pesquisas relacionados a essa
nova geracao de B, que vem crescendo bastante nos tltimos anos. Para o operador, a
partir do estudo de caso e prototipo utilizados, foi possivel verificar que bons resultados

podem ser obtidos, mas algumas melhorias também podem ser realizadas.

De maneira geral, os objetivos inicialmente definidos foram atingidos durante o
desenvolvimento deste projeto. Existem melhorias ja citadas a serem realizadas, contudo,
com relagao ao propésito para o qual este trabalho foi elaborado, e as caracteristicas as

quais foi aplicado, os resultados sao tidos como satisfatorios.

Dentre as contribuigoes oferecidas por este trabalho, destacam-se:

1. Proposta de uma arquitetura condizente com a BI 2.0.

2. Criagao de um operador OLAP capaz de integrar dados semi ou nao estruturados

com dados estruturados de maneira automatica.
3. Utilizacao de dados da Web como fonte de dados para a tomada de decisao.
4. Utilizacdo de midias sociais e opinido de usuario na tomada de decisao.

5. Geragao de informagoes semanticas cabiveis de disponibilizagdo na Web semantica.
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Capitulo 6. Conclusao

6.1

6.2

Provisao de autonomia ao usuério.

Disponibilizacido do dataset de tweets extraidos para a experimentacao’.

Publicacoes

Como parte deste trabalho, os seguintes artigos foram desenvolvidos:

O artigo SelfBI: Tomada de decisao sob demanda do usuario utilizando
dados da Web foi publicado nos Anais do 312 Simpésio Brasileiro de Banco de
Dados (SBBD), realizado em Salvador - BA, em Outubro/2016.

O artigo Drill-Conformed: automatic and autonomous decision-making
process foi submetido ao periddico de Decision Support Systems da Elsevier, ISSN:
0167-9236, Fator de Impacto: 3,222.

Trabalhos Futuros

Os trabalhos a serem realizados futuramente incluem:

. Desenvolver o componente de colaboratividade, a fim de que as informagcoes extraidas

pelo componente de mapeamento possam ser uteis a demais usuarios na rede.

. Elaborar uma estratégia para melhorar o tempo de processamento do componente

de integragao, por intermédio de processamento paralelo ou distribuido.

Realizar experimentos acerca da generalidade do operador, aplicando ele a diversos

cenarios e, se possivel, utilizando usuarios finais para validacao;

Aperfeicoar o operador para ser capaz de trabalhar com os demais tipos de dados

nao estruturados.

Permitir a selecao de fontes de dados transitérios de maneira dindmica, a partir
da consulta do usuario e uma biblioteca de fontes disponiveis juntamente com

informacoes acerca de seus dados.

. Implementar um mecanismo de recomendacao de fontes de dados por parte dos

usuarios, de acordo com o assunto a ser buscado.

1

Disponivel em: <https://github.com/CaahSilva/streamings-dataset>
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