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RESUMO

A geracdo e o armazenamento de informacdes em formato digital tém crescido
consideravelmente nos dltimos anos. Estes dados provém das mais diversas origens e
apresentam-se sobre vérias formas. Este novo conceito denominado Big Data nos propdem
novos desafios no que diz respeito ao armazenamento, a consulta e visualizagdo dos dados.
Deste modo formas para representar estas informac6es devem ser implementadas para auxiliar
as organizacOes na analise destes dados, podendo ser assim um complemento aos sistemas de
Data Warehouse que muitas empresas ja possuem. O presente trabalho tem por objetivo
desenvolver um ambiente de consultas em um Big Data considerando um esquema estrela de
dados, esquema este que normalmente regula a organizacao dos fatos e das dimensdes em um
Data Warehouse. Portanto para captura dos dados e carga do Big Data sera utilizado o
Ontoclipping, uma ferramenta que utiliza ontologias para aprimorar e facilitar o trabalho de
recuperacdo de informacdes na web. Sendo assim, para que seja possivel integrar as consultas
realizadas em um Data Warehouse a um Big Data, sera realizado um mapeamento entre
dimensGes do esquema estrela com as ontologias usadas no Ontoclipping, assim
possibilitando ao usuério a consulta e exibicdo dos resultados coletados tanto no Big Data
como no Data Warehouse.

Palavras chaves: Big Data, Apache Cassandra, Apache Lucene, Ontologia, Data Warehouse

e Modelo Estrela de dados.



ABSTRACT

The generation and storage of information in digital format has grown considerably in recent
years. These data come from the most diverse origins and represent themselves in various
forms. This new concept denominated as Big Data proposes to us new challenges when it
comes of data storage, the query and visualization. Thus forms to represent this information
should be implemented to help organizations in the analysis of these data and can be a
complement to the systems of Data Warehouse that many companies already have. The
objetive of the work is to developing a query environment in a Big Data considering the star
scheme of Data, the star scheme that normally regulates the organization of facts and
dimensions in a Data Warehouse. Therefore, in order to capture data and load the Big Data,
the Ontoclipping, a tool that uses ontologies to improvement and faciliate the work of
information retrieval on the web. To integrate Data Warehouse to a Big Data, a mapping
between dimensions of the star scheme with the ontologies used in Ontoclipping as allowing

the user to query and display the results collected both in Big Data as in the Data Warehouse.

Keywords: Big Data, Apache Cassandra, Apache Lucene, Ontology, Data Warehouse and
Star Schema.
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1 INTRODUCAO

A aplicacdo da computacdo nas mais diversas areas do conhecimento, sempre foi
relacionada ao processamento de dados. Tendo assim em vista essa imensa quantidade de
dados e informacdes geradas atualmente, surge a necessidade de se buscar formas de se
representar toda esta gama de informacdes que podem estar persistidas de forma estruturada,
semiestruturada, ou sem nenhuma organizagao.

De acordo com Zikopoulos et al. (2012), o termo Big Data se aplica a todo este
potencial de dados que ndo sdo passiveis de analise ou processamento através dos métodos e
ferramentas tradicionais.

Durante muito tempo grande parte deste volume de informagdes era ignorado, pois
ndo se tinha como armazenar estes dados a um custo beneficio aceitavel (BERNARDES,
2015). Porém com o avanco das tecnologias relativas a Big Data percebeu-se que a analise
realizada sobre estas informacdes pode ser um fator determinante para a tomada de deciséo
em varios contextos.

As tecnologias de Big Data retratam uma nova geracao de arquiteturas, pois precisam
trabalhar com distribuicdo do processamento e permitir alta velocidade na captura ou analise
dos dados, ou seja, precisam suportar aplicagcbes com volumes de dados que crescem
substancialmente em pouco tempo. Nesse sentido surge o Apache Cassandra um banco de
dados NoSQL altamente escalavel, indicado para gerenciar grandes quantidades de dados,
sejam eles estruturados, semiestruturados ou ndo estruturados.

Buscando fazer a coleta dos dados referente a um dominio do conhecimento, surge o
termo Ontologia. Aplicada a Ciéncia da Computacdo e Informatica, a Ontologia é uma
estrutura de dados utilizada para representar um conjunto de termos de uma determinada area
do conhecimento ou dominio. A mesma pode ser utilizada para varios propdsitos, como para
melhorar as sugestdes dadas em um sistema de recomendacgéo de produtos ou noticias, ou na
consulta, com a finalidade de aumentar a precisdo de um sistema de recuperacdo da
informagdo para posterior andlise.

A realizagdo de analises em sistemas de apoio a decisdo, tem como ponto central de
sua arquitetura de processamento um Data Warehouse, pois 0 mesmo possui solida integracao
de dados corporativos e historicos.

Segundo Inmon (1997), Data Warehouse pode ser definido como uma colecdo de
dados orientados a assuntos, integrados, ndo volateis e varidveis em relacdo ao tempo para

apoio ao processo gerencial de tomada de decisao.
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Na modelagem de dados de um DW, a configuragdo que regula a organizagdo dos
fatos e das dimensdes para armazenamento corresponde geralmente a um esquema estrela
(MACHADO, 2000).

Fatos de uma forma simples consistem em um assunto de negocio, enquanto que as
dimensGes sdo os elementos que participam do assunto. Como exemplo pode-se citar um fato
vendas, onde suas dimensdes seriam vendedor, cliente, produto, regido e tempo.

Observando a necessidade de se ter um modelo que possibilite a integracdo dos dados
do Big Data a arquitetura de um Data Warehouse para que posteriormente informacdes
possam ser analisadas, foi desenvolvido um ambiente de consultas em um Big Data, fazendo-
se valer da estrutura de fato e dimensdes, utilizando a modelagem estrela de dados,

empregada em um Data Warehouse.

1.1 Objetivo Principal

Este trabalho visa especificar e desenvolver um ambiente de consultas em um Big
Data, considerando um esquema estrela de dados. Apo6s os dados serem carregados no Big
Data, bem como no Data Warehouse, o sistema ird possibilitar ao usuéario realizar pesquisas

no Big Data, atraves dos termos selecionados nas dimensdes do esquema estrela de dados.

1.2 Objetivos Especificos

e Definir formas de mapeamento e identificacdo de objetos fato e objetos

dimensdo em um Big Data;

e Elaborar maneiras para consulta e transformacdo dos dados extraidos para

visualizacdo;

e Descrever formas de visualizagdo das informagdes para posteriormente serem

analisadas.

O proximo capitulo descreve a Fundamentacao Tedrica, onde sdo abordados os temas

desse trabalho. No capitulo 3 sdo apresentados os Trabalhos Relacionados. Ja no capitulo 4 é
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mostrada a Solugdo Proposta, seguido do capitulo 5 que apresenta a validacdo do trabalho.
Por fim, no altimo capitulo séo apresentadas as Conclusées do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo objetiva abordar os fundamentos tetricos para o desenvolvimento do
trabalho, visando apresentar conceitos literarios das areas e tecnologias que fazem parte do
escopo desse trabalho. Apresenta também quais 0s conhecimentos necessarios para o

desenvolvimento da solugéo desenvolvida.

2.1 BigData

A constante evolucdo da computacdo nos faz produzir uma quantidade imensa de
informacdes. Este vasto volume acaba por nos trazer dificuldades em maximizar os proveitos
gue podem ser obtidos através da andlise destes dados. (MARTINS, 2014).

Conforme Taurion (2013) estes dados provém das mais diversas fontes, pois, além dos
gerados pelos sistemas transacionais das empresas, se tem a imensidao de dados gerados pelos
objetos na Internet das Coisas, como sensores e cameras, € 0s gerados nas midias sociais via

PCs e dispositivos madveis.

Devido a essa grande variedade de informacdes surge o conceito de Big Data. De
acordo com Pereira (2014), este conceito ndo possui uma defini¢do formal Unica adotada por
todos. De uma forma simples e pragmaética o Big Data pode ser definido formalmente como
um grande volume de dados, que sao disponibilizados com diferentes graus de complexidade,
sendo gerados a diferentes velocidades e graus de ambiguidade. O que resulta numa
complexidade que esta além da suportada pelas tecnologias, métodos de processamento e
algoritmos tradicionais (PEREIRA, 2014).

2.1.1 Principais Caracteristicas

Os dados Big Data possuem trés caracteristicas que quando em conjunto, 0s
diferenciam de todos os outros tipos de dados. Estes aspectos sdo conhecidas como o0s trés
“Vs” dos dados Big Data sendo eles, volume, velocidade e variedade (SINGH, 2012).
Encontram-se alguns autores que associam mais “Vs”, estes retratam que valor e veracidade
dos dados também sd@o duas caracteristicas que distinguem os dados Big Data de todos os
outros tipos de dados (DEMCHENKO et al., 2013; SATHI, 2012).
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2.1.1.1 Volume

Apesar de atualmente se ter uma quantidade enorme de informacdes armazenadas,
grande parte dela ndo esta a ser analisada. No entanto, as organizac¢Ges ainda continuam a
armazenar dados na esperanca de que eles venham a revelar importantes descobertas no
futuro. Estas informac@es séo provenientes de diversas fontes tais como, aplicacdes de gestéo,
redes sociais, sensores acoplados a dispositivos eletronicos, dispositivos mdveis entre outros
(MARTINS, 2104).

Conforme Pereira (2014), a necessidade de fazer com que todos estes dados possam
estar acessiveis ao mesmo tempo, em que se demostram de facil pesquisa, processaveis e
gerenciaveis, tornam o volume a caracteristica mais importante e desafiadora no mundo Big
Data.

2.1.1.2 Velocidade

Conseguir gerir todos os dados que chegam com extrema rapidez as organizacfes
torna-se uma tarefa dificil e desafiante. Para se tirar proveito de todas as potencialidades dos
dados Big Data, os dados muitas vezes carecem ser analisados ainda em fluxo e ndo quando
se encontram em repouso (ZIKOPOULOS et al.,, 2012). O simples fato de os dados
necessitarem ser analisados em breves instantes acaba se tornando um problema para algumas
organizacg0es, pois a velocidade com que os dados se apresentam, acabam ultrapassando em
muito a capacidade disponivel para o processamento desses dados (PEREIRA, 2014).

Muitas instituicOes necessitam de em pequenos instantes de tempo, verificar se 0s
dados que se apresentam sdo relevantes e requerem ser melhor analisados, ou se esses dados
precisam ser associados com outros dados para assim fornecerem um conhecimento relevante
(PEREIRA, 2014).

Uma situacdo que demostra a necessidade de um dado ser analisado de forma veloz,
pode ser vista em uma camera de vigilancia ao identificar um criminoso procurado, onde um
evento precisa ser gerado instante depois de estas imagens terem sido obtidas. Outro cenario
sdo as instituicbes que sustentam as redes sociais, estas tém a necessidade de criar publicidade
personalizada instantes depois de uma pessoa ter demostrado interesse por um determinado

produto em especifico.
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2.1.1.3 Variedade

Os dados do Big Data originam-se de diversas fontes internas e externas. Estes dados
podem ser estruturados, semiestruturados e ndo estruturados (PEREIRA, 2014).

Os estruturados, conforme Martins (2014), sdo dados organizados em entidades sendo
estas agrupadas através de relacbes e classes. Todos sdo armazenados em Sistemas de
Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD). Denominam-se estruturados porque possuem
sua estrutura rigida, que foi previamente projetada através de um modelo de entidades e
relacionamentos.

Nos semiestruturados ndo ha a necessidade de se armazenar os dados em um Sistema
de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD). Estes acompanham padr&es heterogéneos, sdo
mais dificeis de serem identificados, visto que podem seguir diversos padrdes. Como exemplo
temos, Extensible Makup Language (XML), o contetdo de um e-mail, entre outros
(MARTINS, 2014).

Ja os ndo estruturados, sdo dados que ndo possuem necessariamente um formato.
Segundo Martins (2014), estes dados séo o foco de muita atencdo na atualidade, em virtude da
proliferacdo de dispositivos moveis responsaveis por uma grande variedade de dados. No
entanto encontram-se outras fontes de dados como: sensores de maquinas, dispositivos
inteligentes e as redes sociais. Portanto, estes dados ndo sdo dados relacionados mas sim
variados. Alguns exemplos deste tipo de dados que podem ser citados sdo textos, videos e

imagens.

Esta variedade coloca alguns problemas e desafios aos sistemas tradicionais, que nao
sdo adequados para executar as requeridas analises e extrair conhecimento de dados com
tamanha complexidade. (ZIKOPOULOS et al., 2012).

2.1.1.4 Valor e Veracidade

A maior parte dos dados Big Data tem origem fora do controle da organizagdo. Desse
modo, a veracidade dos dados se torna um elemento fundamental, visto que decisfes
importantes serdo tomadas com base no conhecimento obtido através destes dados. A
veracidade no contexto Big Data representa a confianga nos dados apresentados, a
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credibilidade da fonte desses dados e também a adaptacdo dos mesmos ao publico desejado
(SATHI, 2012).

Em um Big Data conforme Pereira (2014), a veracidade garante que os dados sejam
confiaveis, legitimos e protegidos de acessos e alteragdes ndo concedidas. Para garantir a
veracidade dos dados, precaucgdes devem ser tomadas para que se assegure a integridade dos
dados ao longo de sua existéncia. Estes dados devem possuir fontes confiaveis, bem como
devem ser manipulados e armazenados em estruturas confiaveis.

O valor é uma caracteristica muito importante dos dados. Este é estabelecido pelo
conhecimento e informacdo que os dados trazem para o processo de andlise. O valor a ser
retirado de um conjunto de dados ira determinar qual o volume de dados deve ser excluido,
assim como o periodo que estes devem ser armazenados. E provavel que um grupo de dados
se mostre importante apenas quando associado a outros dados, pertinentes a eventos que ainda
ndo aconteceram, ou somente quanto um padréo equivalente surgir. Assim sendo, o valor dos
dados estd profundamente associado com o volume e a variedade dos mesmos (PEREIRA,
2014).

2.2 Apache Cassandra

Cassandra trata-se de um banco de dados de codigo aberto NoSQL (Not Only SQL),
com o seu armazenamento orientado a colunas e escrito em Java. Foi criado pelo Facebook e
posteriormente incorporado a Fundacdo Apache. Cassandra é utilizado por empresas como
Netflix, Twitter, Ebay, Adobe e Cisco (MARROQUIM; RAMOS, 2012).

Conforme Leite (2014) Cassandra € um banco de dados altamente escalavel e é
indicado para gerenciar grandes quantidades de dados estruturados, semiestruturados ou nao
estruturados. O mesmo é focado em alta disponibilidade do servico e durabilidade das
informagdes gravadas. Sua arquitetura distribuida é descentralizada e, portanto, livre de
pontos unicos de falha (MARROQUIM; RAMOQOS, 2012).

2.2.1 Modelo de Dados

O Cassandra é baseado no modelo de dados orientado a coluna. Sua estrutura é

formada por um keyspace contendo familias de colunas, que por sua vez € um conjunto de
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linhas englobando vérias colunas (LEITE, 2014). A seguir sera apresentado cada parte desta

estrutura.

2.2.1.1 Coluna

Unidade basica de armazenamento a coluna, é formada pelo par nome e valor, sendo
gue o nome funciona como uma chave da coluna. Além destas informacBes cada coluna
possui um valor timestamp que fornece informacg6es acerca do valor temporal em que os
dados foram inseridos ou atualizados permitindo entre outras coisas resolver conflitos em

operacdes ou lidar com dados que estejam desatualizados (CUNHA, 2015).

Figura 1: Coluna como Elemento Bésico

Nome da coluna| > Nome l

Valor da coluna | —> Mario Sérgio ’

Timestamp = > Timestamp

Fonte: Marroquim e Ramos (2012).

2.2.1.2 Super Coluna

Uma super coluna pode ser entendida como uma coluna com sub-colunas. Conforme
Marroquim e Ramos (2012) da mesma forma que uma coluna, uma super coluna é formada
por um par chave/valor ainda que neste caso o valor esteja associado a um mapa que contém

varias colunas.
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Figura 2: Super Coluna

Timestamp H Timestamp

Timestamp

et

Fonte: Marroquim e Ramos (2012).

2.2.1.3 Familia de Colunas

A familia de colunas é formada por um numero infinito de linhas, sendo que cada
linha contém um chave e um conjunto de colunas ordenadas pela sua chave (LEITE, 2014).
De acordo com Sadalage e Fowler (2013) uma familia de colunas pode ser comparada a um
conjunto de linhas de uma tabela do modelo relacional em que cada linha possui uma chave e
esta associada a um conjunto de colunas. A grande diferenga entre os dois modelos é o fato de
que no modelo ndo relacional, ndo existe nenhum esquema pré-definido, sendo que as linhas

ndo tém que ter exatamente as mesmas colunas.

Figura 3: Familia de Colunas

i || oo [ em

Fonte: Marroquim e Ramos (2012).
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Semelhante a uma familia de colunas, uma super familia de colunas é formada por um

conjunto de super colunas, sendo que sdo Uteis para manter dados que estdo relacionados

juntos (SADALAGE; FOWLER, 2013).

Figura 4: Familia de Super Colunas

Cursos
p

B. de dados | Mario Sérgio | Nome: Mario Idade: 27

| Rita Coelho Mome: Rita Mada: 47

Fonte: Marroquim e Ramos (2012).

2.2.1.5 Keyspace

Keyspace é a estrutura mais externa para os dados do Cassandra onde se encontram

todas as familias de colunas relacionadas com a mesma aplicacdo. O keyspace quando da sua

criacdo define a forma como os dados serdo replicados ao longo do cluster (CUNHA, 2015).
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Figura 5: Modelo de Dados Cassandra
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Fonte: Leite (2014).

2.2.1.6 Cluster

Cassandra é projetado especificamente para ser distribuido em varias maquinas
operando em conjunto. Sua estrutura mais externa € o cluster, também chamado de anel, visto
que os nos do cluster sdo organizados em forma de anel. Um né mantém uma réplica para
diferentes intervalos de dados, de modo que se um né falhar, uma réplica em outro n6 podera
responder as consultas (LEITE, 2014).
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Figura 6: Cluster do Cassandra
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Fonte: Perera (2012).
2.2.2 Modelo de Consulta

O Cassandra possui uma linguagem de consulta muito similar ao SQL denominada de
CQL - Cassandra Query Language. Uma vez que a sua sintaxe é muito semelhante ao SQL
torna-se mais facil utiliza-la, verificando-se assim uma curva de aprendizagem reduzida

(ABRAMOVA et al. 2014). No entanto, CQL ndo permite efetuar joins ou subconsultas dos
dados (SADALAGE; FOWLER, 2013).

2.3 Apache Lucene

Lucene trata-se de uma biblioteca de software livre para indexacdo e recuperacdo de

informagdes que originalmente é escrita em java. Criada por Doug Cuttingol no ano 2000,
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posteriormente foi aprimorada e depois incorporada a Fundagdo Apache (MILHOMEM,

2013).

Conforme Andrade (2010) Lucene concede um bom nivel de abstracdo para um

conjunto poderoso de técnicas baseadas no modelo Vetorial e Booleano. A biblioteca Lucene

€ composta por duas etapas: indexacdo e pesquisa. Fundamentado em palavra-chave o

algoritmo processa os dados gerando uma estrutura que possibilita a realizacdo de consultas.

A figura 7 demonstra uma tipica aplicacdo que esta integrada ao Lucene.

Application

Lucene

Present
Search
Results

Figura 7: Arquitetura Apache Lucene

Narvual
Irupast

Search
Index

Index
Documents

Fonte: Correia (2016).

As etapas ilustradas na figura 7 podem ser descritas da seguinte forma:

Gather Data: Momento em que séo recolhidos os contetdos dos diferentes
documentos.

Index Documents: Etapa na qual onde é feita a analise do documento, sendo
que apos esta, tem inicio o processo de indexagéo.

Index: Base de dados de indices.

Get Users’ Query: Uma vez feito o pedido de pesquisa do usuario, a aplicacdo
constrdi a query com base no texto de pesquisa, com a finalidade de utilizar a

mesma na interrogacao as bases de dados de indices.
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e Search Index: Etapa onde se realiza a pesquisa por indices segundo a query
construida a partir dos dados de pesquisa introduzidos pelo usuério.
e Present Search Results: Responsavel por apresentar o resultado da pesquisa ao

usuario.

Lucene € usado para indexar e pesquisar dados em paginas de web, documentos
armazenados em sistemas locais de arquivo, arquivos de texto simples, HTML ou qualquer
outro formato a partir do qual é possivel coletar informagdes textuais (ANDRADE, 2010).

No entanto para pesquisar grandes quantidades de texto de forma rapida, em um
primeiro momento de acordo com Andrade (2010), Lucene indexa o texto e 0 converte em um
formato que o permiti deixa-lo mais rapido na busca. Este processo é chamado de indexacéo,
e sua saida é chamada de indice. J& a busca ou pesquisa se refere ao processo de procurar
palavras em um indice para localizar documentos onde as mesmas aparecem. Logo ha
basicamente duas funcionalidades importantes: o processo de indexacdo, acessivel através do

comando Indexer, e 0 processo de busca, disponivel por meio do comando Searcher.

2.3.1 Indexacédo

O Lucene conforme Machado (2013) utiliza em seu indice a estrutura de dados
chamada de indice invertido, onde cada termo adicionado possui uma referéncia para o

arquivo que o contém, conforme ilustrado na figura 8.
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Figura 8: Representacdo da Indexac&o com indice Invertido

doc1 docz2 doc3 docad

¥

Extracdo de termos relevantes
para identificagcdo do documento

¥

1 termol docl, docd

2 termo? doc2,doc3

3 termo3 docl, doc2, doc3
4 termod docl, doc2

5 termos doc3 docd

6 termob doc3

7 termo? doc2

Fonte: Prado (2012).

Usualmente, o processo de indexacdo na area de recuperacdo de informacdo segue
alguns passos, sendo que primeiramente ocorre a aquisi¢do dos termos necessarios através de
um coletor. Apds os termos terem sido coletados é necessaria a construcdo de uma abstracao
do conteudo a ser indexado chamado documento, que € constituido por unidades denominadas
campos, que sdo elementos nominais associados aos termos. Assim sendo, 0os documentos
serdo retornados de acordo com o pareamento dos termos requisitados durante a busca com os
termos contidos no indice. No entanto antes da indexacdo propriamente dita pode ocorrer a
etapa de analise do documento que tem como funcdo o aprimoramento da fase de busca
através da separacdo dos termos em uma série de elementos atbmicos chamados tokens. Por
fim o documento é adicionado ao indice seguindo um formato proprio do Lucene (PRADO,
2012).

2.3.2 Busca

No Lucene para cada documento presente no resultado de alguma busca € atribuido

uma pontuacdo que representa a similaridade de tal documento com a consulta. O célculo
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dessa pontuacdo é feito baseando-se no modelo de recuperacdo de informacgdo escolhido.
Segundo Machado (2013) Lucene suporta os seguintes modelos:

* Modelo Booleano;

* Modelo Espago Vetorial;

* Modelo Probabilistico, como Okapi BM25 e DFR;

» Modelo baseado em Linguagem Natural.

Sendo que por padrdo a busca no Lucene ocorre através da combinacdo de duas
técnicas de recuperacédo de informacdo: Modelo Espaco Vetorial e Modelo Booleano.

No entanto ao utilizar as funcionalidades do Lucene, o programador ndo tem a
necessidade de implementar algoritmos de busca e classificacdo, pois a biblioteca possui
mecanismos para calcular a pontuacdo de cada documento que corresponda a uma consulta e
retornar documentos relevantes de acordo com essas pontuacdes. Também possui suporte a
consultas como, PhraseQuery, WildcardQuery, RangeQuery, FuzzyQuery, BooleanQuery,
além de permitir busca e indexacéo de forma simultanea (MILHOMEM, 2013).

Portanto para o cliente que faz a requisicdo de uma busca, o processo de pesquisa é
efetuado apenas em uma base de indices indexada pelo Lucene, que faz uma lista de
resultados relevantes ao contexto da busca (MILHOMEM, 2013).

2.4 Ontologia

Esta secdo apresenta conceitos de ontologias, seus objetivos e propdsito geral, algumas
caracteristicas, linguagens empregadas, bem como passos que devem ser observados na

construcdo de uma ontologia.

2.4.1 Conceitos e Objetivos

Segundo Almeida e Bax (2003), a palavra ontologia deriva do grego “ontos”, ser, e
“logos”, discurso escrito ou falado. Esse termo vem do campo da filosofia que se atenta ao
estudo do ser ou existéncia. Na filosofia, pode-se falar de uma ontologia como uma teoria
sobre a natureza da existéncia.

Na literatura encontram-se vérias definicGes para o termo ontologia em Ciéncia da

Computacdo. Segundo Gruber (1992), a ontologia aplicada a Ciéncia da Computagdo e
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Informatica é um termo que expressa um objeto que € projetado para um proposito: permitir a
modelagem de conhecimento sobre algum dominio, sendo ele real ou imaginario. Diferente
do conceito filosoficos, na area de Tl as ontologias sdo consideradas como conjuntos de

definicdes e conceitos.

Figura 9: Exemplo de uma ontologia de carros e marcas

o -, —
JJJ

Fonte: Autor (2016).

Para Souza e Alvarenga (2004), o termo "ontologia" foi adaptado e, para os
profissionais da ciéncia da computacdo, uma ontologia é um documento ou um arquivo que
especifica formalmente as relagdes entre termos e conceitos, mantendo assim, semelhancas
com os tesauros utilizados para a definicdo de vocabularios controlados.

Um tesauro, como explica Cavalcanti (1978), citado por Marques de Jesus (2002, p.
3), € uma lista estruturada de termos empregada por analistas de informacdo e indexadores,
para descrever um documento com a desejada especificidade, em nivel de entrada, e para
permitir aos pesquisadores a recuperacao da informagéo que procura.

Conforme Souza e Alvarenga (2004), o objetivo da construcdo de uma ontologia é
suprir a necessidade de um vocabulario compartilhado para a troca de informacgdes entre 0s
membros de uma comunidade, sejam eles seres humanos ou agentes inteligentes.

Segundo Moraes e Ambrosio (2007) ontologias sao utilizadas em projetos de dominios
como gestdo do conhecimento, comércio eletrénico, processamento de linguagens naturais,
recuperacdo da informacdo na Web, areas educacionais, entre outros.

Quanto a recuperacéo da informacéo na Web, as ontologias podem ser usadas com o
propdsito de melhorar a exatiddo de buscas. Desta forma, um programa de busca baseado em

ontologias podera ser capaz de recuperar somente as paginas relevantes para o usuario.
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2.4.2 Caracteristicas

A ontologia define as regras que regulam a combinacdo entre os termos e as relacdes
em um dominio do conhecimento. Sendo que as relagfes entre os termos sdo criadas por
especialistas. Os conceitos especificados pela ontologia podem assim ser consultados pelos
usuarios, buscando assim melhorias no processo de recuperacdo da informacdo (ALMEIDA,;
BAX, 2003).

Baroni (2011) diz que as ontologias podem ser categorizadas em Horizontal e Vertical.
Onde na Horizontal se representa as relacfes lexicais entre os conceitos da linguagem,
procurando representar todos 0s conceitos possiveis com uma descricdo ndo muito detalhada.
Ja a Vertical se aplica aos conceitos de uma area especifica, tendo ao contrario da Horizontal,
em seu conceito, uma descricdo completa relativa ao contexto em que esta inserida.

Apesar de as ontologias terem elementos diferentes entre si, a maioria possuem
elementos basicos semelhantes entre elas. Alguns desses elementos conforme Almeida e Bax
(2003) sao:

e Classes — Normalmente organizados em taxonomias. As classes representam
alguma relacdo entre o dominio escolhido e a ontologia;

e Relacdes — Representam o tipo de interacdo entre os elementos de um dominio
(classes);

e Axiomas — Usados para modelar sempre sentencas verdadeiras;

e Instdncias — Utilizadas para representar elementos especificos, ou seja, 0s
préprios elementos da ontologia;

e Atributo — Uma juncdo de nome e valor e é usado para guardar informacdes

relevantes sobre determinados objetos.

2.4.3 Vocabulario e Linguagens

O vocabulario concebido por predicados ldgicos forma a rede conceitual das
ontologias. A ontologia determina as regras que regulam a combinacéo entre os termos e as
relacdes. J& as relagcdes entre os termos sdo criadas por especialistas, sendo que 0s usuarios

formulam consultas usando os conceitos especificados. Uma ontologia representa assim uma
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linguagem (conjunto de termos) que serd utilizado para formular consultas (ALMEIDA;
BAX, 2003).

A escolha de uma linguagem para a especificacdo de ontologias varia conforme o tipo
a ser especificado. Portanto conforme Baroni (2011) para construir e representar uma
ontologia pode-se utilizar linguagens como RDF (Resource Description Framework), DAML
(DARPA Agent Markup Language), OIL (Ontoly Interface Layer) e o padréo hoje utilizado,
OWL (Web Ontology Language).

A linguagem Web Ontology Language conhecida como OWL, trata-se de uma
linguagem para ser utilizada, quando as informacdes presentes em documentos web precisam
ser processadas por aplicacdes em situacGes em que seu contelldo precisa mais do que ser
apresentado apenas para humanos. Os elementos basicos para constru¢do de uma ontologia
OWL sdo as classes, as instancias das classes e os relacionamentos entre estas instancias
(BULSING, 2013).

Segundo McGuinness e Harmelen (2004), para uso de diferentes usuarios e
comunidades de desenvolvedores, a linguagem OWL possui trés sub-linguagens que séo:

e OWL Lite — Desenvolvida para usuarios que necessitam de uma simples
hierarquia. Como principais pontos positivos, possui facilidade na hora de
fornecimento de suporte, possibilita migracdo rapida para enciclopédias e
outras taxonomias e possui uma complexidade formal menor que as outras
duas sub-linguagens;

e OWL DL - Para usuario que buscam maxima expressividade, mantendo a
integridade computacional e a decidibilidade, ou seja, ha a garantida de serem
computaveis todas as conclusdes e todas as computacdes terminardo em tempo
finito;

e OWL Full — Voltada para usuarios que buscam a liberdade sintatica do RDF
sem garantias computacionais. O RDF é uma linguagem para intercambio de
dados na web, sendo um de seus principais objetivos a criacdo de um modelo

simples de dados que possa suportar o uso de XML.

Cada uma das sub-linguagens aqui mencionadas é uma extensao de seu antecessor, ou
seja, toda a ontologia de um OWL Lite é legal para uma ontologia OWL DL, assim como toda
a ontologia OWL DL é legal para uma ontologia OWL Full, mas o contrario disso é ilegal
(MCGUINNESS; HARMELEN, 2004).
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2.4.4 Construcdo da Ontologia

Ontologias sdo empregadas em diversas areas do conhecimento, principalmente na

Web Seméntica, &rea essa que esta crescendo a medida que a internet estd migrando em

direcdo a ela. Por ter varias utilidades, ha, entdo, a necessidade de métodos e técnicas que

apoiem o desenvolvimento de ontologias.

Baroni (2011) definiu alguns passos para a construcdo de ontologia em OWL, que

segundo ele, sdo de suma importancia:

Enumerar os termos do dominio — Momento em que deve-se observar as
repeticbes de termos, similaridade e possiveis relacbes entre eles. Ou seja,
escolher quais nomes serdo dados aos objetos da nossa ontologia, levando em
consideracdo sua classificacdo. Por exemplo, em uma ontologia de automoveis,
definir suas classes e subclasses, podendo ser tracdo, quatro rodas, duas rodas,

ou tipo de combustivel, gasolina, &lcool.

Definir as classes — Etapa em que deve-se tomar cuidado para que ndo haja
confusdo entre conceitos e classes no que se refere aos nomes. Ou seja, é nesse
momento que se define que “tracdo” e “tipo de combustivel” sdo classes, e

29 ¢ 9 ¢

“gasolina”, “dlcool”, “duas rodas”, “quatro rodas” sdo instancias.

Definir a hierarquia das classes — Nesse passo é onde sdo criadas subclasses. E
realizado no mesmo instante que o passo anterior, e € considerado o mais
importante passo para o desenvolvimento. Aqui se deve observar para ndo
serem criadas muitas subclasses e verificar se 0 uso de classes intermediarias
ndo seria 0 mais adequado a ser feito. Ou seja, € nesse momento que dizemos

que os objetos “duas rodas” e “quatro rodas” pertencem ao objeto “tracdo”.

Definir os atributos e facetas de cada classe — Exceto em classes
terminoldgicas, novos atributos sdo responsaveis pela definicdo de uma classe,
consequentemente, esse passo deve interagir com os dois anteriores. Por
exemplo, podemos criar atributos para um automével como nimero de portas,

tipo de motor, etc.
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e Criar as instancias — Instancias sdo os conceitos de menor granularidade de

uma ontologia.

e Definir convencdes de nomes — Devem ser evitadas abreviacdes para ndo gerar
confusdo aos usuarios. Para que a ontologia seja legivel a todos que querem
utiliza-la, devem ser colocados nomes compreensiveis, de facil entendimento,
adotando convencgbes diferentes para classes, instancias e atributos. Por
exemplo, ndo adotar abreviacdes que podem ser dificeis de compreender ou
abreviacgdes que podem gerar mais de um significado.

2.5 Data Warehouse

O Data Warehouse conforme Inmon e Hackathorn (1997) é o ponto central da
arquitetura de processamento de informacGes para sistemas de apoio & decisdo (SAD), visto
gue suportam o processamento informacional através de um alicerce solido de integracédo de

dados corporativos e histéricos para a realizacdo de analises gerenciais.

Segundo Inmon (1997), Data Warehouse pode ser definido como uma colecdo de
dados orientados a assuntos, sendo eles integrados, ndo volateis e varidveis em relacdo ao

tempo para apoio ao processo gerencial de tomada de decisao.

Esta definicdo académica tras caracteristicas importantes de um DW, que sdo melhor

analisadas nas proximas sessoes.

2.5.1 Caracteristicas

Nas seguintes sessfes sdo apresentadas caracteristicas de suma importancia para um

Data Warehouse.



32

2.5.1.1 Orientacdo por Assunto

A primeira caracteristica notdvel do DW ¢é a orientada por assunto, pois conforme
Machado (2000), ela significa que o DW armazena as informacdes agrupadas por assuntos de

interesse da empresa que sdo de maior importancia.

Também cabe salientar que segundo Machado (2000), os projetistas de DW devem ter
seu foco na modelagem dos dados e no projeto de banco de dados. Sendo que em um DW

somente importam os dados que sejam importantes para a tomada decisao.

2.5.1.2 Variacdo Tempo

Conforme Inmon e Hackathorn (1997), todos os dados no DW sdo precisos em algum
instante no tempo. Esta caracteristica basica dos dados do DW é muito diferente das
encontradas em um ambiente operacional, pois nela quando se acessa uma unidade de dados,

é esperado que esta reflita valores corretos no momento do acesso.

Em virtude de os dados no DW serem corretos como em algum momento no tempo,

conforme Inmon e Hackathorn (1997) sdo ditos que estes variam com o tempo.

A variagdo do tempo dos dados do DW segundo Inmon e Hackathorn (1997)
apresentam-se de diversas maneiras. Conforme Machado (2000), a primeira e a mais simples
é aquela que os dados representam informacdes sobre espacos de tempos de cinco a dez anos.
Ja a segunda maneira sdo as estruturas basicas, onde cada estrutura contém um elemento
tempo. E por fim a terceira maneira em que apresenta-se sé@o os dados do DW, que uma vez
armazenados corretamente, ndo podem ser atualizados (INMON; HACKATHORN, 1997).

2.5.1.3 Nao Volatibilidade

Conforme Inmon e Hackathorn (1997), outra caracteristica definidora do DW trata-se
do mesmo ndo ser volatil. A manipulacédo bésica dos dados em um DW é muito mais simples
do que em ambientes operacionais, pois de acordo com Machado (2000) existem apenas dois
tipos de operagdes que podem ocorrer em um DW, a carga inicial do dados e o acesso em

modo de leitura.
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De acordo com Machado (2000), os dados ficam no DW até o momento que seja
decido que os mesmos ndo fazem mais parte dele, ou que se tonaram irrelevantes para a

analise de tomada de decisao.

Segundo Inmon e Hackathorn (1997), ap6s os DW ter sido carregado, ele somente
possui operacOes de consulta, e sem necessidade de qualquer tipo de bloqueio por
concorréncia de Usuarios no acesso.

2.5.1.4 Integracao

Segundo Machado (2000), esta é uma das caracteristicas de suma importancia em um
DW, pois todos os seus dados possuem um alto nivel de integracao.

Figura 10: Integracdo de Dados
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Fonte: Adaptado de Inmon e Hackathorn (1997).

Conforme Inmon e Hackathorn (1997), os dados ao serem movidos de um ambiente
operacional orientado a aplicagcdes para o DW, sdo integrados antes de serem incluidos no
DW. Estes mesmos autores afirmam tambeém que os dados precisam ser armazenados no DW

de uma forma Unica, mesmo quando as aplicacdes armazenam os dados de modo diferente.

2.5.2 Granularidade de Dados

Conforme Inmon (1997), o aspecto mais importante do projeto de um Data Warehouse

faz referéncia a questdo da granularidade, pois diz respeito ao nivel de detalhe ou de resumo
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contido nas unidades de dados existentes no DW. Segundo Machado (2000), quanto mais
detalhe, mais baixo o nivel de granularidade, quanto menos detalhe, mais alto o nivel de

granularidade.

Figura 11: Nivel de Granularidade / Detalhamento
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Fonte: Autor (2016).

O motivo no qual torna a granularidade a principal questdo do projeto, de acordo com
Inmon (1997) esta no fato de que ela afeta profundamente o volume de dados que encontra-se

no DW e, ao mesmo tempo, afeta o tipo de consulta que pode ser atendida.

Segundo Inmon (1997), o nivel de granularidade exerce um profundo efeito tanto
sobre as perguntas que podem ser respondidas, bem como sobre 0S recursos necessarios para

responder a uma pergunta.

A escolha do nivel ou niveis de granularidade a serem utilizados em um projeto é
indispensavel para o sucesso. O método mais indicado para definir os niveis de granularidade
conforme Machado (2000) esta na utilizacdo do bom senso e da analise detalhada das

necessidades de informagdes levantadas para o projeto.
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2.5.3 Modelagem Multidimensional

Esta sessdo tem como objetivo apresentar conceitos e terminologias empregadas no

processo de modelagem e na sequéncia deste trabalho.

2.5.3.1 Fatos

Conforme Machado (2000), um fato trata-se de uma colecdo de itens de dados,
composta de dados de medidas e de contexto. Um fato consiste em um item de negdcio, uma
transacdo de negdcio ou um evento de negdécio. O mesmo é utilizado para verificar 0 processo

de negdcio de uma empresa.

De acordo com Kimball (1998), tudo aquilo que reflete a evolugdo dos negdcios do

dia-a-dia de uma institui¢do, é um fato.

2.5.3.2 Dimensoes

Quando trata-se de dimensdo, esta se referindo aos elementos que participam de um
fato, assunto de negdcio. As dimensdes determinam o contexto de um assunto de negocios
(MACHADO, 2000).

As tabelas dimensionais conforme Kimball (1998), normalmente ndo possuem
atributos numericos, uma vez que sao somente textuais e classificatorias dos elementos que

participam de um fato.

Uma dimensdo de acordo com Machado (2000) pode conter membros e hierarquias.
Os membros sdo uma classificacdo de dados dentro de uma dimensdo. Estes membros de uma
dimensdo podem ser arranjados em uma ou mais hierarquias, que por sua vez podem conter

varios niveis hierarquicos.
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2.5.3.3 Variaveis

As variaveis ou medidas sdo os atributos numéricos de um fato. Elas representam o
desempenho de um indicador de negdcios referente as dimensfes que participam desse fato.
Uma medida é estabelecida pela combinagdo das dimensdes que pertencem a um fato
(MACHADO, 2000).

2.5.3.4 Operac0Oes Basicas

Em um modelo de dados multidimensional se possui operactes basicas de OLAP (On-

Line Analytic Processing).

Conforme Kimball (1998), OLAP é um termo inventado para descrever uma

abordagem dimensional para o suporte a decisao.

Estas operagdes sdo usadas para analisar dados, sendo duas delas “drill down” e “roll
up”. Para poder-se utilizar estas operacdes devesse fazer valer da granularidade (MACHADO,
2000).

Com a capacidade do “drill down” se esta diminuindo o nivel da granularidade,
aumentando assim o nivel de detalhes. De maneira oposta a isso, o “roll up” aumenta o nivel

da granularidade, diminuindo desta maneira, o nivel de detalhes das informacoes.

Figura 12: Drill Down — Roll Up

Alta
Granularidade

Roll Up
umoq jitg

Baixa
Granularidade

Fonte: Autor (2016).
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Portanto conforme Machado (2000), estas operagdes permitem movimentar nossa

visdo dos dados ao longo dos niveis hierarquicos de uma dimensao.

2.5.3.5 Modelo Estrela

Em um modelo de dados multidimensional, a configuracdo que regula a organizacao
dos fatos e das dimensfes para armazenamento corresponde geralmente, a um esquema em
estrela (MACHADO, 2000).

Este é composto por uma grande entidade central denominada tabela de fatos, e um
conjunto de entidades menores denominadas tabelas de dimensdes, que por sua vez estdo
organizadas ao redor da entidade central, formando assim uma estrela, conforme mostra a

figura 13.

Figura 13: Modelo Estrela

Dimensao
Tempo

Dimensao Fatos de Dimensdo
Cliente Vendas Regido

Dimensao Dimensao
Vendedor Produto

Fonte: Adaptado de Machado (2000).

Neste modelo o relacionamento entre a entidade fato e as dimensGes é uma simples
ligagdo entre duas entidades, em um relacionamento de um para muitos no sentido da

dimenséo para o fato.
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2.5.3.6 Modelo Floco de Neve

O modelo floco de neve da mesma forma que o modelo estrela possui uma entidade
central denominada de fatos e um conjunto de entidades dimensé&o ao seu redor formando uma

estrela.

No entanto 0 modelo floco de neve de acordo com Machado (2000), é o resultado da
decomposicdo de uma ou mais dimensfes que possuem hierarquias entre seus membros.

Conforme ilustrado na figura 14.

Figura 14: Modelo Floco de Neve

Dimensao
Cidade
Dimenséao
Tempo Dimensédo
Estado
Dimenséo ._ Dime.nsﬁg
Cliente Regido
Fatos de
Vendas
Dimensao
Dimensao Dimensao Tipo
Vendedor Produto De Produto

Fonte: Adaptado de Machado (2000).

Segundo Machado (2000), este modelo é o resultado da aplicacdo da terceira forma

normal sobre entidades dimenséo.

Na construcdo de DWSs, desenvolvedores frequentemente preferem a utilizacdo deste
modelo pelo fato de conservar a utilizacdo de meios de armazenamento. Pois como é um

modelo normalizado, evita a redundancia de valores textuais em tabelas.
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No entanto, conforme Machado (2000), um DW n&o possui inclusdo de dados por
meio de digitacdo, ndo necessitando assim garantir que os valores textuais sejam Unicos, e
nem tdo pouco se preocupar com a economia de espago, mas sim garantir o preceito de

informacao rapida.

O modelo floco de neve é esteticamente melhor para visualizagdo de hierarquias, no
entanto para se realizar consultas neste modelo s&o necessarios mais joins, resultando assim

em um gasto maior de tempo.

2.5.4 Fatos e Dimensodes

Um fato é considerado tudo aquilo que pode ser representado por um valor aditivo, ou
seja, por meio de valores numéricos. Este conjunto de valores é denominado de métrica
(MACHADO, 2000).

Outra caracteristica relevante que serve para identificar um fato segundo Kimball
(1998) ¢ que este é evolutivo, suas medidas variam ao logo do tempo, podendo ser sempre

questionado sobre esta evolucdo ao longo de um espaco de tempo.

Porém, para a modelagem e correta identificagdo de um fato segundo Machado (2000)

€ necessario descobrir quais elementos ou objetos participam de um fato.

Se um fato qualquer acontece, esse fato tem participantes, indicacdo do tempo em que

acontece, onde acontece, quem esta no fato, e o que esta nele.
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Figura 15: Esquema Fato Dimensfes

Onde? | Quando?

?
Quem: O qué?

Fonte: Adaptado de Machado (2000).

Estes elementos sao referéncias que sao utilizadas para facilitar a identificacdo de um
fato, mas ndo obrigatoriamente todos 0s elementos devem estar presentes, somente um deles é
obrigatdrio, o elemento de tempo. Tais elementos sdo conceituados como dimensdes de um
fato (MACHADO, 2000).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esse capitulo tem como objetivo, apresentar alguns trabalhos que abordam assuntos ja
apresentados no capitulo 2 Fundamentacdo Teorica. Sendo que o foco principal dos trabalhos
relacionados é: Modelagem dimensional, captura e indexacgdo de textos para clipagem on-line
com base em Ontologias , mapeamento entre Data Warehouse e Big Data, e modelagem de

cubo OLAP através de ontologias.

Resultado do trabalho de conclusdo de curso de Roberto Schuster Filho (2013), o
Ontoclipping2, trata-se de uma evolugdo do Ontoclipping, desenvolvido por Claudio Omar
Correa Carvalho Junior, que é uma ferramenta de clipagem on-line que utiliza uma ontologia
como forma de representacdo do conhecimento, em conjunto com técnicas de recuperacao da

informacdo aliadas a um motor de busca de paginas web (SCHUSTER, 2013).

Figura 16: Fluxo do Ontoclipping
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Fonte: Schuster Filho (2013).

A figura 15 ilustra o fluxo do Ontoclipping, que possui as seguintes etapas: (A)
cadastros de sites relevantes para o processo de clipping, denominados sites sementes ou sites
raizes; (B) processo de clipping, ou seja, o robd de busca recupera informacfes a partir dos
sites raizes, baseadas nas informacgdes da etapa A; (C) criacdo de uma ontologia a fim de
representar o conhecimento conforme as necessidades reais; (D) indexacdo do conteudo

coletado pelo robd de busca; (E) busca do contetdo indexado, feito por um algoritmo proprio,
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utilizando o contelldo armazenado pelas etapas anteriores B e C e pela ontologia da etapa D;
(F) consulta do usuario em uma interface grafica.

Logo o trabalho realizado por Kuplich (2013) tem o objetivo de criar uma solucéo para
auxiliar na analise da producdo académica do Programa de Pds-Graduacdo em Computacgéo
(PPGC) do Instituto de Informética da UFRGS. A solugdo toma como base o conceito de
modelagem dimensional no desenvolvimento de um data warehouse para armazenar os dados
de producéo académica e utiliza uma ferramenta OLAP para analise dos dados. Esses dados
tem origem no Aplicativo de Coleta de Dados CAPES, que tem como objetivo coletar
informacgdes dos programas de pos-graduacdo no Brasil. A solucdo desenvolvida neste
trabalho permite visualizar, de forma flexivel e dindmica, o desempenho da producdo do
PPGC ao longo do tempo, auxiliando nas decisbes gerenciais relativas as pesquisas
académicas realizadas no programa.

Ja o trabalho de conclusdo de curso de Ricardo Schroeder (2013), nomeado de
HiveHBase Integrator, consiste em buscar informagfes do HBase (Big Data), com base em
informacBes mapeadas do Hive (Data Warehouse). Seu desenvolvimento foi direcionado para
a solucdo de Big Data da IBM, o IBM Biglnsights na versdo 2.1. Seu funcionamento se baseia
em duas fases: Fase de Configuracdo e Extracdo de dados e Fase de Mapeamento e Consulta
(SCHROEDER, 2013). Conforme ilustrado na figura 17.



43

Figura 17: Fases do HiveHBase Integrator
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Fonte: Schroeder (2013).

A fase de configuragéo e extracédo dos dados tem como objetivo carregar o banco de
dados do Big Data, HBase, com dados coletados da internet. Para a realizagdo desta fase foi
utilizado o programa Ontoclipping, desenvolvido no trabalho de conclusdo de Claudio Omar
Correa Carvalho Junior. Sendo que no Ontoclipping séo realizadas as configuracdes inicias
para coleta das informac@es, execucdo do rob6 de busca, configuracdo das ontologias e
indexacdo do contetido coletado (SCHROEDER, 2013).

Depois de realizadas as etapas citadas anteriormente, deve ser realizada a etapa de
extracdo das informacdes coletadas através do Ontoclipping. Este processo de extracdo deve
ser feito manualmente, analisando-se caso a caso, pois deve ser programado um job
MapReduce para que sejam criados os arquivos HFile, os quais sdo utilizados para realizar a
carga do HBase. Depois da extracdo e carga das informac6es no HBase, pode ser realizado o
mapeamento dos atributos (SCHROEDER, 2013).

Na fase de mapeamento e consultas é realizado o mapeamento de atributos do banco
de dados do Data Warehouse, Hive, com atributos do HBase. Para selecionar as colunas do
Hive que serdo mapeadas, deve-se escolher uma base de dados e apds a tabela na qual a

coluna existe. No entanto, para selecionar as colunas do HBase, além de selecionar a tabela, é
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necessario escolher a familia da coluna. Quando o processo de mapeamento tiver terminado,
seleciona-se uma das colunas mapeadas e informa-se um termo de busca, para entdo mostrar
os resultados (SCHROEDER, 2013).

Ja a ferramenta desenvolvida por Flavius Anderson Félix Pereira (2011) nomeada
Ontolap, tem como principal objetivo sugerir um modelo multidimensional de um cubo
OLAP, a partir da ontologia que representa um dominio sobre o qual deseja-se realizar
analises dos dados. Possui como principais caracteristicas ter uma ontologia como entrada e a
partir dela gerar o cubo OLAP e também ndo necessitar a existéncia de repositérios de dados
como um Data Warehouse, para que o modelo possa ser gerado.

A arquitetura da ferramenta Ontolap é composta por trés moédulos, conforme ilustrado

na figura 18.

Figura 18: Arquitetura da Ferramenta Ontolap

[

Ontology \

Ontology
Reader

!

Conversion
Engine

!

Cube
Writer

Multidimensional Model
of OLAP Cube

Fonte: Pereira (2011).

Os modulos conforme Pereira (2011) séo responsaveis pelas seguintes atividades:
e Ontology Reader — Mdédulo encarregado por realizar a leitura da ontologia.
Identifica os principais componentes como classes e propriedades da ontologia.
Pode realizar a leitura de uma ontologia em qualquer uma das linguagens
descritas em RDF, RDF Schema e OWL.
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e Conversion Engine — Mddulo responsavel por realizar a geracdo do cubo
OLAP, a partir da ontologia de entrada. Pode ser considerado como parte
fundamental da ferramenta, visto que nele fica o algoritmo de conversdo para a
geracdo do cubo.

e Cube Writer — Modulo responsével por escrever a saida do modelo do cubo.

Realiza a comunicacdo com a ferramenta de cube designer.

3.1 Comentarios do Autor

Os trabalhos citados e descritos anteriormente contribuiram para a elaboragdo deste
trabalho, fazendo com que fosse possivel se ter um melhor entendimento de como 0s

conceitos descritos no capitulo 2 Fundamentacdo Tedrica podem ser utilizados na pratica.

Ja o trabalho desenvolvido por Schuster (2013), além de possibilitar um melhor
entendimento dos conceitos empregados neste trabalho, é utilizado na solucdo desenvolvida
para coletar os dados da web e realizar a carga do Big Data. A ferramenta também ¢ utilizada
na integracdo da estrutura do Big Data com o Data Warehouse, isto porque o termo da

ontologia configurada no Ontoclipping é mapeado a coluna da dimensao do Data Warehouse.
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4 SOLUCAO DESENVOLVIDA

Apdbs apresentar nos capitulos anteriores, 0s principais conceitos relacionados aos
objetivos deste trabalho, este capitulo descreve a aplicacdo dos conceitos ao apresentar a

solucdo desenvolvida neste projeto.

4.1 Visao Geral

A solucdo desenvolvida para este trabalho consiste em um ambiente para realizar
consultas em um Big Data, com base nos termos selecionados nas dimensdes de um esquema
estrela de dados, estrutura esta que normalmente regula a organizacgao dos fatos e dimensdes
de um Data Warehouse. Seu objetivo é o de buscar e acrescentar a consulta realizada no
esquema estrela, informacbes referentes a area do conhecimento para o qual o Data

Warehouse foi modelado.

O cenério para a realizacdo da solucdo desenvolvida neste trabalho de concluséo pode

ser acompanhado na figura 19, segundo as etapas especificadas.
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Figura 19: Cenario da Solucdo Desenvolvida
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Fonte: Autor (2016).

A etapa do Big Data consiste na captura e carga dos dados em um banco de dados
NoSQL, o Cassandra. Para realizar esta fase utiliza-se o programa Ontoclipping, desenvolvido
no trabalho de concluséo de Roberto Schuster Filho, trata-se de uma ferramenta de clipagem
on-line que utiliza uma ontologia como forma de representacdo do conhecimento, em
conjunto com técnicas de recuperagdo da informac&o aliadas a um motor de busca de paginas

web.

Ja a etapa do Data Warehouse pode ser dividida em duas fases: modelagem e carga
dos dados. Na fase da modelagem do Data Warehouse utiliza-se 0 banco de dados MySQL,
sendo que 0 mesmo é organizado em um esquema estrela de dados possuindo uma entidade
central denominada tabela fato, e um conjunto de entidades menores denominadas de tabelas
dimensdo. Ja a fase da carga dos dados é realizada utilizando uma base de dados de um
sistema ERP, sendo que antes de ser realizada a carga, os dados passam por um processo de
ETL.
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Na etapa de Mapeamento entre a estrutura do Big Data com a do Data Warehouse, é
realizada uma modelagem em um banco de dados MySQL, para que seja possivel a integracdo
entre estas duas estruturas. O modelo criado para realizar a integragdo possui as seguintes

tabelas: Tabela, Coluna, Ontologia e Integracao.

As tabelas “Tabela” e “Coluna”, fazem referéncia as tabelas do modelo estrela,
estrutura esta utilizada para organizar os fatos e dimensbes do Data Warehouse. Ja a tabela
“Ontologia”, contém os termos da ontologia utilizada no Ontoclipping para realizar a captura
dos dados na web e consultas no Big Data. Logo, a tabela “Integracdo” possui 0 mapeamento

realizado entre as estruturas.

Por fim, no Ambiente de Consultas desenvolveu-se uma interface que possibilita
realizar consultas no Data Warehouse modelado. As consultas realizadas neste ambiente além
de retornar resultados do Data Warehouse, retornam resultados do Big Data. Esta integracédo
das consultas é possivel devido ao mapeamento descrito na etapa anterior, visto que sdo
submetidos ao processo de Busca do Apache Lucene, os termos selecionados nas dimensdes

do Data Warehouse bem como as ontologias que estdo associadas a coluna da dimensao.

4.2 Funcionalidades

Nesta secdo, as funcionalidades citadas na visdo geral sdo descritas detalhadamente para

se ter uma melhor compreenséo da aplicabilidade delas no sistema desenvolvido.

4.2.1 Configuracéo e Extracdo dos dados para o Big Data

Tendo como objetivo a coleta de dados da internet e o carregamento do Big Data,
utiliza-se o programa Ontoclipping, desenvolvido no trabalho de conclusdo de Roberto
Schuster Filho (2013). Abaixo segue a descricdo das etapas para configuracdo do

Ontoclipping, sendo que néo cabe a este trabalho explicar detalhadamente cada etapa:

e Configuragdo do Ontoclipping: Esta etapa consiste em cadastrar e atribuir um
indice de reputacdo aos sites relevantes ao robd de buscas, visando aperfeicoar o

processo de busca e recuperacdo, evitando assim a coleta de informacdes
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desnecessérias. Também é possivel cadastrar géneros e formatos jornalisticos,

atribuindo um indice de prioridade para cada um deles.

e Execucdo do rob6 de busca: Consiste em recuperar o conteudo dos sites

cadastrados.

e Configuracdo das ontologias: Consiste na construcdo da base de conhecimento,
representando uma especifica éarea para analise. A ontologia tem papel
fundamental nos resultados apresentados pela ferramenta, sendo que a maneira
como a mesma é modelada influencia diretamente na qualidade do processo de

busca do robd.

¢ Indexacdo do contelido recuperado dos sites cadastrados: Nesta etapa a ferramenta
Apache Lucene é responsavel por controlar o processo de indexacgdo. Para realizar
a indexacdo, esta ferramenta baseia-se nos dados coletados pelo rob6 de buscas e

na configuracdo das ontologias.

O banco de dados utilizado pelo Ontoclipping para armazenar os dados extraidos da
internet, bem como toda sua configuracdo é o Cassandra, um banco de dados NoSQL com seu

armazenamento orientado a colunas.

4.2.2 Modelagem e Carga do Data Warehouse

O Data Warehouse desenvolvido para esta solucdo é modelado no esquema estrela.
Este modelo é composto por uma entidade central nomeada de tabela fato, e um conjunto de
entidades menores nomeadas de tabelas dimenséo, que estdo organizadas ao redor da entidade
central, formando assim um esquema em estrela. A figura 20 representa a estrutura modelada

para o trabalho desenvolvido.
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Figura 20: Modelagem do Data Warehouse
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Fonte: Autor (2016).

O banco de dados utilizado para a modelagem do Data Warehouse € 0 MySQL, sendo
que para carga dos dados utiliza-se a base de dados de um sistema ERP. No entanto antes de
serem carregados no Data Warehouse, os dados contidos no ERP passam por um processo de
ETL.

O processo de ETL consiste basicamente de trés etapas que sdo: a extracdo dos dados

de origem, a transformacéo dos dados e por ultimo a carga dos dados.
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A extracdo dos dados pode dar-se de diversas origens como: SGBD, planilhas,
arquivos texto entre outros. Neste trabalho a extracdo é realizada em um SGBD que comporta

uma ferramenta de ERP.

A etapa de transformacdo dos dados trata-se do ponto onde concentra-se o maior
esforgo de andlise. Alguns dos trabalhos de transformagéo abordados sdo a limpeza de dados
desnecessérios, a conversdo dos tipos de campos e o tratamento da integridade dos dados, isso
para que a falta de padronizacdo do ambiente transacional ndo venha a comprometer a

qualidade das informacdes no ambiente do Data Warehouse.

J& para a fase de carga dos dados, sdo definidas as estratégias de alimentacdo das
tabelas para o ambiente do Data Warehouse de acordo com o esquema dimensional que €

adotado.

Todo este processo de extracdo, transformacéo e carga dos dados do ERP, para o Data
Warehouse, é realizado com o apoio do Talend Open Studio, uma ferramenta para ETL e

integracdo de dados.

4.2.3 Consultas e Mapeamento entre estrutura relacional e NoSQL

Para que seja possivel integrar as consultas do Data Warehouse, que possui uma
estrutura relacional com o Big Data, que possui uma estrutura ndo relacional, é necessario um
mapeamento entre estas estruturas distintas, fazendo assim com que seja possivel extrair

resultados do Big Data através das consultas realizadas no Data Warehouse.

O trabalho desenvolvido possibilita a integracdo destas consultas, através do
mapeamento entre as dimensdes do esquema estrela, modelado para o Data Warehouse, e a
ontologia utilizada pelo Ontoclipping. Este mapeamento é armazenado no MySQL, sendo que
a estrutura que torna possivel 0 mapeamento & composta por quatro tabelas, que séo: Tabela,

Coluna, Ontologia e Integracéo, conforme figura 21.
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Figura 21: Modelagem do Mapeamento Dimenséo Ontologia

—| coluna ¥
coluna_id INT{11)
tabda_id INT(11)
nome_coluna Y ARCHAR(255)
>

_ tabela v
tabda_id INT{11)
nome_tabela Y ARCHAR(255)

>

£
I
I
1
I

A

" | integracaa ¥
~| ontologia ¥

integracao_id INT {11}
ontologia_id INT({11)

Jooluna_id INT{11) B — — — — — -
ontologia ¥ ARCHAR{ 255)

<+ antologia_id INT{11) -

>

Fonte: Autor (2016).

As tabelas denominadas “tabela” e “coluna” possuem os nomes das tabelas e os nomes
das colunas do Data Warehouse respectivamente. J4 a tabela designada “ontologia”, possui os
termos utilizados pelo Ontoclipping para realizar a coleta de informacGes na web e busca no
Big Data. Logo, a tabela “integracao”, contém o mapeamento realizado entre a coluna da

dimensdo com o termo da Ontologia.

Para realizar o mapeamento, a solucdo apresenta uma interface onde deve-se informar

atabela, acolunae aontologia que se deseja associar. Conforme ilustrado na figura 22.
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Figura 22: Interface de Mapeamento

BIG DATA | CONSULTAR | CONFIGURAR

Tabela ‘—Se\emoneumaTabela— " Coluna | -Selecione uma Coluna- " Ontologia ‘comémo T ‘Adicmnar‘

amador nome amador Q
pais origem nome pais X
vendedor nome funciondrio Q
navio nome navio Q
cliente nome empresa Q
porto_origem nome porto Q
perto_desting nome porto Q
tempo bimestre bimestre Q

Fonte: Autor (2016).

Conforme figura 22, o campo “Tabela” lista as tabelas modeladas no Data Warehouse.
De acordo com a tabela selecionada, é listado no campo “Coluna”, as colunas existentes na
tabela. Além da listagem das tabelas com suas respectivas colunas, sdo listados no campo
“Ontologia”, 0s termos da ontologia que poderdo ser associados a coluna da dimenséo.

Este mapeamento torna possivel a busca por informacGes no Big Data, que ndo
somente tenham termos idénticos aos selecionados na consulta do Data Warehouse, mas
também termos que tenham alguma relacdo com o que esté se buscando.

Desta maneira ao se realizar uma consulta dois processos ocorrem, sendo o0 primeiro a
busca pelos termos da ontologia que foram mapeados para a coluna da dimensdo, onde
conforme demonstrado na figura 23, se consultou no Data Warchouse os termos “China” e
“Santos”, e a partir do mapeamento realizado foi adicionado a consulta os termos “pais” e

“porto”, sendo estes termos da ontologia.
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Figura 23: Termos Data Warehouse e Ontologia

china) pais, santos) porto

Fonte: Autor (2016).

Ja o segundo processo que ocorre ao realizar uma consulta é a adicdo dos sucessores e
antecessores dos termos da ontologia mapeada. Para que esta adi¢do ocorra é realizada uma
busca na ontologia configurada no Ontoclipping, com o0s termos da ontologia mapeada as
colunas das dimensdes envolvidas na consulta, a fim de encontrar termos que tenham ligacéo
imediata aos termos utilizados nesta consulta, conforme mostra figura 24, onde o termo da
ontologia mapeada “pais” possui ligacdo imediata aos termos “politica”, “clima”, “governo”,
“sindicato” e “importacdo”, ja 0 termo da ontologia mapeada “porto”, possui ligagdo com o0s

termos “importa¢do” e “maritimo”.

Figura 24: Antecessores e Sucessores da Ontologia

china( pais) santos, porto) + politica, clima, governo, sindicato, importagao, maritimo

Fonte: Autor (2016).

Desta forma termos selecionados nas dimensdes do Data Warehouse, bem como
termos da ontologia que foram mapeados para a coluna da dimensdo, juntamente aos

sucessores e antecessores dos termos da ontologia mapeada, formam um conjunto de termos.

Este conjunto de termos obtido através da consulta realizada no Data Warehouse, é
submetido ao processo de busca do Apache Lucene. No entanto antes de submeter os termos

para a procura, o Lucene cria uma estrutura de indices com documentos associados para
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tornar a pesquisa mais rapida. Este indice é criado a partir do texto que estd armazenando no

Cassandra e que foi coletado pelo Ontoclipping.

Neste indice cada termo adicionado possui uma referéncia para o documento que o
contém, conforme figura 25.

Figura 25: Indice de Buscas do Lucene

texto: texto:

Nas impartagdes, o resultado Cl

total brasileirg (LSS 42,7 bilhes), A participac

ke inos e logisticos completos, do|Porto]a Porta
a empresa foi criada ha 18 anos para operar o

- ) s . N Sul. & ja investiu RS 3 biindes. calculados a vakor
sequndo, Estados Unidos, com US$ 2,14 bilhdes e participacdo d

juipamentos, tecnolog ursos humanos
3an. Alemanha (9.7% - USS 1,16 bilhdo), Ji nércio intemacional, a Sﬂn105IE-raSul colaborou

comercials na imp

3,1%), México (2.9%), India (2,6%) e Espanha (2.3% istita portuaria U@.

url: url:
http-//www portosdobrasil gov br’hom http://www _jomalportuario.com br/ulti
e-1/noticias/sobe-valor-em-dolares- ma-noticia’santos-brasil-lanca-servico-
das-exportacoes-pelo-porto-de-santos pioneiro-para-importadores -no-porto-

de-santos# WBvSvileLIU

docl doc2

Indice de Busca

Id Termo Documento
1 |[china doecl

2 |porto docl, doc2

2 |pais doc2

4 |santos docl, doc2

Fonte: Autor (2016).

Tendo o processo de indexacao do Lucene terminado, os termos da consulta podem ser
submetidos ao processo de busca do Lucene. Neste processo é atribuido para cada resultado

obtido, uma pontuacéo que representa a similaridade do documento com a consulta.

Portanto para cada requisi¢do de busca, o0 processo de pesquisa é efetuado apenas em

uma base de indices indexada pelo Lucene, que traz uma lista de resultados relevantes ao
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contexto da busca, sendo que os mesmos sdo ordenados pelo indice de similaridade da

consulta com o documento.

Figura 26: Resultados Apache Lucene

Encontrado(s): 215 resultado(s), para o(s) termo(s): china, pais, santos, porto, + politica, clima, governo, sindicato, importagao, maritimo

Exibindo resultado(s) de 1 a 10

1. http://www.portosdobrasil.gov.br’lhome-1/noticias/sobe-valor-em-dolares-das-exportacoes-pelo-porto-de...
Titulo: Sobe valor em délares das exportagées pelo Porto de SantosData: ***Atualizagao: Autor: E...
Publicado em: null

Score: 0.8406352 ( 4.25)

Visualizar clipagem

2. http://www. portosdobrasil.gov.br/home-1inoticias/assuntos-1/relacoes-internacionais
Titulo: Relagtes InternacionaisData: **Atualizagao: Autor: E-mail Autor: Fonte: Formato: Url...
Publicado em: null

Score: 0.74750435 ( 4.25)

Visualizar clipagem

3. http:/lwww.exportnews.com.br/2016/10/acordo-mercosul-uniac-europeia-sai-em -2018-diz-ministro-marcos-...
Titulo: Acordo Mercosul Unido Europeia sai em 2018, diz ministro Marcos PereiraData: publicado em 2...
Publicado em: 26/10/2016

Score: 0.567177 (4.75)

Visualizar clipagem

4. http:/iwww.fcce.org.br/NoticiasTexto.aspx?idNoticia=473

Titulo: No Parana, Marcos Pereira afirma a empresarios que reformas séo prioridade do governoData: ...
Publicado em: null

Score: 047717753 ( 3.5)

Visualizar clipagem

Fonte: Autor (2016).

4.2.4 Casos de uso

Nesta secdo a solucdo desenvolvida é detalhada na forma de casos de uso, a fim de
oferecer uma percepcdo mais pratica e detalhada ao leitor. Os casos de uso relacionados as

etapas desenvolvidas no trabalho de conclusdo de Roberto Schuster Filho (2013) ndo foram

eXpostos.
Tabela 1 - Caso de uso: Configurar Mapeamento
Descricao Este caso de uso tem como objetivo realizar a configuracdo do
mapeamento entre as colunas das dimensbes do esquema estrela e a
ontologia modelada no Ontoclipping.
Atores Administrador
Pré-condicdes Todas as etapas do Ontoclipping devem ter sido realizadas.
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Fluxo Principal P1 — Deve ser selecionada a dimensdo que se deseja realizar o
mapeamento;

P2 — Selecionar a coluna da dimensao que se deseja mapear;

P3 — Informar o termo da ontologia que se deseja associar a coluna da
dimensao;

P4 — Clicar em Adicionar o mapeamento;
P5 — O sistema ira armazenar esta informacéao na base de dados.

Pds-condicdes O processo de mapeamento ocorre com sucesso e a coluna da dimenséo
com sua ontologia mapeada é exibida para o ator.

Fonte: Autor (2016).

Figura 27: Etapa de Configuragdo do Mapeamento

BIG DATA | CONSULTAR | CONFIGURAR

Tabela | -Selecicne uma Tabela- v Coluna | -Selecione uma Coluna~ v Ontologia |comércio v ‘ Adicionar ‘

armador

“ aImadO[

pais_origem nome pais

vendedor funciondrio

navie navie
cliente empresa

porto_origem porto

20000

porto_destino porto

Fonte: Autor (2016).

Tabela 2 - Caso de uso: Montar Consulta

Descrigdo Este caso de uso tem como objetivo montar a consulta no esquema
modelado para o Data Warehouse.

Atores Usuério
Pré-condicdes Todas as etapas do Ontoclipping devem ter sido realizadas.
Fluxo Principal P1 — Deve-se selecionar o fato;

P2 — Apos ter sido selecionado o fato, deve-se selecionar uma métrica
do fato;

P3 — Clicar em Incluir o fato;
P4 — Selecionar uma dimensdo que se deseja consultar;
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P5 — Selecionar a coluna da dimensao que se pretende verificar;
P6 — Selecionar o contetdo da coluna que se deseja consultar;
Se for preciso adicionar mais alguma dimensé&o ou restricao

P7 - Selecionar operador;

P8 - Clicar em Incluir restricéo;

P9 - Repetir P4, P5 e P6.
Senéo

P7 - Clicar em Incluir restri¢éo.

Pds-condicdes

A consulta estd pronta para ser submetida ao processo de pesquisa no
Data Warehouse, como também no Big Data.

Fonte: Autor (2016).

Figura 28: Etapa de Montagem da Consulta

BIG DATA | CONSULTAR | CONFIGURAR

Fato ~-Selecione um Fato-

v Metrica | -Selecione uma Metrica-- v Incluir

Consulta: chegada_efetiva, chegada_prevista, free_time, pais_origem.nome, porto_destino.nome

Dimensae | _selecione uma Dimensao—

v Coluna | —-Selecione uma Coluna— v Contelido | -Selecionar Conteudo- v Operadorljl Incluir

Consulta: pais_origem.nome = ‘CHINA" AND porto_destino.nome = 'SANTOS"

Limpar || Consultar

Fonte: Autor (2016).

Tabela 3 - Caso de uso: Consulta Ontologia Mapeada

Descricao Este caso de uso tem por objetivo consultar os termos da ontologia,
mapeados a coluna da dimenséo.
Atores Sistema

Pré-condicdes

Realizagdo das etapas do Ontoclipping. Etapa de configuracdo do
mapeamento.

Fluxo Principal

Para cada inclusdo de restricdo ou dimensdo, o sistema faz a leitura da
dimenséo, coluna e contetdo selecionado;

Busca uma lista com os termos da ontologia mapeados a coluna da
dimenséo;

Se existir algum elemento na lista
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Para cada elemento da lista
Adiciona ou concatena o elemento a uma string;

O sistema adiciona a string e o contedo selecionada a uma string
geral.

Senéo
O sistema adiciona o conteudo selecionado a uma string geral.

Pds-condicdes

O sistema estd pronto para enviar 0S termos para 0 processo de
pesquisa do Big Data.

Fonte: Autor (2016).

Tabela 4 - Caso de uso: Montagem Consulta DataWarehouse

Descricao Este caso de uso tem por objetivo montar a consulta que seré realizada
no Data Warehouse.
Atores Sistema

Pré-condicdes

Fluxo Principal

O sistema coloca o fato em uma string fato e as métricas selecionadas
em uma string select;

Para cada nova dimensao incluida
Se dimensao ndo havia sido selecionada

Inclui a dimensdo em uma string para realizar inner
join dela;

Adiciona dimenséo a lista de dimensdes selecionadas;
Para cada nova restri¢ao de coluna incluida
Se coluna da dimensdo ja havia sido selecionada

Inclui contetdo da coluna selecionada a uma string de
restricoes;

Senao

Inclui conteudo da coluna selecionada a uma string de
restri¢oes;

Inclui coluna selecionada a string select;
Adiciona coluna a lista de colunas selecionadas;
O sistema monta uma string geral para se realizar a consulta.

Pds-condigdes

O sistema esté pronto para realizar a consulta na base de dados do Data
Warehouse.

Fonte: Autor (2016).
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Na montagem da consulta a ser realizada no Data Warehouse, conforme descrito pelo
fluxo principal da tabela 4, a tabela selecionada como fato ¢ atribuida a uma varidvel “fato”.
Tendo sido o fato selecionado € possivel atribuir a variavel “select” as métricas pertencentes
ao fato selecionado. Apds terem sido inicializadas as variaveis “fato” e “select” é possivel

selecionar as dimensdes que deseja-se consultar.

Para cada nova dimensdo inserida na consulta, o sistema verifica se a dimensdo ja ndo
havia sido selecionada. Esta verificacdo ocorre para que nao realize-se inner join da mesma

dimensdo mais de uma vez na consulta, pois isso resultaria em um erro de SQL.

Apos ter sido selecionada a dimenséo, as colunas da mesma sdo listadas para que seja
possivel incluir as restricdes da consulta. Sendo assim, para cada nova restri¢do incluida o
sistema verifica se a coluna da dimensdo ja ndo havia sido selecionada. Esta verificacdo €
realizada para que ndo se inclua na variavel “select” o nome da coluna mais de uma vez, pois

isto faria com que a coluna aparece-se mais de uma vez na listagem.

Tabela 5 - Caso de uso: Processo de Pesquisa Big Data

Descricao Este caso de uso tem o objetivo de mostrar como ¢ feito, e como ocorre
0 processo de pesquisa das informacdes no Big Data.

Atores Usuario

Pré-condicdes Realizacdo das etapas do Ontoclipping. Etapa de configuracdo do
mapeamento. Etapa de montagem da consulta. Etapa de consulta das
ontologias mapeadas.

Fluxo Principal P1 — Apéds ter sido realizada a etapa de Montagem da Consulta
(descrita na tabela 2), clicar em Consultar;

P2 — E realizada uma busca na ontologia configurada no Ontoclipping,
com os termos retornados da Consulta da Ontologia Mapeada (descrita
na tabela 3), a fim de encontrar termos que tenham ligagdo imediata aos
termos utilizados na consulta;

P3 — Os termos de consulta, juntamente com os termos da ontologia,
sdo submetidos aos procedimentos de busca da ferramenta Apache
Lucene, que realiza a pesquisa no material indexado. O indice de
Qualificagdo interfere na geracdo dos resultados, pois foi associado aos
documentos coletados no momento da indexacao;

P4 — Os resultados sdo apresentados contendo o link da pagina
coletada, a data de publicacdo (se houver), bem como uma prévia do
conteudo coletado;

P5 — Clicar em Visualizar clipagem para acessar o conteudo.
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Pds-condicdes Dados estdo disponiveis para analise.

Fonte: Autor (2016).

Figura 29: Etapa do Processo de Pesquisa no Big Data

Fato ~Selecione um Fato- v Metrica | -Selecione uma Metrica- 7 Incuir

Consulta: chegada_efetiva, chegada_prevista, free_time, pais_origem.nome, porto_destino.nome

Dimensao | _gelecione uma Dimensao- v Coluna| -Selecione uma Coluna— v Conteiido | -Selecionar Conteudo~ v Operadorljl Incluir

Consulta: pais_origem.nome = 'CHINA" AND porto_destino.nome = "SANTOS'

Limpar || Consultar

BIG DATA | DATA WAREHOUSE

anterior | proximo

Encontrado(s): 215 resultado(s), para o(s) termo(s): china, pais, santos, porto, + politica, clima, governo, sindicato, importagio, maritimo

Exibindo resultado(s) de 1a 10

1. http:fiwww.portosdobrasil.gov.brfhome-1/noticias/sobe-valor-em-dolares-das-exportacoes-pelo-porto-de...
Titulo: Sobe valor em dolares das exportactes pelo Porto de SantosData: **Atualizagéo: Autor: E...
Publicado em: null

Score: 0.8406352 (4.25)

Visualizar clipagem

2, http:fiwww.portosdobrasil.gov.brfhome-1/noticias/assuntos-1/relacoes-internacionais
Titulo: Relagdes InternacionaisData: ***Atualizaio: Autor: E-mail Autor: Fonte: Formato: Url...
Publicado em: null

Score: 0.74750435 (4.25)

Visualizar clipagem

Fonte: Autor (2016).

No processo de pesquisa que o sistema realiza no Big Data, conforme descrito pelo
fluxo principal da tabela 5, verifica-se a coluna que foi selecionada na consulta, e se a ela tem
mapeada um termo da ontologia. Caso a coluna tenha algum mapeamento, o sistema busca na
ontologia configurada no Ontoclipping, termos que tenham ligacdo imediata ao termo
mapeado a coluna. Desta forma, o termo da ontologia mapeada, bem como 0s termos que
possuem ligacdo imediata, sdo submetidos juntamente com o contetdo da coluna selecionada,
ao processo de busca do Lucene. O Lucene por sua vez, realiza a busca no material indexado
e retorna os resultados de acordo com o indice de qualificacdo que a ferramenta atribui ao

resultado. Estas etapas sdo ilustradas na figura 30.
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Figura 30: Processo de Pesquisa no Big Data

Etapa 2: Busca de termos na Ontologia

‘ pais_origem _id INT(11)

{ nome VARCHAR(255)

\\ CABOVERDE

|

1

|

1

|

1

|

1

|

1

|

1

|

! CAMAROES
! CAMBODIA
! CANADA
1 W

1

|

1

|

1

|

1

|

1

|

1

|

|CH|NA'4L
HBIA

CONGO

COREIA DO SUL
COSTA DO MARFIM

COSTA RICA
CUBA
CURACAD
DJIBOUTI
DOMINICA
EGITO

Fonte: Autor (2016).
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Tabela 6 - Caso de uso: Processo de Pesquisa no Data Warehouse
Descricao Este caso de uso tem o0 objetivo de mostrar como é feito, e como ocorre
0 processo de pesquisa das informagdes no Data Warehouse.
Atores Usuario

Pré-condicdes

Fluxo Principal

P1 — Apébs ter sido realizada a etapa de Montagem da Consulta
(descrita na tabela 2), clicar em consultar;

P2 — E realizada uma busca na base de dados do Data Warehouse com
a consulta modelada na fase de Montagem da Consulta do Data
Warehouse (descrita na tabela 4).

Pds-condicoes

Dados estdo disponiveis para analise.

Fonte: Autor (2016).
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O sistema disponibiliza uma interface para realizar consultas no Data Warehouse.
Nesta interface é possivel selecionar fato, métricas e dimensdes do esquema modelado,
conforme os passos descritos na tabela 2. No entanto para que o sistema consiga buscar
resultados na base de dados do Data Warehouse, ele monta uma string geral conforme

descrito na tabela 4 e representado no exemplo da figura 31.

Figura 31: String Geral de Consulta para o Data Warehouse

SELECT chegada_efetiva, chegada_prevista, free_time, pais_origem.nome, porto_destino.nome FROM embarque
INNER JOIN pais_origem ON paw’s_orw’gem.pais_arw’gem_w'd=embarque.pais_orw’gemjd

INNER JOIN porto_destino ON porto_destino. porto_destino_id=embarque. porto_destino_id

WHERE pais_origem.nome = 'CHINA' AND porto_destino.nome = 'SANTOS'

Fonte: Autor (2016).

Apds a consulta ter sido montada, o sistema busca as informacdes na base de dados do

Data Warehouse e lista os resultados conforme demonstrado na figura 32.

Figura 32: Etapa do Processo de Pesquisa no Data Warehouse

Fato -Selecione um Fato- v Méfrica| -Selecione uma Metrica- v Ieluir

Consulta: chegada_efetiva, chegada_prevista, free_time, pais_origem.nome, perto_destino.nome

Dimensdo | _gglecione uma Dimensao- ¥ Coluna| -Selecionz uma Coluna- ¥ Contetido | -Selecionar Conteudo~ v Opemdorljl Incluir

Consulta: pais_origem.nome = ‘CHINA" AND porto_destino.nome = "SANTOS'

Limpar || Consuttar

BIG DATA | DATA WAREHOUSE

20110904 2011-09.04 Kl CHINA SANTOS
2010918 20110918 30 CHINA SANTOS
201100 2011003 B CHINA SANTOS
2011019 2011049 2 CHINA SANTOS
20111103 20111105 Kl CHINA SANTOS
2011030 2011030 30 CHINA SANTOS

Fonte: Autor (2016).
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5 VALIDACAO

Neste capitulo é abordada a validacdo da proposta implementada neste trabalho, de

forma a verificar a eficiéncia do sistema em si.

5.1 Método de Validacéo

Com o objetivo de avaliar e validar de forma pratica a solucdo desenvolvida realizou-
se um estudo de caso. O estudo busca verificar se a consulta realizada no Data Warehouse,
consiga atraveés do mapeamento realizado, trazer resultados do Big Data que tenham alguma
relacdo com os elementos que estdo participando da transacdo do negdcio, ou seja com 0S

termos selecionados nas dimensdes do esquema estrela.

Sendo assim, as configuracbes do Ontoclipping bem como a modelagem do Data
Warehouse foram realizadas para uma empresa de comércio exterior. Dentre as atividades que

a empresa exerce estao:

e A realizacdo de toda a documentacdo para o embarque da mercadoria do

cliente;

e A verificacdo da disponibilidade de espaco em navios para o embarque dos

containers com as mercadorias;

e O rastreamento do navio, onde sdo verificadas as datas de saida e chegada do
navio ao porto, bem como alguma alteracdo que possa ocorrer durante o

percurso do navio;
e A venda de servicos de embarque.

Desta forma a principal transacdo de negdcio da empresa é o embarque de cargas,
sendo que os elementos envolvidos nesta transacdo podem ser porto de origem e destino,

navio, armador, vendedor, cliente, pais de origem, entre outros.

Desta maneira, primeiramente no Ontoclipping foram cadastrados sites raizes
relacionados a area de COMEX e também alguns jornais com abrangéncia nacional e

internacional, conforme relagéo da tabela 7.



Tabela 7 - Relacdo de Sites Raizes

Endereco

http://www.portosdobrasil.gov.br/home-1/noticias
http://www.jornalportuario.com.br/
http://www.comissaoportos.com.br/noticias.php
http://www.aeb.org.br
http://www.investexportbrasil.gov.br/
http://www.fnportuarios.org.br/
http://www.comexdobrasil.com/
http://portuariosrio.org.br/category/noticias/
http://g1.globo.com
http://www.exportnews.com.br
http://www.aduaneiras.com.br
http://diariocatarinense.clicrbs.com.br/sc/
http://www.sindaport.com.br/noticias.php
http://diariogaucho.clicrbs.com.br/rs/
http://exame.abril.com.br/topicos/portos
http://www.revistaportuaria.com.br/novo/
http://www.portoriogrande.com.br/site/index.php
http://www.gaz.com.br/gazetadosul
http://www.correiodopovo.com.br
http://noticias.uol.com.br/politica
http://www.fcce.org.br
http://exame.abril.com.br/topicos/comercio-exterior
http://www.portoriogrande.com.br/site/index.php
http://portogente.com.br/noticias/portos-do-brasil

http://www.fenccovib.org.br/modules/news/index.php?storytopic=1

Fonte: Autor (2016).
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Cada site raiz teve um indice de Reputacdo conforme a importancia que se deu ao site.
Apos, foi modelado uma ontologia que representa o conhecimento sobre o dominio de

Comércio Exterior, mais especificamente sobre importacdes maritimas, conforme figura 33.



Figura 33: Ontologia Configurada no Ontoclipping

thing

l—comércio

Fonte: Autor (2016).
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Posteriormente foram inseridos géneros e formatos jornalisticos, atribuindo um indice

de Prioridade para cada um deles. Entdo, foram definidos os pesos para os critérios de
qualificacdo:

e Peso Reputacdo Sites Raizes: 1.5;
e Peso Completude: 2.5;

e Peso Prioridade Géneros: 0.5;

e Peso Prioridade Formatos: 0.5.

Depois da configuracdo da ferramenta, a coleta de dados foi realizada pelo crawler,

obtendo uma base com 7318 paginas que receberam um Indice de Qualificacdo e foram
indexadas.

Apbs a configuracdo e coleta dos dados realizada no Ontoclipping, foram realizadas
consultas no esquema estrela, esquema este usado para organizar os fatos e dimensfes do
Data Warehouse. O esquema foi modelado para analisar a transacdo de embarque de
importacdo maritima, onde os elementos envolvidos nesta transacdo sdo: porto de origem,
porto de destino, armador, navio, vendedor, cliente, pais de origem e tempo em que ocorreu a
transagdo. O esquema para esta transacéo foi modelado conforme figura 34.
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Figura 34: Representacdo do Modelo do Data Warehouse

(-ul pais_origem

b 4

pais_origem _id INT{11)
nome VARCHAR{255)

=+
|
—
—| cliente bl
ciente_id INT{11)
=——
nome VARCHAR{255) |
> |
———ig
—_| wvendedor v | ——i=
wvendedor_id INT{11) |
—_
nome VARCHAR{255)
»>
|
+
:l nawio

navio_id INT{11)
nome VARCHAR({255)

Fonte: Autor (2016).

embargue_id INT{11)
cliente_id INT{11)
“vendedor_id INT{11)
“armador_id INT {11}
“navio_id INT{11)
“ porto_origem _id INT({11)
“ porto_destino_id INT{11)
2 pais_origem _id INT{11}
Z tem po_id INT{11)
free_time INT{11)
chegada_efetiva DATE
chegada_prevista DATE
qtd_bl INT{11)

-

— —

(-ul tem po
tem po_id IMT{11)
dia INT{5)
mes INT{5)
ano IMT{11}
bimestre INT{5)
trimestre INT{5)
semestre INT{5)
dia_semana INT{5)
dia_ano INT{5)
nome_dia_semana VARCHAR{255)
nome_mes VARCHAR{Z55)
quinzena INT{5)
nr_semana_mes INT{5)
nr_semana_ano INT{5)
estacao_ano ¥V ARCHAR(255)
data_corrente DATE

m porto_origem i
porto_origem _id INT{11)
nome YARCHAR{255)

-

Ll porto_destino h
porto_destino_id INT{11)
nome VARCHAR{255)

>

armador_id INT {11}
nome YARCHAR{255)

>

No entanto com o intuito de verificar se as consultas realizadas no Data Warehouse,

consigam através do mapeamento realizado, trazer resultados do Big Data que tenham alguma

relacdo com os elementos que estdo participando da transacdo do negocio, foram criadas duas

validacOes de consulta. Os proximos itens detalham os procedimentos destas validagdes.
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5.2 Validagéo 1

No primeiro teste da validacdo foi realizada uma consulta no Data Warehouse,
buscando saber a data da chegada efetiva dos embarques com pais de origem China, e porto
de destino, Santos. Neste teste 0 mapeamento entre ontologia e dimensdo ndo havia sido
realizado, sendo assim foi submetido ao processo de busca somente os termos das dimensdes
selecionadas na consulta, ou seja, 0os termos “china” e “santos”. Nesta consulta foram

encontrados 84 resultados para os termos china e santos, conforme apresentado na figura 35.

Figura 35: Resultados sem 0 mapeamento na validagéo 1

Encontrado(s): 84 resultado(s), para o(s) termo(s): china, santos,

Exibindo resultado(s) de 1 a 10

Titulo: Sobe valor em dolales das exportagoes pelo Porto de SantosData: ***Atualizacao: Au(or E
Publicado em: null
Score: 2.2289228 (4.25)

Visualizar clipagem

Tltulo 'Pono de Santos tem queda no movimento apos 21 meses de altaData: Atuahzagao Autor: E-..
Publicado em: null

Score: 1.6350961 ( 4.25)

Visuali l

Tltulo Porto de Santos registra queda de 0 1% nas operagoes em relaqao a 201SData Alualnzagao
Publicado em: null
Score: 1.1850209 ( 3.5)

Visualizar clipagem

4. htp:/iwww.jornalportuario.com.br/ultima-noticia/brasil.sera.castigado-se.nao-investir.mais.em-logis...
Titulo: Brasil sera castigado se nao investir mais em logistica e transporte, adverte RenanData: A...
Publicado em: null

Score: 1.0600638 ( 4.25)

5. http:/iwww.portosdobrasil.gov.br/home-1/noticias/assuntos-1/relacoes-internacionais
Titulo: Relagées InternacionaisData: ***Atualizacado: Autor: E-mail Autor: Fonte: Formato: Url...
Publicado em: null

Score: 0.92333287 ( 4.25)

Fonte: Autor (2016).

Mesmo sem a realizacdo do mapeamento entre a coluna da dimensdo e o termo da
ontologia, pode-se observar que através da consulta realizada no Data Warehouse foi possivel
buscar informagdes no Big Data. No entanto os resultados encontrados como validos para a

consulta fazem referéncia especificamente aos termos selecionados.
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Ja no segundo teste da validacdo foi realizada no Data Warehouse, a mesma consulta
utilizada no primeiro teste. No entanto, neste teste 0 mapeamento entre ontologia e dimensao
foi realizado, sendo que a coluna “nome” da dimensao do porto de destino foi mapeada para o
termo da ontologia “porto” e a coluna “nome” da dimensdo pais de origem foi mapeada para

o termo da ontologia “pais”, conforme demonstrado na figura 36.

Figura 36: Mapeamento para validacdo 1

porto_destino nome porto

pais_origem nome pais

Fonte: Autor (2016).

Sendo assim foi submetido ao processo de busca os termos das dimensfes
selecionadas na consulta, ou seja, 0s termos “china” e “santos”, os termos da ontologia
mapeada “porto” e “pais”, e o0s termos “politica”, “clima”, “governo”, “sindicato”,
“importagdo” e “maritimo”, adicionados a busca devido a ontologia . Nesta consulta foram
encontrados 281 resultados para os termos china, pais, santos, porto, politica, clima, governo,

sindicato, importacéo e maritimo, conforme apresentado na figura 37.
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Figura 37: Resultados com o mapeamento na validagdo 1

Encontrado(s): 281 resultado(s), para ofs) termo(s): china, pais, santos, porto, + politica, clima, governo, sindicato, importacio, maritimo

Exibindo resultado(s) de 1a 10

1. hitp:/iwww.portosdobrasil.gov.brhome-1/noticias/sobe-valor-em-dolares-das-exportacoes-pelo-porto-de. .
Titulo: Sobe valor em délares das exportaghes pelo Porto de SantosData: ***Atualizacio: Autor: E...
Publicado em: null

Score: 0.83461964 [ 4.25 )

Visualizar clipagem

2. http:/lwww. portosdobrasil.gov.bilhome-1/noticias/assuntos-1relacoes internacionais
Titulo: Relagdes InternacionaisData: " Atualizagdo: Autor: E-mail Autor: Fonte: Formato: Url...
Publicado em: null

Score: 0.75323427 | 4.25)

Visualizar clipagem

3. httpe/iwww. jornal portuario.com. briultima-noticial porto-de-santos-tem-queda-no-movimento-apos-21-mese. .,
Titulo: Porto de Santos tem queda no movimento apds 21 meses de altaData: Atualizacao: Autor: E-...
Publicado em: null

Score: 0.67044306 [ 4.25 )

Visualizar clipagem

4. http:ig1.globo.com/mundo/eleicoes-nos-eual2016noticial 2016/ 11/especialistas-comentam -vitoria-de-do, .,
Titulo: Vitria de Trump néo afeta relagio com Brasil; especialistas comentam Data: 0911172016 11h03...
Publicado em: 09/11/2016

Score: 0.5857794 ( 9.25 )

Visualizar clipagem

5, httpe!iwwew exportnews. com. b 2016110 acordo-mercosul -uniao-europeia-sai-em-218-diz-ministro-marcos-...
Titulo: Acordo Mercosul-Unigo Europeia sai em 2018, diz ministro Marcos PereiraData: publicado em 2...
Publicado em: 2611072016

Score: 0.54953533 (4.75 )

Visualizar clipagem

Fonte: Autor (2016).

Com a realizagdo do mapeamento entre a coluna da dimenséo e o termo da ontologia,
pode-se constatar que através da consulta realizada no Data Warehouse foi possivel buscar
informacdes no Big Data que ndo somente faziam referéncia especificamente aos termos
selecionados nas dimensdes, mas também informacdes que tinha alguma relacdo com o0s

elementos pesquisados.

5.3 Validagéo 2

No primeiro teste da segunda validagdo foi realizado uma consulta no Data
Warehouse, onde buscou-se saber a data da chegada prevista e a data da chegada efetiva dos
embarques realizados pelo armador CSAV para o porto de destino Navegantes. Neste teste 0
mapeamento entre ontologia e dimensédo ndo havia sido realizado, sendo assim submetido ao

processo de busca somente os termos das dimensdes selecionadas na consulta, ou seja, 0s
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termos “csav” e “navegantes”. Nesta consulta ndo foram encontrados resultados, conforme

apresentado na figura 38.

Figura 38: Resultados sem o0 mapeamento na validacéo 2

Encontrado(s): 0 resultado(s), para o(s) termo(s): csav, navegantes,

Exibindo resultado(s)de 0 a 0

Fonte: Autor (2016).

Ja no segundo teste da validacdo foi realizada no Data Warehouse, a mesma consulta
utilizada no primeiro teste. No entanto, neste teste 0 mapeamento entre ontologia e dimensao
foi realizado, sendo que a coluna “nome” da dimensdo do armador foi mapeada para o termo

da ontologia “armador”, conforme demonstrado na figura 39.

Figura 39: Mapeamento para validagao 2

armadaor nome armador

Fonte: Autor (2016).

Desta maneira foi submetido ao processo de busca os termos das dimensfes
selecionadas na consulta, ou seja, 0s termos “csav’ e “navegantes”, o termo da ontologia
mapeada “armador”, e os termos “navio”, “importacdo” e¢ “container, adicionados a busca
devido a ontologia . Nesta consulta foram encontrados 27 resultados para 0s termos csav,

armador, navegantes, navio, importagdo, container, conforme figura 40.
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Figura 40: Resultados com 0 mapeamento na validacdo 2

Encontrado(s): 27 resultado(s), para o(s) termo(s): csav, armador, navegantes, + navio, importagio, container

Exibindo resultado(s) de 1 a 10

1. http:/iwww.jornalportuario.com.br/ultima-noticia'portuarios-santistas-lancam-o-livro-ship-planner—...
Titulo: Portuarios Santistas langam o livro Ship Planner - Planejamento Operacional.Data: Atualiza...
Publicado em: null

Score: 0.23944668 ( 4.25)

Visualizar clipagem

2. http:/iwww.jornalportuario.com.br/ultima-noticia'tres-grandes-grupos-de-transporte-do-japaoc-k-line-m...
Titulo: Trés grandes grupos de transporte do Japao, K Line, MOL e NYK, anunciaram uma integragao de ...
Publicado em: null

Score: 0.23463428 (4.25)

Visualizar clipagem

3. http:/iwww.jornalportuario.com.br/ultima-noticia'santos-brasil-lanca-servico-pioneiro-para-importado...
Titulo: Santos Brasil langa servigo pioneiro para importadores no Porto de Santos.Data: Atualizaca...
Publicado em: null

Score: 0.20211932 [ 4.25)

Visualizar clipagem

4, http://g1.alobo.comirsirio-grande-do-sul/noticia/2016/11/presos-sao-algemados-em-lixeira-apos-horas-...
Titulo: Presos sdo algemados em lixeira apos horas dentro de viatura no RSData: 09/11/2016 08h53At...
Publicado em: 0911/2016

Score: 0.1887062 ( 8.0 )

Visualizar clipagem

5. http:/iwww.investexporthrasil.gov.br/fluxograma-processo-de-importacao-0

Titulo: Fluxograma do Processo de ImportaggoData: *Atualizacao: Autor: E-mail Autor: Fonte: ...
Publicado em: null

Score: 0.17282896 ( 4.25)

Visualizar clipagem

Fonte: Autor (2016).

Com a realizagdo do mapeamento entre a coluna da dimensdo e o termo da ontologia,
pode-se observar que atraves da consulta realizada no Data Warehouse foi possivel buscar

informacdes no Big Data que tenham alguma relagdo com os elementos pesquisados.

5.4 Comparagdo entre Validacéo 1 e Validagao 2

Na primeira validagdo, bem como na segunda foram realizadas consultas no Data
Warehouse com o mapeamento entre ontologia e dimensdo, e sem 0 mapeamento. Em ambas
as validagoes os resultados com o mapeamento foi superior, sendo que na validagdo 1, quando
néo foi utilizado o mapeamento se obteve 84 resultados e quando foi realizado o mapeamento
se obteve 281 resultados. Ja na validacdo 2, sem o mapeamento ndo se teve resultados e com o

mapeamento se teve 27 resultados.
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A seguir é apresentado um grafico para uma visualizacdo mais clara do comparativo

realizado acima.

Figura 41: Comparativo entre validacBes

Validacdo 1 Validacdo 2
/", ,
300 / 30
250 ) 25
200 /// 20
’ W Resultados B Resultados
150 15
100 / 10
50 4 7
4 , 5 ] -y
0 1 / 0 1 f
Com mapeamento Sem mapeamento Com mapeamento Sem mapeamento

Fonte: Autor (2016).

Considerando o nimero de resultados obtidos nas duas validacdes pode-se observar
gue mesmo sem o0 mapeamento entre dimensao e ontologia, em alguns casos € possivel coletar
informagdes no Big Data. No entanto, com o mapeamento entre dimensdo e ontologia foi
possivel ampliar os resultados com informacges referentes ao contexto da busca, mesmo que

os termos das dimensdes consultadas ndo estejam contidos no Big Data.
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6 CONCLUSOES

Com base na necessidade de ter-se um modelo que possibilite a integragdo das
consultas de um Data Warehouse a um Big Data, o trabalho aqui desenvolvido propds a
criagdo de um ambiente de consultas em um Big Data considerando um esquema estrela de
dados. O ambiente possibilita ao usuério a busca por informacdes no Big Data através dos
termos selecionados nas dimensdes do esquema. Sendo também possivel integrar mais
resultados a busca, por meio do mapeamento entre as colunas da dimensao e os termos da
ontologia configurada.

A principal funcdo que pode influenciar diretamente no resultado final estd na
realizacdo do mapeamento entre a coluna da dimenséao e o termo da ontologia. Isto porque ao
se realizar o mapeamento, ndo somente os termos selecionados nas dimensdes do esquema
estrela serdo enviados ao processo de busca, mas também o termo da ontologia mapeada, que
ird possibilitar a agregacdo de novos termos contidos na ontologia configurada.
Diferentemente de quando ndo se realiza o mapeamento, onde somente 0s termos
selecionados nas dimensdes serdo enviados ao processo de busca.

Os termos selecionados nas dimensdes do esquema bem como o0s termos da ontologia,
sdo submetidos ao processo de busca que fica a cargo da ferramenta Apache Lucene,
responsavel por buscar os documentos relacionados a consulta e classificar os resultados de
acordo com o indice de similaridade.

A fim de validar o sistema foram realizadas consultas no ambiente, tendo o Big Data
assim como o Data Warehouse terem sido carregados com informacdes referentes a area de
comeércio exterior. Estas consultas foram efetuadas com a realizacdo do mapeamento e sem 0
mapeamento. Sendo que seus resultados foram comparados com a inten¢do de demonstrar 0s
ganhos na busca, quando as consultas utilizam o mapeamento entre dimenséo e ontologia.

No entanto mesmo que tenha sido possivel realizar a integracdo das consultas entre as
estruturas, nao foi possivel buscar informag6es no Big Data que condiziam com o periodo em
que o fato ocorreu. Para que fosse possivel a busca destas informacdes, seria necessario que a
coleta de dados para o Big Data tivesse sido realizada no mesmo periodo em que se deu o
fato.

Para a realizacdo do trabalho desenvolvido foram necessarios estudos que
possibilitaram vislumbrar trabalhos futuros que possam vir a ser desenvolvidos através deste

como: extracdo de dados na web através dos termos das dimensdes, podendo levar em
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consideracdo no momento da clipagem dos dados da web, ndo somente a ontologia
configurada, mas também os termos da coluna da dimensdo mapeada ao termo da ontologia;
avaliacdo qualitativa dos resultados, onde seria verificado a importancia dos resultados para a
consulta realizada; e melhorias no proprio ambiente de consultas.

Assim, conclui-se que o trabalho teve relativo éxito no seu propésito ao apresentar
resultados razodveis através de uma validacgdo feita por testes distintos, de forma a demonstrar

a relevancia das funcionalidades desenvolvidas.
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