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1 Visao Geral da Disciplina

A disciplina de Business Intelligence apresenta uma introducgao as principais técnicas de BI dispo-
niveis, expondo os conceitos essenciais e as ferramentas utilizadas no mercado para cada etapa do
processo. O fio condutor é a construcdo de um projeto de implantacdo de BI de ponta a ponta:
parte-se do levantamento das necessidades do negdcio, passa-se pela modelagem multidimensional,
pela definicao da arquitetura do Data Warehouse, pelo projeto e pela automacao do ETL, e chega-se
a camada de visualizagdo de dados. Ao final do percurso tradicional de BI, a disciplina amplia o
escopo para dados nao estruturados, apresentando Processamento de Linguagem Natural, represen-
tagoes vetoriais de texto, LLMs, RAG e agentes de TA.

O planejamento original previsto na ementa contempla oito aulas expositivas, oito oficinas com
exercicios e desafios sobre cada tema, e duas Talks sobre projetos de BI. As competéncias que
se pretende desenvolver sdo: entender a motivacdo e os beneficios do BI; elaborar um projeto de
Data Warehouse; praticar a abordagem de modelagem multidimensional; conhecer o processo de
ETL; versionar e atualizar o processo de ETL; criar um pipeline de dados automatizando o ETL
com ferramenta de mercado; analisar e visualizar dados do Data Warehouse com ferramentas de
mercado; e criar um projeto pratico de BI.

O framework tecnolégico adotado na disciplina é explicito e coerente com o mercado: PostgreSQL
como SGBD tanto para a Stage Area quanto para o Data Warehouse, Power Architect para a
modelagem do modelo estrela, Pentaho Data Integration (PDI) para o ETL e os pipelines, e
Power BI para os dashboards. As aulas se encadeiam de forma cumulativa: o modelo multidi-
mensional definido na segunda aula guia o ETL das aulas seguintes; o ETL alimenta o DW; o DW
alimenta os dashboards; e o job do PDI automatiza todo o ciclo.

A segunda metade da disciplina desloca o foco dos dados estruturados para os nao estruturados. O
argumento central é que o texto ndo estruturado é muito comum e, na pratica, pode representar a
maioria das informacoes disponiveis para uma organizagdo — e-mails, criticas e opinides de clientes,
redes sociais, laudos, documentos técnicos, livros e resumos. A partir dai desenvolvem-se as etapas
de pré-processamento textual, a representacdo numérica de palavras, as medidas de similaridade
e, finalmente, as aplicagdes modernas baseadas em modelos de linguagem: LLMs, RAG, OCR e
sistemas multiagentes, ilustradas por casos aplicados ao setor elétrico.

2 TALKS BI

Material de slides ndo disponivel para esta aula.

A ementa prevé duas Talks sobre Projeto de BI, indicadas como Talk 01 e Talk 02. O material de
apoio associado ao bloco de projeto inclui templates de trabalho: Template do Projeto, Template de
Levantamento dos Requisitos do Negdcio, Roteiro para Entrevista, além de referéncias de Bases de
Dados Publicas e de um Gerador de Dados. Esses artefatos correspondem, no fluxo da disciplina, a
fase inicial do ciclo de vida de um projeto de BI, tratada em profundidade na aula de Fundamentos.



3 Fundamentos de Business Intelligence e Tecnologia de Data
Warehouse

3.1 A transformacao do conhecimento

O ponto de partida conceitual é a piramide DIKW (também chamada WKID ou DICS), que
descreve a cadeia dado, informacao, conhecimento e sabedoria. O exemplo usado nos slides é
meteorologico e didatico:

o Dado: umidade_relativa_do_ar = 90%; velocidade_do_vento = 60 km/h. Sdo medigdes
brutas, sem interpretacao.

¢ Informacao: “tais indices indicam que vai chover muito”. O dado ganha significado quando
contextualizado.

e Conhecimento: “historicamente o bairro que preciso ir costuma alagar quando chove muito”.
Aqui entra a experiéncia acumulada e o histérico.

« Sabedoria: “vou adiar o meu compromisso”. E a decisdo, a acdo orientada pelo conhecimento.

Essa progressao sintetiza o proposito do BI: ndo parar no dado, e sim caminhar até a decisao.

3.2 O que é (e o que ndo é) Business Intelligence

Duas defini¢oes sao trazidas. Para Machado (2010), BI é um conjunto de tecnologias orientadas
a disponibilizar informagao e conhecimento em uma empresa. Para Tyson (1997), Business Intel-
ligence é um processo que envolve a coleta, andlise e validagdo de informagdes sobre concorrentes,
clientes, fornecedores, candidatos potenciais a aquisicdo, candidatos a joint-venture e aliancas es-
tratégicas, incluindo eventos econdmicos, regulatérios e politicos com impacto sobre os negdcios; o
processo analisa e valida essas informagoes e as transforma em conhecimento estratégico.

O material distingue dois tipos de analise. O BI tradicional faz andalise descritiva: analisa
o passado para tomar decisdes no presente e se organizar para o futuro. Ja a analise preditiva
usa dados do passado para prever resultados futuros. Os niveis de maturidade em data analytics
acrescentam ainda a dimensao prescritiva, que responde ao que fazer para que algo aconteca — ou
para que nao aconteca.

Igualmente importante é a delimitacao negativa. O Bl nao é uma ferramenta, ndo é um gerador de
relatérios e nao é uma agenda. O BI é um conceito, é um processo de analise, coleta, transformacao e
disseminacgao das informacoes para a tomada de decisdo. Os slides enfatizam que os dados precisam
ser tratados como bem corporativo, que o BI deve apoiar o Planejamento Estratégico e que a
tendéncia de mercado é a cultura Data Driven.

3.3 Problemas que motivam o Bl, beneficios e vantagens

Entre os problemas tipicos das organizacoes sem Bl estruturado, listam-se: inconsisténcia nos concei-
tos utilizados; proliferacao de planilhas, bancos de dados pessoais e interfaces de extragdo com pouca
relacdo entre si; limitagdes quanto ao nivel de detalhe e ao tempo para obtencdo de informacoes;
reduzida capacidade de simulagdo e analise; e custos e dependéncia crescentes para a formatacao
de relatorios.



Os beneficios apontados incluem antecipar mudancgas no mercado e agdes dos competidores, entender
oscilagdoes do mercado em relagdo a empresa, aprender com sucessos e falhas, conhecer melhor
produtos e clientes, visualizar novos negdcios, rever praticas e processos, além de integrar, consolidar
e cruzar dados, possibilitando vantagem competitiva.

As vantagens operacionais sao a dinamicidade na recuperacdo das informagoes, o cruzamento de
dados de multiplas fontes, a disponibilidade da informagao em tempo real conforme as defini¢oes de
tempo de atualizacdo, a transformacao da informacdo em conhecimento estratégico, a minimizagao
de riscos e o uso de fatos em vez de achismos.

3.4 O processo e o ciclo de vida do Bl

O processo de BI pode ser representado por um esquema simples que vai das fontes de dados para
uma Stage Area e desta para o Data Warehouse e os Data Marts. Sobre esse esquema, os slides
propéem um ciclo de vida do BI corporativo (Nascimento, 2019) com as seguintes etapas:

1. Levantamento das necessidades do negdcio: entrevistas, conhecimento do negécio, iden-
tificagdo do problema, prospeccao da solugdo e conhecimento dos dados.

2. Planejamento da solugao: definigdo da arquitetura (on-premise, cloud server), ferramentas
e especificidades do projeto.

3. Modelagem Multidimensional: definicdo dos componentes do modelo, das tabelas fato e
dimensao, medidas, métricas, indicadores de performance e granularidade.

4. Defini¢cao do processo de ETL: coleta, conversao, uniformizacio, derivagdo, consolidacao
e agregacao de dados.

5. Criagcao do Data Warehouse e sua populacao.

6. Analise e Visualizagcao de Dados: criacdo de cubos, reports, dashboards e aplicacao de
algoritmos de mineragao.

7. Aceite por parte do cliente.

8. Melhoria continua: testar, manter, atender novas demandas e buscar melhoria do processo.

Quanto aos componentes, as fontes de dados incluem sistemas legados, arquivos externos (XML,
XLS, TXT, CSV, MDB, web scraping), sistemas de gestao integrados (ERP), dados transacionais
diversos e CRM. Os destinos sao a Stage Area, os Data Warehouses e os Data Marts. Com os dados,
elaboram-se dashboards, consultas por cubos OLAP, mineracdo de dados e andlises preditivas.

3.5 Repositérios de dados e Arquitetura de Medalhao

Os slides diferenciam quatro tipos de repositério:

e Data Warehouse: dados estruturados.

e Data Lake: dados nao estruturados e semiestruturados.
e Data Lakehouse: unido dos dois mundos.

e Data Mesh: dados descentralizados.

O processo de qualidade de dados no DW e no Data Lake pode seguir a Arquitetura de Medalhas
(Medallion Architecture), cujo objetivo é organizar o fluxo de transformagao em camadas de modo
que a qualidade e a confiabilidade dos dados aumentem a cada etapa:



o Camada Bronze: dados brutos, no formato original em que foram coletados (CSV, JSON,
etc.), com qualidade e estrutura varidveis.

e Camada Prata: dados curados, que passaram por limpeza, validacdo e padronizacdo, com
desduplicagao, filtragem e adicdo de metadados.

e Camada Ouro: dados de alto valor, transformados, agregados e otimizados para andalise de
negdcios, prontos para consulta rapida e combinagdo com outras fontes.

3.6 Técnicas de levantamento de requisitos

Apébs a entrevista, os analistas de Bl ji tém uma ideia geral das necessidades e caracteristicas
(features) que o projeto devera possuir; o resultado dessa investigacao é a lista de requisitos. O
material distingue trés niveis, adaptados de Leffingwell e Widrig (2003):

e Necessidades: correspondem aos problemas do dominio, aquilo que os stakeholders desejam
ver resolvido apos a entrega. Exemplo: o projeto deve permitir entender melhor o perfil dos
nossos clientes.

o Caracteristicas: capacidades que o projeto deve possuir para atender a uma ou mais neces-
sidades, expressas em linguagem natural e em frases curtas. Exemplo: o projeto deve permitir
verificar a média de produtos adquiridos por dia na rede de lojas.

e Requisitos: capacidades, qualidades e restrigdes necessarias para efetivar cada caracteristica.
Em BI, o requisito identifica quais informagoes estardo disponiveis. Exemplo: média de
produtos vendidos, tiquete médio, total de vendas, percentual da meta de um produto.

A fase de levantamento apoia-se em definicdo de templates, reunioes, na técnica 5W2H adaptada
(What, Why, Where, When, Who, How, How Much / How Often), em prototipagem e apresentagao
ao Key User (mockups) e em validagdo técnica. O 5W2H é uma ferramenta de gestdo baseada em
checklist, simples e eficaz como apoio ao planejamento e a resolucdo de problemas, que ajuda a
descobrir o core do projeto e deve ser adaptada ao BI.

Os templates e assuntos importantes citados sdo: ata de reunifo, lista de stakeholders, metodologia
de trabalho, visao geral do produto, release plan, definicdo de requisitos, mapa de fonte de dados,
documento de administracdo do servidor, roteiro para entrevista, desenho do data warehouse e
mapa do ETL. Para prototipagem, sugerem-se Balsamiq, Figma e Canva.

3.7 Casos de sucesso

Os slides apresentam casos no formato problema, solucio e cenario atual:

o Gasmig (Companhia de Gas de Minas Gerais): dificuldade e demora na geragao de relatorios;
solucao por processo de BI para gerenciamento dos dados; hoje, informacgoes com qualidade
geradas em tempo real e identificagdo de oportunidades.

e Transportadora TINT: ji possuia Bl, mas carecia de eficiéncia e modernidade; apostou
no conceito de BI Self-Service com ferramentas SAS Visual Analytics, SAS Visual Statistics
e SAS Office Analytics; resultado: menos dependéncia do setor de TI e modernizagao das
ferramentas.

e Avon: decisdo baseada em experiéncia e ndo em fatos, com informagoes conflitantes; desen-
volveu um data warehouse para analise dos KPIs do negécio; ganhou agilidade, confiabilidade
e credibilidade nos dados.



e UPS Transportes EUA: dificuldade na gestdao de rotas; coleta e estudo de dados de sen-
sores instalados em veiculos; economia de combustivel, reducdo de gastos com manutencao e
entregas mais rapidas.

o Fiat: necessidade de modernizar a Uno; pesquisas em redes sociais e analise dos dados; a
nova Uno foi langada e eleita o carro do ano em 2011.

e Selecao Alema: bons resultados que ndo se convertiam em titulos; coleta de dados da propria
selecao e de adversarios por meio de oito cameras que rastreavam o movimento dos jogadores;
melhora de desempenho em velocidade, posse de bola e passes, semifinalista em 2010 e campea
em 2014.

3.8 Estudo de caso: biblioteca universitaria

O caso proposto para exercicio descreve uma biblioteca central inica de uma universidade cujo uso
das dependéncias fisicas vem caindo, com alunos de alguns cursos que nao a frequentam. A neces-
sidade imediata, com prazo de no maximo um semestre, é compreender o uso atual em comparacao
com anos anteriores, analisando cursos e dias da semana com maior uso. O sistema transacional
possui dados sobre alunos, cursos, livros, autores, editoras e aluguéis, mas seus relatorios nao tém
flexibilidade nem recursos visuais para andlise gerencial. Deseja-se investir em campanhas dire-
cionadas, com dados disponiveis e atualizados semanalmente. Os exercicios pedem identificar o
problema atual, a necessidade do negécio, a vantagem do BI sobre o sistema transacional e os dados
a observar, além de aplicar o 5W2H e mapear as etapas nas camadas Bronze, Prata e Ouro.

4 Modelagem Multidimensional

4.1 Por que nao migrar o modelo transacional

A modelagem multidimensional é a modelagem utilizada para a elaboragdo do projeto de Data
Warehouse, e é completamente diferente da modelagem de dados dos sistemas transacionais. Os
dados dos sistemas transacionais ndao devem apenas ser migrados para o DW porque o modelo
transacional é construido obedecendo a terceira forma normal e, por isso, ndo responde com
rapidez a questoes tipicas de consultas de apoio a deciséo.

A modelagem multidimensional é mais simples, expressiva e mais facil de entender, e vai guiar todo
o processo de ETL para a construgao do DW. Um modelo multidimensional é formado por trés
elementos bésicos: fatos, dimensées e medidas. Ambos os modelos normalmente coexistem em
uma organizacao que tenha um processo de BI.

O comparativo apresentado nos slides:

Aspecto Transacional Multidimensional

Foco Controle do negdcio Gestao do negocio

Conexoes Elevado niimero de joins Baixo ntimero de joins
Visao dos dados Sempre com todos os detalhes Reestruturados, sumarizados
Modelo de dados Entendimento mais complicado Entendimento mais facil




4.2 Tabela Fato

A tabela fato é uma colecdo de itens de dados que correspondem a um item, uma transagao ou o
evento do negdcio que se estd analisando. Reflete a evolucao do negdcio no dia a dia da organizacao
e é um dos pontos mais delicados de um projeto de DW. Trata-se de um assunto sobre o qual é
necessario possuir informacgoes histéricas para compreensao e tomada de decisdo. Exemplos de fato:
aluguel, entradas de material em estoque, compras e vendas, pedidos.

Quando existe mais de uma tabela fato no modelo, tem-se uma constelagao de fatos. Exemplos
citados: locadora de veiculos e hospedagem em hotel.

4.3 Tabela Dimensao e seus tipos

As dimensdes sdo os elementos que participam do fato, as caracteristicas daquele fato. Sao utilizadas
como filtros nas consultas e normalmente ndo apresentam atributos numéricos, pois sao descritivas
e classificatérias. Exemplos em uma universidade: aluno, professor, sala de aula, disciplina, data
de matricula, campus.

Os tipos especiais de dimensao tratados sao:

e Dimensao degenerada: nao possui relevincia suficiente em termos de detalhamento para
ser considerada uma dimensao; normalmente é relegada a uma coluna na tabela fato. Exemplo:
o c6digo de uma venda.

e« Dimensao conformada: relaciona-se com varias tabelas fato e normalmente traz todos os
campos de que as fatos precisam. Exemplo: dimensdao Aluno em uma universidade, ou Cliente
em um hotel.

e Dimensao role-playing: pode ser usada para varios objetivos. Exemplo: a mesma Dimensao
Tempo atendendo véarias datas da tabela fato, como data da reserva, data do aluguel e data
da devolucao de um livro em uma biblioteca.

o Dimensao junk (dimensdo lixo): inclui atributos que ndo se encaixam em nenhuma outra
dimensao, como flags, indicadores e atributos categoricos. Servem para filtrar ou segmentar
dados, mas nao para realizar analises. Em vez de criar varias dimensoes separadas, agrupam-se
em uma Unica dimensao junk. Exemplos de flags: envio expresso, pagamento online, produto
em promocgao.

4.4 Hierarquias e métricas

As tabelas de dimensdo, em sua maioria, sdo compostas por hierarquias de atributos, que classifi-
cam os dados dentro de uma dimensao. Exemplos: Regiao, Estado, Cidade, Bairro, Loja; Categoria,
Subcategoria, Produto; Ano, Més, Dia. O nivel mais detalhado da hierarquia é o grao (nivel 0),
acima do qual se organizam os niveis 1, 2 e assim por diante.

As métricas ou medidas sdo atributos numéricos que representam um fato e estardo sempre
na tabela fato. Exemplos: valor em reais das vendas, nimero de unidades de produtos vendidos,
quantidade de estoque, custo de vendas. Os tipos de métrica sdo:

o Aditivas: o valor pode ser relacionado com qualquer dimensdo. Exemplo: vendas por data,
por produto, por fornecedor, por cliente.
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e Derivadas: calculadas e geradas a partir de outra métrica; podem ser armazenadas ou calcu-
ladas em tempo de execucao.

e Semi-aditivas: aditivas em todas as dimensbes, menos na Dimensao Tempo. Exemplo: saldo
em estoque apds uma entrada ou saida de produto.

e Nao aditivas: ndo podem ser somadas por nenhuma dimensao e sdo normalmente expressas
em percentual. Exemplo: o percentual que uma saida representa sobre uma entrada em uma
movimentacao bancaria.

4.5 Modelo Estrela e Modelo Floco de Neve

O Modelo Estrela (Star Schema) tem composicao tipica com a entidade central fato e um
conjunto de dimensdes arranjadas ao redor, formando uma estrela. O relacionamento entre fato e
dimensao é sempre de um para muitos a partir da tabela fato.

O Modelo Floco de Neve (Snowflake) é o resultado da decomposigéo de uma ou mais dimensoes
que possuem hierarquias entre seus membros. Ele define relacionamentos muitos para um entre
os membros de uma dimensao, formados por relacionamentos entre entidades dimensao de uma
hierarquia. E o resultado da aplicacdo da terceira forma normal sobre as entidades dimensdo: um
modelo normalizado que evita redundancia de valores textuais em uma tabela de dimensdao. Um
exemplo apresentado decompde as dimensbdes Regido em Estado e Cidade, e Produto em Tipo de
Produto.

4.6 Pontos cardeais e Matriz Dimensao-Indicador

Os pontos cardeais sdo uma metafora que alude as dimensées presentes no modelo multidimen-
sional e ao seu relacionamento com o fato, ajudando a orientar a definicdo do modelo. As quatro
perguntas sao: Quem? Quando? Onde? O que?

Um exemplo trabalhado: em uma industria produz-se uma vasta linha de produtos; a produgao de
determinado produto ocorre em uma maquina, operada por um funcionario, que produz pegas em
determinado periodo de tempo. O fato é Produgdo; a dimensao de pessoa (Quem) é Funcionario; a
de objeto (O que) é Produto; a de lugar (Onde) é Maquina; e a de tempo (Quando) é Data. Outro
exemplo mapeia o fato Fornecimento com as dimensdes Produto, Data, Filial e Fornecedor.

A Matriz Dimensao-Indicador é 1til no processo de defini¢do de tabelas fato, principalmente em
projetos de médio e grande porte que possivelmente terdo mais de uma tabela fato. Suas funcoes
sao alinhar e documentar os indicadores-chave do negdcio; organizar e visualizar as métricas ou
indicadores de desempenho em relagao as diferentes dimensoes; e fornecer uma maneira estrutu-
rada de analisar como os indicadores se comportam em relacdo a diferentes aspectos do negdcio.
O documento pode ser construido em uma planilha simples, com as linhas trazendo os indica-
dores (total de vendas, desconto aplicado, custo, lucro) e as colunas trazendo as dimensoes.
Ao observar quais indicadores compartilham o mesmo conjunto de dimensoes, identificam-se os
agrupamentos que darao origem a cada tabela fato.
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4.7 Design patterns e ferramentas

As convencoes de nomenclatura adotadas no mercado para os objetos do modelo multidimensional
sao:

o SK — Surrogate Key (chave artificial);
o NK — Natural Key (chave natural);

e DD — Dimensao degenerada;

e DT — Data;

e NM — Nome;

e DIM — prefixo da tabela dimensao;

e FT — prefixo da tabela fato;

e MD — prefixo para medida.

Quanto as ferramentas, os slides citam o Astah e o Power Architect, com a diferenca de que o Astah
é estatico enquanto o Power Architect é dindmico, permitindo gerar os cédigos para criar os objetos
do projeto. A versdo Community do Astah foi descontinuada em 2018.

4.8 Versionamento e a dimensao Data

E possivel incluir campos para suportar o versionamento das dimensées, que permitem trabalhar
com as SCDs (Slowly Changing Dimensions), armazenando histérico e/ou atualizando dados
de uma dimensdo. A dimensdo tempo é a Unica dimensdo que nio pode faltar em um
modelo multidimensional; como boa pratica, sugere-se sua geracdo automatica a partir de um script
SQL, importando-a em seguida para o modelo criado no Power Architect. O material da disciplina
disponibiliza o script script_dim_tempo.sql para esse fim.

O exercicio proposto pede a construgdo de um modelo multidimensional para uma loja de calcados
que deseja entender melhor o seu estoque, analisando mercadorias, filiais e fornecedores.

5 Tecnologia e Projeto de DW

5.1 Introducdo ao Data Warehouse

O Data Warehouse, ou armazém de dados, tem por objetivo disponibilizar informagdes para a to-
mada de decisdo nas empresas. Um projeto de DW precisa ser diferente de um projeto de banco de
dados tradicional: o DW armazena dados atuais e histéricos para consultas e andlises, a normaliza-
¢ao deixa de ser um problema nesse ambiente e nem sempre as informacoes estarao atualizadas em
relacdo a producao.

Duas definigoes classicas estruturam o campo:

 Bill Inmon, considerado o pai do Data Warehouse: “Um warehouse (armazém) é uma colegao
de dados, orientado a um assunto, integrado, tempo-variante e nao volatil, para suporte ao
gerenciamento dos processos de tomada de decisao” (What is a Data Warehouse, 1995).

e Ralph Kimball, que popularizou a abordagem relacional do DW: “Um Data Warehouse
consiste em uma coOpia de dados de transacdo, especificamente estruturado para consulta e
analise” (The Data Warehouse Toolkit, 2002).
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Na pratica, a construgdo de um DW consiste na transferéncia dos dados do ambiente transacional
para outro ambiente independente.

5.2 Motivacao, caracteristicas e vantagens

A motivacao para o uso do DW vem de dificuldades concretas: dificuldade de recuperacao de dados,
multiplos softwares no ambiente operacional, dificuldade de integragao entre sistemas, caréncia de
documentagdo no armazenamento e falta de flexibilidade e agilidade para atender novas demandas.

As caracteristicas gerais de um DW sao: conter apenas os dados necessarios para a analise desejada;
extrair dados de fontes heterogéneas; transformar e integrar dados antes da carga; requerer maquina
e suporte préprios; permitir visualizagdo de dados em varios niveis; extrair (ou nao) dados para o
Data Mart; ter dados apenas consultados; e ser construido com base no negécio, e ndo nos sistemas
existentes.

As quatro caracteristicas candnicas de Inmon sao detalhadas:

e Orientado por assunto: o DW traz apenas os assuntos que interessam para determinada
analise. No transacional a orientagdo é o processo; no multidimensional o foco é a tomada
de decisdo. Os dados sdao organizados em torno de toépicos ou areas de interesse. O exemplo
dos slides contrasta um modelo transacional com as entidades Vendas, Clientes e Produtos
separadas, e um DW orientado ao assunto Vendas com atributos como qtdVendida, produto,
data, prego e desconto.

e Variante no tempo: os dados pertencem a algum momento especifico (snapshot). O DW
armazena dados historicos além dos atuais, permitindo rastrear tendéncias, fazer andlises
comparativas e identificar mudancas e padroes ao longo de periodos diferentes.

o Na3ao volatil: permite apenas cargas (inicial e incremental) e leituras. Os dados sao filtrados,
limpos e transformados; os dados historicos nao sdo atualizados nem excluidos, o que preserva
a integridade do histérico e oferece um registro imutavel.

o Integrado: refere-se a consisténcia de nomes e de unidades das variaveis. O exemplo classico
é o atributo sexo, que uma aplicagao pode codificar como M/F, outra como 1/0 e uma terceira
como H/M; o ETL uniformiza para um padrao tinico no DW.

As vantagens listadas sdo: permitir analisar eventos do passado, melhor tempo de resposta, consis-
téncia e confiabilidade dos dados, ter um ponto central para relatorios e visualizagoes, contetido de
facil interpretacao pelo modelo simplificado e flexibilidade em relagio a varias fontes de dados.

5.3 Criacdao do DW e o exercicio com PostgreSQL

A criacdo do DW normalmente demanda ferramentas de extracio e atualizagido para que o processo
seja o mais automatizado possivel, apoiando filtragem, limpeza, sumarizacdo e concentracao de
dados a partir de fontes externas. Os pontos essenciais para o profissional sio SQL e o conhecimento
das bases de dados e do dominio.

O SGBD adotado é o PostgreSQL, objeto-relacional de cédigo aberto, administrado pela IDE
pgAdmin, disponivel para Windows, Linux e Mac.

O exercicio de exemplo simples parte de um enunciado de negécio: o DW deve trazer informagoes
sobre as vendas, os produtos vendidos e os clientes; ndao sao necessarias informagoes sobre fabricante

13



do produto, data de fabricacdo, quantidade em estoque nem sobre funciondrios. A partir de um
banco transacional, extraem-se os dados para um esquema & parte denominado DW. Os passos sao
criar o database loja, rodar o script de criagdo da base transacional, conhecer a base por consultas
simples, criar o esquema DW, criar as tabelas produto, cliente e venda, populd-las e testar com
consultas.

-- Ilustragdo do fluxo do exercicio
CREATE SCHEMA dw;

CREATE TABLE dw.produto (
sk_produto serial PRIMARY KEY,
nk_produto varchar(20),
nm_produto varchar(100)

)8

INSERT INTO dw.produto (nk_produto, nm_produto)
SELECT codproduto, nome FROM public.produto;

O balango do exercicio: estudou-se o modelo transacional, entendeu-se o problema, criou-se um
ambiente a parte para o DW, criaram-se as tabelas, realizou-se a carga e testou-se a base. O
que ainda falta, e que serd tratado nas aulas seguintes, é realizar o ETL completo, separar a
data da venda em uma tabela prépria, definir hierarquias, definir granularidade e agregacoes e
usar mecanismos de versionamento. Os exercicios de extensdo pedem criar um DW2 incluindo
nome e sexo dos vendedores e nome do fabricante de cada produto, e adicionar a tabela dim_data
relacionando-a com a tabela fato de venda.

5.4 Data Marts e definicao da arquitetura

A defini¢do da arquitetura do DW é uma fase importante que guia todo o projeto, e mudangas de
arquitetura ao longo do processo sdo caras. A arquitetura estd diretamente relacionada com a em-
presa e depende de tempo de execucio, infraestrutura disponivel, ROI, escopo, recursos disponiveis,
capacitacao dos profissionais, beneficios da utilizacdo dos resultados, velocidade de implementacao
e amplitude de atendimento.

Data Marts sao subconjuntos do Data Warehouse que se concentram em um dominio de negbcios
especifico, como vendas, marketing, recursos humanos ou financas, projetados para atender as ne-
cessidades de andlise e geracao de relatérios de um grupo de usuérios ou departamento especifico.

Os tipos de arquitetura sao:

¢ Global: suporta as necessidades da organizacdo como um todo e é utilizada por todos os
departamentos. Traz visdes corporativas dos dados, mas exige mais tempo de desenvolvimento
e administracdo e tem custo de implementacao alto.

e Independente: nio hé foco corporativo; atende necessidades departamentais sem conectivi-
dade com outros. Tem implementacao rapida e encanta os usuarios, mas nao permite visao
global.

e Integrada: os Data Marts sdo implementados separadamente, mas ha integracdao. Ha aspec-
tos corporativos, os usuarios podem acessar dados de outros data marts e hd compartilhamento
de dados; em contrapartida, é a arquitetura mais complexa.

As abordagens de construgao sao:
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e Top Down: parte-se do DW corporativo para os Data Marts.

Vantagens Desvantagens

Herancga de arquitetura Implementagao longa

Visdo de empreendimento Alta taxa de risco

Metadados simples Necessidade de cruzamentos funcionais

Controle de centralizagdo de regras Aumento das expectativas

o Bottom Up: parte-se dos Data Marts para o DW.

Vantagens Desvantagens

Implementagao rapida Redundéncias e inconsisténcias

Retorno rapido Dificuldade em gerenciar os metadados
Foco no problema Extracao critica pela quantidade de data marts
Reducao do risco Projeto pode virar um “legamarts”

e Combinada: modelo tinico para os data marts, consisténcia dos dados, data marts evolutivos
e coeréncia entre eles; em contrapartida, data marts inflexiveis, coordenacao dificil e tempo
maior para a entrega.

5.5 Arquitetura fisica

A arquitetura on-premises oferece controle total sobre tecnologia e governanca e atendimento ao
compliance, mas as configuragdes (no-break, backup, customizagio, implementacdo, atualizagoes)
e a seguranca (incidentes, incéndio, chuva, furtos, tragédias naturais) dependem inteiramente da
empresa. Exige alto investimento em hardware e software, principalmente se for apenas para o Bl, e
a redundéancia é cara sem garantir seguranca total — especialmente se implantada dentro do mesmo
ambiente fisico. O on-premises traz o conceito de arquitetura de trés camadas: Top Tier, o
front-end para analise dos dados; Middle, a busca de dados em alta velocidade; e Bottom, o servidor
de dados.

A VPS (Virtual Private Server) tem redundancia por padrao, o servidor estd fora da empresa,
paga-se pelo que se usa (disco, memoéria, CPU) como um servigo semelhante a agua, luz e telefone,
nao ha necessidade de capital inicial, o escalonamento é rapido e toda a manutencgao é responsabi-
lidade do provedor.

5.6 Granularidade

A granularidade diz respeito ao nivel de detalhe do DW. Quanto mais detalhe existir, menor serd
a granularidade; quanto menos detalhes, maior a granularidade. A granularidade tem impacto signi-
ficativo no volume de dados do DW — um registro por més, por exemplo, representa granularidade
alta e volume reduzido em comparacdo com um registro por transacgao.
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6 ETL

6.1 Introducao ao projeto de ETL

ETL (Extraction, Transformation and Loading) é o processo de preparagdo dos dados para
o DW, responsavel pelas acoes de coleta, limpeza, preparacio e carga das interfaces de extracio. B
importante a validacdo por profissionais da drea de negdcio, e o processo precisa ser automatizado,
pois a cada nova carga de dados novas transformacgoes precisam ser feitas. O fluxo tipico vai das
fontes de dados (Data Sources) para a Stage Area, e desta, por meio de multiplos ETLs, para o DW
e os Data Marts.

6.2 Extracao

A extracdo é a retirada dos dados das bases de informacdes. E uma fase demorada e complexa, ja
que se pode trabalhar com formatos diferentes de dados para cada interface de extracao. Nessa fase
deve haver a conversao de dados para um mesmo formato, e o resultado passa pelas transformacoes
necessdrias, servindo de entrada para o processamento de transformacdo. E uma fase fundamental
para a clareza e a integracdo dos dados.

6.3 Transformacao

As principais atividades da fase de transformacao sao:

o Recodificagdo de categoria, como H/M para M/F;

o Alteragoes e uniformizagao de unidades de medida, nomes de campos e datas, como KM /H e
MP /H;

e Aplicacao de regras ou fungdes para derivar dados;

e Selecao de colunas;

e Traducao de valores codificados, fase conhecida como limpeza de dados;

e Derivacao de valores calculados;

e Juncoes de dados de diversas fontes;

o Resumo de linhas de dados (sumarizagao de totais);

e Quebra de um campo em varios;

o Substitui¢do de dados nao preenchidos por “Nao Informado” ou “N/A”;

o Equiparacio de casas decimais;

e Aplicacdo de regras de localidade;

o Tratamento geral de strings.

6.4 Carga

A carga é a fase em que os dados sdo transferidos para o Data Warehouse ou Data Mart. Deve ser
definida a periodicidade de cada carga; a temporizagdao depende do tipo do negdcio, e 0 momento da
carga deve ser aquele de menor utilizagdo dos sistemas que alimentam o DW. O ideal é automatizar
o processo de carga via ferramenta.
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6.5 Ferramentas de ETL

O material lista as principais ferramentas de mercado: Oracle Data Integrator (ODI), Informatica
(Power Center), DataStage (IBM), Talend Open Studio, Pentaho Data Integration (PDI),
Microsoft Integration Services (SSIS) e Apache Hop.

6.6 Chave substituta (Surrogate Key)

As chaves substitutas, ou Surrogate Keys, sdo chaves artificiais e auto-incrementais utilizadas
para substituir no DW a chave primaria original. Podem ser usadas nas tabelas fato e dimensao
ap6s a carga do DW; na fato, a chave aponta para a mesma SK da tabela dimensao. Elas resolvem
problemas sérios como desempenho e referéncia a dimensdes que se alteram ao longo do tempo
(SCDs).

O exemplo dos slides parte de uma tabela Filme transacional cuja chave priméaria é codFilme com
valores como ACT-12314, COM-01090 e TER-01617. No DW, essa chave passa a ser chamada de
Natural Key (NK) e uma nova chave sequencial ¢ criada:

SK_filme NK_filme NM_ filme

1 ACT-12314 Duro de Matar
2 COM-01090 Austin Powers
3 TER-01617 O Iluminado

6.7 Estudo de caso: integracao de duas bases de clientes

Uma empresa deseja carregar sua lista de clientes provenientes de dois sistemas transacionais dife-
rentes para um DW. Os dados jé foram carregados em uma stage (processo chamado de carga da
Staging Area) no database st_cliente, com 0s esquemas:

o clientel (codigoCliente, nome, sobrenome, sexo, datanascimento, cidade, lugar, email, tele-
fone)
o cliente2 (idCliente, nomecliente, sexo, cidade, email)

O cliente deseja carregar para o DW apenas: cédigo identificador, nome completo, sexo, data de
nascimento, cidade e e-mail. A tabela cliente2 ji estd no formato esperado e servird de base para
o ETL. As transformagoes necessarias sao:

e Cbdigo identificador: nao poderd mais ser chave, porque o cédigo do cliente se repete ao
se tratar de duas fontes de dados — dai a necessidade da Surrogate Key.

e Nome completo: a tabela clientel possui os campos nome e sobrenome separados, que
precisam ser transformados em apenas um campo.

e Sexo: clientel trata o sexo como “Masculino” e “Feminino”, enquanto cliente2 usa “M”
e “F7”; é preciso integrar.

As estratégias exercitadas nesse estudo de caso sdo uso de Surrogate Key, transformacao de dados,
carga de dados no DW e uso de metadados para rastreamento e auditoria.
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—-— Ideia central da integrag8o (ilustrativa)
INSERT INTO dw.dim_cliente (nk_cliente, nm_cliente, sexo, dt_nascimento, cidade, email)
SELECT codigoCliente,
nome || ' ' || sobrenome,
CASE WHEN sexo = 'Masculino' THEN 'M'
WHEN sexo = 'Feminino' THEN 'F' END,
datanascimento, cidade, email
FROM clientel
UNION ALL
SELECT idCliente, nomecliente, sexo, NULL, cidade, email
FROM cliente2;

6.8 Desnormalizacdao

As dimensoes que fazem parte do modelo estrela ndo podem possuir hierarquias por meio de subdi-
mensoes, ou seja, hierarquias explicitas. Quando é necessario utilizar atributos de subdimensoes, é
preciso desnormalizar as entidades que fardo parte do DW. O exemplo apresentado desnormaliza,
uma tabela produto que possui uma hierarquia com categoria: os atributos das duas tabelas passam
a compor uma Unica dimensao, ji com os design patterns aplicados.

6.9 Estudo de caso: multas em rodovias e a carga da fato

Um sistema de controle de multas em rodovias serve de base para criar um DW que estuda as
ocorréncias de multas ao longo do tempo. As tarefas sdo: criar o modelo multidimensional estrela
baseado nos pontos cardeais; criar as tabelas dimensao e fato no DW; definir o que sera necessario
no processo de ETL; e popular as tabelas do DW. As estratégias exercitadas sdo desnormalizacio
de dados, carga do DW, pratica da modelagem multidimensional, uso de Surrogate Key e cargas
manuais.

O ponto pedagodgico central é o entendimento da carga da fato. A tabela fato é populada a
partir do transacional, mas as chaves originais precisam ser traduzidas para as Surrogate Keys das
dimensoes. Os slides mostram passo a passo os joins que fazem essa traducio:

.placa = dc.nk_carro — liga a ocorréncia a dimensao carro;
.multa = dm.nk_multa — liga a dimensao multa;

.idlocal = dl.nk_local — liga a dimensdo local;

.data = dt.nk_tempo — liga a dimensao tempo.

.
O O O O

Com todos os joins montados, o SELECT resultante retorna as SKs de cada dimensao e as medidas,
prontos para os inserts na tabela fato.

INSERT INTO ft_ocorrencia (sk_carro, sk_multa, sk_local, sk_tempo, md_valor)
SELECT dc.sk_carro, dm.sk_multa, dl.sk_local, dt.sk_tempo, o.valor
FROM ocorrencia o

JOIN dim_carro dc ON o.placa = dc.nk_carro
JOIN dim_multa dm ON o.multa = dm.nk_multa
JOIN dim_local dl ON o.idlocal = dl.nk_local
JOIN dim_tempo dt ON o.data = dt.nk_tempo;
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7 ETL com PDI

7.1 Pentaho Data Integration

O PDI é uma ferramenta da suite Pentaho que facilita e automatiza o processo de ETL. Apesar de
fazer parte do Pentaho, pode ser instalado separadamente. E constituido por Steps, componentes
de transformacio que apoiam diversos processos de ETL, conectados por Hops, que representam
os relacionamentos entre os steps e dao continuidade ao fluxo de dados.

O primeiro exercicio pratico é criar uma conexao com o banco de dados: cria-se no PostgreSQL o
database teste, abre-se o PDI, cria-se uma nova transformacao e uma nova conexao de database,
configura-se e testa-se no botao Test. Para evitar recriar a conexdo em cada transformagao, o PDI
oferece o recurso de compartilhar a conexao.

Uma orientagdo metodoldgica relevante: embora fosse possivel resolver todos os exercicios com uma
Unica transformagdo, o material opta por quebrar o processo em varias etapas — o que facilita
depuracao, reuso e entendimento.

7.2 Estudos de caso com o PDI

Os estudos de caso sdo cumulativos, cada um partindo do resultado do anterior:

e Estudo de Caso 01: realizar a extracao de dados da planilha Clientes.xlsx para uma
Staging Area no PostgreSQL.

e Estudo de Caso 02: refazer o ETL adicionando tratamento de strings — retirar espacos,
capitular os campos NOME e SOBRENOME e colocar o campo EMAIL em mintsculo.

e Estudo de Caso 03: a partir da base carregada, criar uma nova base concatenando “nome”
e “sobrenome” em um tnico campo nomeCompleto, descartando os campos originais.

e Estudo de Caso 04: transformar o campo “sexo”, trocando “Masculino” por “M”, “Femi-
nino” por “F”, “Homem” por “M” e “Mulher” por “F”.

Os exercicios que se seguem consolidam a pratica:

o Exercicio 01: criar um novo campo regiao (Sul, Sudeste, Nordeste, Centro-Oeste e Norte)
com base no campo “Estado”, usando o step value mapper.

o Exercicio 02: tratar o campo estcivil com os tipos D (Divorciado), V (Viivo), S (Solteiro)
e C (Casado), tratando os campos vazios como “Invalido”.

e Exercicio 03: criar uma dimensao local usando o step Add Sequence; para a SK, uma
sequence iniciando no nuimero 1; para a NK, uma sequence iniciando no nimero 100. A
adverténcia é explicita: ndo pode haver linhas duplicadas na tabela dimensao.

e Desafio: refazer o exercicio 01 aplicando o step MERGE JOIN, unindo a tabela CLIENTE4
com a planilha Regides.x1lsx.

A progressao desses casos ensina, na pratica, os principais grupos de steps: entrada (Excel input,
table input), transformacao de strings, mapeamento de valores, geragdo de sequéncias, juncao de
fluxos e saida para tabela.
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8 Carga Atualizacao e Versionamento de um Data Warehouse

8.1 O processo de carga das dimensoes

H& diversas boas formas de trabalhar com cargas em uma dimensdo. O processo adotado na
disciplina segue trés passos:

1. Acessar as tabelas da stage ou do transacional que formarao a dimensao;

2. Criar um ETL para cada dimensao;

3. Inicializar as tabelas com o registro 0, por conta de uma exigéncia do PDI — sdo as Dimen-
soes Nao Qualificadas (DNQs).

8.2 Estudo de caso completo: o DW da firma

O estudo de caso constréi um DW sobre projetos utilizando os conceitos de SCD, versionamento e
atualizacao. Os passos de preparacdo sdo: criar o database st_firma e rodar o script correspondente;
criar o database dw_firma; rodar o script script_dim_tempo.sql da dimensao data no dw_firma;
e rodar o script criag8o_dw.sql no mesmo database.

As Dimensoes Nao Qualificadas podem ser criadas manualmente ou por script; o material
opta por script (dngs.sql). A prética recomendada é definir padroes fixos para os valores de
preenchimento:

o Textos: N/A

o Char(1): N

e Numeros: -1 ou 0

e Datas: 1900-01-01 ou 2199-12-31

Em seguida, cria-se a carga da dimensao funcionario e configura-se o step dimension__lookup__update,
que é o componente do PDI responsavel por buscar o registro na dimensao, decidir se ele é novo
ou alterado e aplicar a politica de versionamento configurada.

8.3 Tipos de SCD

O material apresenta trés comportamentos configuraveis no PDI para cada campo da dimenséao:

e Punch Through: atualiza o campo SCD, nao guarda histérico, ndo versiona e atualiza os
dados anteriores — a mudanca se propaga para todas as versoes existentes.

o Update: atualiza o campo SCD, nao guarda histérico, ndo versiona e nao atualiza os dados
anteriores — a mudanga vale apenas para a versao mais recente.

e Insert: guarda o histérico, criando uma nova linha e versionando o dado.
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8.4 Os quatro testes de versionamento

A sequéncia de testes é o coracdo didatico desta aula, pois demonstra empiricamente a diferenca
entre as politicas:

o Teste 1 (Update no departamento): altera-se o departamento da funcionaria de
cédigo 1115 na stage com UPDATE funcionario SET departamento = 'ADM' WHERE
codfuncionario = 1115; e roda-se novamente o ETL. O departamento muda na dimensio,
mas nao houve versionamento.

o Teste 2 (Insert no departamento): configura-se a SCD do departamento para INSERT.
Muda-se o departamento para ‘TI’ e depois novamente para ‘ADM’, rodando o ETL. Agora
ha versionamento: cada mudanca gera uma nova linha na dimenséo, preservando o histérico
de alocagao departamental.

o Teste 3 (Update no nome): com a SCD do nome configurada como UPDATE, altera-se o
nome para ‘Ana Paula Santos do Nascimento’. O nome é alterado apenas na iltima versao
do registro.

o Teste 4 (Punch Through no nome): com a SCD do nome configurada como PUNCH TH-
ROUGH, altera-se o nome para ‘Ana Paula Santos do Nascimento Soares’. Agora a mudanga
se propaga para todas as versdes da funcionéria.

A licdo prética é que a escolha da politica deve seguir a seméntica do atributo: atributos cuja
evolugao é analiticamente relevante (como departamento) pedem Insert; corregdes cadastrais que
devem valer retroativamente (como grafia de nome) pedem Punch Through.

O exercicio de fechamento pede realizar a carga das outras duas dimensodes, criando um ETL para
cada carga.

9 Carga da Tabela Fato e Criacao de Pipeline de Dados

9.1 Carga da tabela fato no PDI

A carga da tabela fato é realizada apés TODAS as cargas das dimensées. O procedimento
busca as SKs juntando os dados da stage com os dados das dimensdes, usando o step database
lookup/update para cada dimensao. Para gravar os dados na fato, usa-se o step table__output.

O exemplo de carga da fato tem trés momentos:

1. Acessam-se os dados da Stage;
2. Buscam-se todas as SKs das dimensoées, por meio de um lookup por dimensao;
3. Grava-se o resultado na tabela fato.

Até esse ponto do estudo de caso ji haviam sido realizadas as cargas de dim_funcionario,
dim_cliente e dim_projeto, cada uma em seu préprio ETL, e a carga de dim_data foi feita por
script.
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9.2 O problema da duplicacao

O Estudo de Caso 11 pede calcular o custo da alocacdo de um funcionario em um projeto, e o
Estudo de Caso 12 pede usar a mesma transformagdo para carregar a tabela fato. Aqui surge um
problema cldssico e instrutivo: ao reexecutar a carga, os dados da fato serdo duplicados. A
solucdo adotada nos slides é usar o step Delete para apagar os registros duplicados antes da nova
inser¢ao, garantindo idempoténcia da carga.

9.3 Jobs e orquestracao

Um Job é um recurso do PDI que permite a automacido dos processos de carga e atualizacdo
do DW. Com o Job é possivel criar um fluxo de execucdo das transformacdes e também agendar
sua execucao. O Estudo de Caso 13 pede criar um Job que automatize a carga das dimensoes e
da tabela fato dos estudos de caso anteriores — na prética, encadeando ETLO1-DIM_FUNCIONARIO,
ETL02-DIM_PROJETO, ETLO3-DIM_CLIENTE e, por ultimo, ETLO4-ft_alocacao.

Como material bonus, a disciplina disponibiliza um video com o passo a passo para realizar uma
carga full no DW usando o step combination lookup/update.

10 Integracao de Data Warehouse com Power Bl

10.1 Orquestrando a execucao do pipeline

Para agendar a execucdo do Job, basta criar uma tarefa no sistema operacional. E necessério
configurar corretamente as pastas do Pentaho e do Job no arquivo job-automacao.bat, definir a
pasta para o log, definir data, hora e recorréncia, e realizar o teste. Esse é o passo que transforma
um conjunto de transformagoes em um pipeline de dados verdadeiramente automatizado.

10.2 Conectando o DW ao Power Bl

O processo de conexao é simples e realizado da mesma forma como se conecta um banco de dados
comum. A diferenca é que, apds a importagdo, torna-se possivel visualizar a estrela criada no
momento da modelagem dos dados, por meio da opcao Visualizacdo do Modelo do Power BIL.
O Estudo de Caso 14 pede conectar o DW_FIRMA ao Power BI, selecionar as dimensbes e a tabela
fato e visualizar o modelo estrela. Caso necessario, a porta do PostgreSQL pode ser passada por
parametro na configuragao da conexao.

10.3 Filtragem de dados: eliminando as DNQs

Um ponto de atencdo importante: nao se pode esquecer de eliminar as DNQs criadas para atender
a necessidade do Pentaho. Elas existem por exigéncia técnica da ferramenta de ETL, mas poluiriam
as analises se chegassem aos visuais. Para remové-las, utiliza-se a opc¢ao de filtros do Power Query.
O exercicio pede realizar o filtro em todas as dimensoes, exceto na dim_data.
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10.4 Identificacdo das necessidades de um dashboard

O material propde um roteiro metodolégico para a concepc¢ao de dashboards:

Identificar o publico-alvo: quem sera o usudrio final — alta administracao, equipes de ven-
das, marketing. A compreensao do publico determina quais informacoes sdo mais relevantes.
Definir objetivos: qual o propésito do dashboard — monitoramento em tempo real, anélise
de desempenho. Os objetivos definem quais KPIs e métricas importam.

Selecionar métricas e KPIs relevantes: perguntar o que precisa ser medido para atingir
os objetivos e qual o nivel de detalhe necessério (dados agregados versus desagregados).
Determinar fontes de dados: banco de dados, planilhas, APIs ou outros sistemas.
Escolher elementos visuais: graficos de barras, linhas, mapas de calor. A chave é tornar o
dashboard intuitivo e facil de entender.

Estruturar o layout: a disposicdo deve seguir uma logica e permitir leitura facil e rapida
das informacGes mais criticas.

Iteragcao e feedback: apds a primeira versdo, coletar feedback e ajustar. Dashboards sao
frequentemente um trabalho em progresso.

Manutencao e atualizagao: estabelecer rotina de revisdo para garantir que o dashboard
continue relevante e ttil.

10.5 Checklist para elaboracdao de dashboards

O checklist consolidado do processo é: levantamento das necessidades do negoécio junto aos sta-
keholders; mapeamento e coleta dos dados necessarios; analise do formato e da estrutura dos dados;
tratamento e formatacao dos dados; defini¢do e criacdo das métricas analiticas do negdcio; definicao
dos elementos visuais; disseminacgao das informagdes aos interessados; configuracdo do processo de
atualizacao; e definicdo de politicas de seguranca.

10.6 Requisitos do dashboard do estudo de caso

Os doze requisitos definidos para o dashboard do DW da firma sao:

© 00N oA WD =

— = =
O = O

Visualizar o total gasto com projetos;
Visualizar a quantidade total de horas alocadas;
Plotar em grafico o custo de projetos por més;
Total de alocagoes de funcionarios em projetos;
Custo médio por alocagao;

Alocagoes por dia da semana;

Percentual de alocagoes por cliente;

Alocagoes por projeto;

Custo médio de alocagao por funcionario;

Total de funcionarios;

. Quantidade de alocagées por funcionarios;
. Quantidade média de horas por funcionarios.
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Algumas medidas precisardo ser criadas no Power Query. Uma boa pratica é criar uma pasta para
organizar as medidas. E hé um alerta técnico relevante: é preciso atencao para contagens nas
dimensodes com versionamento — como o SCD do tipo Insert cria multiplas linhas para o mesmo
individuo, uma contagem ingénua de linhas superestimaria o total de funcionarios.

10.7 Testando o ciclo completo de atualizacao

O Estudo de Caso 16 fecha o circuito de ponta a ponta: roda-se o script st_firma_nova_carga na
stage st_firma; roda-se o Job no Pentaho; roda-se a atualizagdo no Power BI; e observam-se as
modificagoes nos dados. Esse teste demonstra que o pipeline construido ao longo da disciplina —
stage, ETL versionado, carga da fato, job agendado e camada de visualizacdo — funciona de forma
integrada e reprodutivel.

11 Introducao a NLP

11.1 Do dado estruturado ao nao estruturado

Esta aula marca a transicao para os dados nao estruturados. Nos dados estruturados, trabalha-
se com tipos numéricos e categoricos, sendo comum representar categorias por codigos numéricos
(0 = homem, 1 = mulher, e assim por diante). Mas e quando os dados niao tém colunas nem vém
organizados em linhas? As perguntas motivadoras sdo diretas: como estruturar documentos Word
e PDF em colunas de um laudo? Como estruturar e-mails de clientes em colunas? Como estruturar
tweets e comentarios em bases de dados?

11.2 Text mining

A finalidade do Text Mining é processar informagoes nao estruturadas (textuais). As informagoes
podem ser extraidas para obter resumos das palavras contidas nos documentos ou para calcular
resumos dos documentos com base nas palavras neles contidas. Assim, é possivel analisar palavras
e clusters de palavras usadas em documentos, ou analisar documentos e determinar semelhancas
entre eles e sua relacdo com outras varidveis de interesse no projeto de mineragao de dados.

O texto nao estruturado é muito comum e pode representar a maioria das informacoes disponiveis
para uma organizagao: e-mails, criticas e opinioes dos clientes, Twitter, laudos, documentos técnicos,
livros e resumos.

Uma aplicacao destacada é a andlise de respostas de pesquisas (de mercado ou de politicas).
Nao é incomum incluir varias questoes abertas relativas ao topico sob investigacdo, permitindo
que os entrevistados expressem suas opinides sem restricdes de dimensoes ou formato. Isso fornece
informacoes sobre pontos de vista que nao poderiam ser descobertos apenas com questionarios
estruturados desenhados por especialistas.

O material posiciona o Text mining como a primeira parte do PLN, envolvendo o pré-
processamento de texto. O Processamento de Linguagem Natural, como ramo da inteligéncia
artificial, usa machine learning para processar e interpretar texto e dados; o reconhecimento de
linguagem natural e a geracao de linguagem natural sdo tipos de PLN.
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Outras aplicagoes citadas incluem chatbots automaticos, andlise de clientes e textos, respostas em
contexto, andlise de produtos e analise de patentes — com o exemplo de um acervo de 90.000
patentes e de perguntas do tipo “quantos artigos sdo do autor X?”. Um projeto de NLP com grafo de
conhecimento na area de petrodleo é apresentado, processando texto, imagem e tabela em conjunto,
com um exemplo de trecho de laudo técnico sobre sistema de producao e escoamento de um campo
de petréleo.

11.3 Pré-processamento de texto

Os filtros e ferramentas do text mining permitem pré-processar o texto para preparad-lo para as
aplicacbes. As etapas sdo: tokenizacado, stop words, stemmer, lematizagdo e speech and
tag.

11.3.1 Tokenizacao

Um token, em computagdao, é um segmento de texto ou simbolo que pode ser manipulado por
um analisador sintatico, que fornece um significado ao texto; em outras palavras, ¢ um conjunto
de caracteres com um significado coletivo. Tokens sdo os padrdes que ocorrem em uma string.
Por exemplo, em uma data como 01/09/2017 é possivel usar dois tokens para dividir a string em
trés partes, utilizando a barra como padrao. Assim, qualquer palavra ou frase inserida podera
ser dividida e analisada separadamente. O mesmo pode ser feito com expressoes regulares, mas
o método de tokens utiliza muito menos processamento e é mais rapido, apesar de nao ser tao
robusto.

Formalmente, a tokenizagao secciona um documento textual em unidades minimas que exprimam a
mesma semantica original do texto; essas unidades, os tokens, muitas vezes correspondem a apenas
uma palavra do texto.

11.3.2 Stop words

Um dos primeiros passos na preparacao dos dados ¢é a identificacdo do que pode ser desconsiderado
nos passos posteriores. E a tentativa de retirar tudo que néo constitui conhecimento nos textos,
formando uma lista de palavras a serem descartadas — as Stop Words ou Stoplist. Sao palavras
que nao tém contetido seméantico significante no contexto em que existem, sendo consideradas nao
relevantes na analise. Normalmente sdo palavras auxiliares ou conectivas (“e”, “para”, “a”, “eles”)
que nao fornecem informacao discriminativa. Geralmente compoem uma stoplist conjungoes, pre-
posicoes, pronomes e artigos. Uma stoplist bem elaborada permite a eliminagdo de muitos termos

irrelevantes.

11.3.3 Word cloud

A nuvem de palavras é uma ferramenta visual muito usada para verificar frequéncia de palavras:
quanto maior a frequéncia, maior a dimensao da palavra na imagem. O material da disciplina inclui
um notebook de word cloud aplicado a uma imagem do Cristo Redentor.
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11.3.4 Stemming

O processo de stemming é realizado considerando cada palavra isoladamente e tentando reduzi-la
a sua provavel palavra raiz. Isso tem a vantagem de eliminar sufixos, indicando formas verbais e/ou
plurais; entretanto, algoritmos de stemming empregam linguistica e sdo dependentes do idioma. Os
algoritmos correntes ndo costumam usar informagdes do contexto para determinar o sentido correto
de cada palavra, e essa abordagem realmente parece nao ajudar muito, pois casos em que o contexto
melhora o stemming nao sdo frequentes.

O objetivo principal é reduzir a grande dimensionalidade das aplica¢des de mineracao de textos:
com a remocao de prefixos e sufixos de palavras derivadas de um mesmo radical, que antes seriam
consideradas tokens distintos, obtém-se um tnico token para representar todas elas.

Dois métodos sao apresentados:

e Stemmer S: método simples no qual apenas uns poucos finais de palavras da lingua inglesa sao
removidos — “ies”, “es” e “s”, com excec¢des. Embora nao descubra muitas variagoes, alguns
sistemas praticos o usam por ser conservador e raramente surpreender o usudrio negativamente.

o Método de Porter (Porter, 1980): consiste na identificacdo das diferentes inflexdes referen-
tes & mesma palavra e sua substituicio por um mesmo stem. A ideia é agregar a importan-
cia de um termo pela identificacdo de suas possiveis variagoes, ji que termos com um stem
comum usualmente tém significados similares — por exemplo, CONSIDERAR, CONSIDE-
RADO, CONSIDERACAO e CONSIDERACOES. E o algoritmo mais comum para stemming
em inglés e repetidamente demonstrou ser empiricamente muito eficaz; consiste em cinco fases
de reductes de palavras aplicadas sequencialmente, com convengdes para selecionar, dentro
de cada grupo, a regra que se aplica ao sufixo mais longo.

11.3.5 Lematizacao

A lematizacgao na linguistica é o processo de agrupar as formas flexionadas de uma palavra para que
possam ser analisadas como um tnico item, identificado pelo lema da palavra ou forma de dicionario.
Na linguistica computacional, é o processo algoritmico de determinar o lema de uma palavra com
base no significado pretendido. Ao contrario do stemming, a lematizacao depende da identificacao
correta da parte pretendida da fala e do significado de uma palavra na frase, bem como do contexto
maior em torno dessa frase — frases vizinhas ou até um documento inteiro. Como resultado, o
desenvolvimento de algoritmos de lematizagao eficientes é uma area aberta de pesquisa.

11.3.6 Expressoes regulares e POS tagging

As expressoes regulares sdo uma ferramenta que elimina expressoes comuns em um texto. Podem
conter caracteres especiais e comuns; a maioria dos caracteres comuns, como ‘A’, ‘a’ ou ‘0’, sdo as
expressoes regulares mais simples, pois simplesmente se combinam.

Na linguistica de corpus, a marcagao de parte do discurso (POS tagging), também chamada
marcagao gramatical, é o processo de marcar uma palavra em um texto (corpus) como correspon-
dendo a uma parte especifica da fala, com base em sua definicio e seu contexto. Uma forma
simplificada disso é comumente ensinada a criancas em idade escolar, na identificacdo de palavras
como substantivos, verbos, adjetivos e advérbios.
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11.4 NLTK e andlise de sentimentos

O Natural Language Toolkit (NLTK) é um conjunto de bibliotecas e programas para processa-
mento simbdlico e estatistico da linguagem natural para inglés, escrito em Python. E a biblioteca
mais popular de PLN.

import nltk
nltk.download('stopwords')
nltk.download('punkt')

from nltk.tokenize import word_tokenize
from nltk.corpus import stopwords

texto = "O processamento de linguagem natural analisa textos."
tokens = word_tokenize(texto.lower(), language='portuguese')

sw = set(stopwords.words('portuguese'))

tokens_limpos = [t for t in tokens if t.isalpha() and t not in sw]
print (tokens_limpos)

A anadlise de sentimentos, também chamada andlise de opinides ou computacao afetiva, tenta
classificar textos atribuindo a eles uma orientagao, que pode ser positiva, negativa ou neutra.
A motivagdo é que cada vez mais as pessoas colocam suas opinides e sentimentos em servigos
disponiveis na web: sites de microblogging como o Twitter, redes sociais e féoruns tornaram-se o
meio comum de expressao.

Entre as aplicacbes de analise sentimental citadas estdo a satisfagdo ou insatisfacdo com um ser-
vigo, a classificagdo de produtos por satisfacdo do cliente e campanhas politicas. Outra aplicagcao
mencionada de text mining é o detector de spoiler.

Sobre bibliotecas prontas, o material observa que existem diversos produtos para andlise de sen-
timento, um deles o TextBlob, que serve unicamente para inglés com acuracia aceitavel; a re-
comendacdo é que sempre é melhor usar um algoritmo de IA, como serd visto nas aulas
seguintes.

O material pratico da aula inclui notebooks de anélise de sentimento em texto e em audio, andlise de
sentimento em portugués, word cloud, bag of words, similaridade TF-IDF e um estudo com reviews
de cookies.

O fecho da aula é programatico: para poder aplicar algoritmos de inteligéncia artificial no texto, é
preciso transformar o texto em algo numérico — e é isso que a aula seguinte aborda, com as
representagoes numéricas de texto.

12 Métodos de apoio a decisao em bases de dados

Material de slides ndo disponivel para esta aula.

O topico consta da ementa e a aula possui registro em video, mas nao ha slides no material fornecido.
Pelo encadeamento da disciplina, o tema se situa entre a introducio ao NLP e as tarefas especificas
de NLP, retomando a ponte entre as bases de dados analiticas construidas na primeira metade do
curso e os métodos de suporte a decisdo. Os conceitos ja trabalhados que sustentam esse tépico sao
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a distincao entre andlise descritiva, preditiva e prescritiva vista em Fundamentos de BI, e os niveis
de maturidade em data analytics.

13 Tarefas NLP

13.1 Do texto ao vetor

Esta etapa da disciplina consolida a arquitetura de um projeto de PLN em quatro passos: 1) limpeza
dos dados; 2) pré-processamento de dados; 3) representacgao; 4) aplicacio de algoritmo de machine
learning. Os dois primeiros passos foram tratados na aula introdutoéria; aqui o foco recai sobre a
representagdo e as operacgoes que ela viabiliza.

O PLN é apresentado como a intersecao de varios campos — Ciéncia da Computagao, Inteligéncia
Artificial e Linguistica — e é basicamente ensinar computadores a processar a linguagem humana.
Tem dois componentes principais: NLU (Natural Language Understanding), o entendimento
de linguagem natural, e NLG (Natural Language Generation), a geragdo. O material observa
que a PLN é “Al-completa”, pois requer todos os tipos de conhecimento que os seres humanos
possuemn.

O NLU consiste em derivar significado da linguagem natural: imagina-se um espago de conceitos
(seméntico ou de representagdo) no qual qualquer ideia, palavra ou conceito tem uma representagao
por computador, geralmente por meio de um espago vetorial. A linguagem natural pode se referir
a texto ou fala, e o objetivo de ambos é o mesmo: converter dados brutos em conceitos subjacentes
(NLU) e possivelmente na outra forma (NLG).

13.2 Aplicacoes de PLN

O leque de aplicagoes apresentado é amplo: machine learning em texto (classificacdo, regresséo,
agrupamento), recomendagao de documento, identificagdo de idioma, pesquisa em idioma natural,
analise de sentimentos, resumo de texto, extracdo de significado de palavra ou documento por
vetores, extracdo de relacionamento, modelagem de tépicos, legendagem de imagens, traducao auto-
mética, resposta a perguntas e chatbots, além de reconhecimento de entidades (REN), que também
pode ser aplicado a textos de redes sociais.

Alguns exemplos concretos:

e Classificacdo de documentos: classificar e-mails como spam ou nao spam; classificar cri-
ticas de filmes como positivas ou negativas; classificar documentos legais como relevantes ou
nao relevantes para um toépico.

e Recomendagao de documento: mostrar as paginas web mais relevantes com base na
consulta ao mecanismo de pesquisa; recomendar artigos de noticias com base em artigos
anteriores; recomendar restaurantes com base em avaliacGes.

e« Modelagem de tépicos: dividir um conjunto de documentos em tépicos no nivel da palavra,
observando como a prevaléncia de certos topicos em uma revista muda com o tempo, ou
encontrando documentos pertencentes a um determinado tépico.
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13.3 Toolkits

As bibliotecas Python apresentadas sdo: NLTK, a mais popular de PLN; TextBlob, que envolve
o NLTK e facilita seu uso; spaCy, construido em Cython, rdpido e poderoso; e Gensim, 6timo
para modelagem de topicos e semelhanca de documentos.

13.4 Definicdoes: documento e corpus

Duas defini¢bes organizam o vocabulario do restante da aula: uma colecao de palavras é um
documento — por exemplo, um tweet; e uma colegdo de documentos é um corpus.

13.5 Representacoes de palavras

O problema central é que os algoritmos de machine learning recebem nimeros ou categorias nas
entradas. Como entdo colocar palavras em um algoritmo? A resposta é representd-las como nimeros.
Assim como os nimeros tém diferentes representagdes (hexadecimal, decimal, bindrio), as palavras
tém diferentes representacoes, baseadas em frequéncia e em contexto. As duas representacoes
por frequéncia tratadas sdo o Bag of Words / Count Vector e o TF-IDF.

13.5.1 Bag of Words e vetorizacdo de contagem

O modelo Bag of Words é uma representagdo simplificada de texto na qual cada documento é
reconhecido como um “saco” de suas palavras. Gramatica e ordem das palavras sao des-
consideradas, mas a multiplicidade é mantida. O vetor de contagem nos ajuda a criar uma
matriz de termos de documentos (matriz termo-documento), na qual as linhas sdo documentos,
as colunas sdo termos do vocabulario e cada célula guarda a contagem de ocorréncias.

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

docs = ["o gato dorme", "o gato come peixe", "o cachorro dorme"]
cv = CountVectorizer()

X = cv.fit_transform(docs)

print(cv.get_feature_names_out())

print (X.toarray())

13.5.2 TF-IDF

TF-IDF significa Term Frequency-Inverse Document Frequency e é uma técnica usada em PLN
para avaliar a importancia relativa de palavras em um documento. E frequentemente usada em
sistemas de recuperacao de informacao, classificagdo de texto e mineracio de texto.

O TF-IDF é calculado multiplicando a frequéncia do termo (TF) pelo inverso da frequéncia
do documento (IDF). A frequéncia do termo refere-se ao nimero de vezes que uma palavra
aparece em um documento, enquanto a frequéncia do documento é o nimero de documentos em
que a palavra aparece. Além da frequéncia do termo, é preciso considerar quao comum uma palavra
é entre todos os documentos: palavras raras devem ganhar peso adicional.
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A férmula apresentada nos slides é:

TF-IDF (termo, documento) = frequéncia do termo(termo, documento) x log(nimero total de do-
cumentos / nimero de documentos em que o termo aparece).

A intuicdo é que o TF-IDF atribui mais peso a palavras raras e menos peso a ocorréncias de palavras
comuns; informa a frequéncia com que uma palavra aparece em um documento em relacdo a sua
frequéncia em todo o corpus; e nos diz que dois documentos sao semelhantes quando tém palavras
mais raras em comui.

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

tfidf = TfidfVectorizer()
Y = tfidf.fit_transform(docs)
print(Y.toarray() .round(3))

13.6 Medidas de similaridade

As medidas de similaridade de texto sdo métricas que medem a similaridade ou distancia entre
duas cadeias de texto. Podem ser feitas pela proximidade da superficie (semelhancga lexical) das
sequéncias de texto ou pela proximidade de significado (semelhanga seméntica). Medir a seme-
lhanca entre documentos é fundamental para a maioria das formas de analise de documentos; entre
as aplicacOes estao recuperacao de informagoes, classificacdo de texto, agrupamento de documentos,
modelagem de tépicos, rastreamento de tépicos e decomposicao de matriz.

Duas medidas sdo estudadas:

e Semelhanga de palavras — distancia de Levenshtein: forma popular de calcular a simi-
laridade de palavras. O TextBlob usa esse conceito para sua funcio de verificagdo ortografica.

e Semelhanga de documentos — similaridade de cosseno: forma popular de calcular
semelhanca de documento. O procedimento tem duas etapas: primeiro, colocar cada docu-
mento em formato vetorial; segundo, encontrar o cosseno do dngulo entre os documentos. A
similaridade do cosseno mede a semelhanca entre dois vetores diferentes de zero pelo cosseno
do angulo entre eles.

Para comparar documentos, eles precisam ser colocados na forma de matriz termo-documento, que
pode ser feita usando o Count Vectorizer ou o TF-IDF Vectorizer.

13.6.1 Por que ir além do Count Vectorizer

As desvantagens do count vectorizer justificam a adoc¢do do TF-IDF: as contagens podem ser muito
simplistas; contagens altas podem dominar, especialmente para palavras de alta frequéncia ou do-
cumentos longos; e cada palavra é tratada da mesma forma, quando alguns termos podem ser mais
importantes que outros. Deseja-se uma métrica que explique esses problemas — dai a introducao
do TF-IDF.

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
sim = cosine_similarity(Y)
print(sim.round(3))
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Os exercicios propostos acompanham a progressao conceitual: montar a matriz de contagem, con-
verter o mesmo cédigo para TF-IDF, calcular similaridade entre documentos e aplicar a um conjunto
de letras de musica e a avaliacbes de hotéis.

13.7 Retomada de classificacao

Ao final, o material retoma os tipos de aprendizado. No aprendizado supervisionado, os pontos
de dados tém resultado conhecido: treina-se o modelo alimentando-o com respostas corretas, e o
modelo aprende e finalmente prevé o resultado de novos dados. No aprendizado ndo supervisionado,
os pontos de dados tém resultado desconhecido: os dados sdo fornecidos ao modelo sem as respostas
corretas, e o modelo da sentido aos dados fornecidos, podendo revelar algo de que nao se estava
ciente no conjunto de dados.

14 RAG Inicial

14.1 O que é RAG

RAG (Retrieval-Augmented Generation) é uma técnica que combina LLMs com sistemas de
recuperacao de informacao, permitindo que os modelos acessem bases de conhecimento externas
atualizadas. Enquanto LLMs tradicionais dependem apenas do conhecimento adquirido durante o
treinamento, sistemas RAG consultam documentos, manuais técnicos, normas e dados operacionais
em tempo real antes de gerar respostas.

Os beneficios principais sdo trés:

¢ Reduz alucinagoes: as respostas ficam fundamentadas em documentos verificaveis;
o Informacoes atualizadas: acesso a dados recentes ndo presentes no treinamento;
o Customizagao: adaptacao para dominios especificos.

14.2 Como o RAG funciona

O processo opera em trés etapas integradas:

1. Processamento da consulta: a pergunta do usuario é analisada e transformada em uma
representagao vetorial que captura seu significado semantico, permitindo busca inteligente por
contetdo relevante.

2. Busca de documentos relevantes: o sistema busca nas bases de conhecimento (manuais
técnicos, normas, logs operacionais) os documentos mais relevantes usando similaridade
semantica, recuperando informacoes especificas do dominio.

3. Geragao de resposta fundamentada: o LLM recebe a consulta original junto com os
documentos recuperados como contexto, gerando uma resposta que combina compreensao
linguistica com informacoes verificaveis e atualizadas.
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O exemplo préatico dado é uma pergunta sobre a capacidade nominal de um transformador especi-
fico: o sistema busca as especificacbes técnicas daquele equipamento e retorna dados precisos da
documentacao oficial.

Observe-se a continuidade conceitual com a aula de tarefas de NLP: a “representagao vetorial que
captura significado seméntico” e a “similaridade seméantica” da busca sdo exatamente os concei-
tos de vetorizacdo e similaridade de cosseno, agora aplicados com embeddings densos em vez de
contagens.

14.3 Janela de contexto, chunks e gerenciamento de meméria

O material de um projeto aplicado explicita os conceitos operacionais que tornam o RAG necessa-
rio:

o Janela de contexto: a quantidade de tokens que o modelo pode processar. Se o limite for,
por exemplo, 1000 tokens, o texto que ficar fora da janela é “esquecido” pelo modelo.

e Chunks: o texto ou documento completo é dividido em blocos.

¢ Gerenciamento de memoria: consiste na selecdo dos chunks relevantes para preencher a
janela de contexto.

Essa é a razdo de ser do RAG: como nao se pode colocar toda a base documental na janela de
contexto, recupera-se apenas o que € relevante para cada pergunta.

14.4 Um pipeline completo de RAG documental

O projeto de automacao de fiscalizagdo de projetos apresentado ilustra um pipeline de ponta a
ponta, 1til como modelo de referéncia:

Etapa 1 — Transformag¢dao dos documentos para Markdown. O fluxo é: documento de
entrada, andlise das paginas, andlise OCR, andlise da estrutura do documento, identificacao de
tabelas, consolidador e, por fim, documento em Markdown.

Etapa 2 — Segmentagao do documento. Duas abordagens sao comparadas:

¢ Segmentacao com REGEX: o documento Markdown passa por um processador que aplica
expressoes regulares previamente armazenadas, gerando o documento segmentado. Os padroes
presentes no documento a segmentar foram identificados e, com isso, as expressdes regulares
foram criadas.

e Segmentagao com LLM e Prompt Engineering: o documento Markdown, junto com
uma base de dados de prompts, é submetido a um modelo LLM (hospedado em um hub de
modelos corporativo), produzindo o documento segmentado. O prompt utilizado especifica o
papel do modelo e a tarefa que o modelo deve realizar.

Etapa 3 — Chunking, vetorizagao e indexacao. Documentos de referéncia padronizados em
texto estruturado (formato TSV por aba) sao divididos em chunks; cada chunk é convertido em um
vetor semantico por um modelo multilingue, produzindo um vetor normalizado (cosseno) com
dimensao, por exemplo, de 1024. Os vetores sdo indexados e armazenados em formato HDF5.
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Etapa 4 — Base vetorial. Mantém-se dois bancos vetoriais: um de referéncia, com os docu-
mentos padronizados, e outro dindmico, com os uploads do usuario — documentos que passam por
segmentacao em blocos, embeddings e armazenamento.

Esse pipeline mostra que um sistema RAG real é bem mais do que a chamada ao modelo: en-
volve OCR, normalizagdo estrutural, estratégias de chunking, escolha do modelo de embeddings,
normalizacao dos vetores para uso do cosseno e uma arquitetura de indexagao.

15 LLM Multimodal

15.1 O que sao Large Language Models

Large Language Models (LLMs) sao modelos de TA treinados em vastas quantidades de texto
que compreendem e geram linguagem humana de forma sofisticada. Modelos como GPT-4, Claude
e Gemini processam bilhoes de paradmetros para entender contexto, raciocinar sobre problemas
complexos e gerar respostas técnicas precisas.

Aplicados a um dominio técnico, LLMs funcionam como assistentes capazes de interpretar normas
técnicas, analisar documentagao, auxiliar em cédlculos e gerar cédigo para simulagoes — democrati-
zando o acesso a conhecimento especializado.

15.2 Multimodalidade: texto, imagem e tabela

A dimensao multimodal aparece de duas formas no material. Primeiro, em projetos de extracao de
conhecimento que processam simultaneamente texto, imagem e tabela para construir grafos de
conhecimento. Segundo, no OCR (Optical Character Recognition), tecnologia que converte
imagens de texto em dados digitais editaveis e pesquisaveis, permitindo que documentos fisicos
sejam transformados em formatos processaveis por computador.

O OCR funciona em trés etapas:

1. Pré-processamento: melhoria da qualidade da imagem por ajustes de contraste, remocao
de ruido e correcao de distorcoes, corrigindo problemas como paginas escaneadas em angulo,
manchas e variagoes de iluminagao.

2. Deteccao de texto: identificacio de regides contendo texto, separando-as de elementos
graficos como linhas, simbolos e imagens; algoritmos segmentam o documento em blocos,
identificando paragrafos, titulos e tabelas.

3. Reconhecimento: conversdo dos caracteres identificados em texto digital usando pattern
matching ou redes neurais. Sistemas modernos utilizam deep learning para reconhecer carac-
teres com alta precisdo, mesmo em documentos complexos.
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15.3 Andlise de estrutura e layout

Algoritmos de OCR modernos vao além do reconhecimento de caracteres, analisando a estrutura
l6gica de documentos técnicos. Os elementos estruturais identificados sao titulos e cabecalhos (por
tamanho de fonte, posicionamento e formatacao), legendas e notas, blocos de texto e tabelas e listas
(preservando relagoes entre linhas e colunas).

A preservacao de hierarquia envolve manter relagoes espaciais entre texto e elementos graficos por
analise de proximidade e alinhamento; compreender o contexto seméantico, sabendo que certas es-
pecificagOes pertencem a determinados equipamentos com base no posicionamento; determinar a
ordem de leitura mesmo em layouts complexos com miultiplas colunas; e extrair metadados estru-
turais de cabegalho e rodapé. O fluxo de andlise estrutural tem quatro passos: segmentacdo em
regides de interesse, classificacdo do tipo de cada regido, associacdo de elementos relacionados e
estruturacdo do documento final.

15.4 Desafios e solucdes por deep learning

Os principais desafios em documentos técnicos degradados sdao a qualidade degradada (manchas,
dobras, desbotamento, baixa resolu¢ao), os simbolos sobrepostos (linhas cruzando texto, mul-
tiplas camadas de informagdo) e as anotagées manuscritas com caligrafia variada, que exigem
distinguir texto impresso de manuscrito.

As solugoes baseadas em deep learning incluem:

» Redes neurais convolucionais (CNNs): aprendem caracteristicas visuais robustas que
permitem reconhecimento preciso mesmo em documentos degradados, extraindo caracteristi-
cas hierarquicas que identificam padrdes geométricos.

e« Modelos de atencao: focam em regioes relevantes do documento, ignorando ruido e elemen-
tos graficos irrelevantes.

e Transfer learning: aproveitamento de modelos pré-treinados em grandes datasets, com fine-
tuning para o dominio especifico, reduzindo a necessidade de dados de treinamento.

o Detectores de objetos (R-CNN e YOLO): localizam e classificam multiplos simbolos
simultaneamente com alta velocidade.

¢ Vision Transformers: arquiteturas baseadas em atencdo que capturam relacdes contextuais
entre elementos, melhorando o reconhecimento em layouts complexos.

O treinamento apoia-se em datasets especializados com milhares de exemplos anotados, em data
augmentation (rotagdo, escala, distor¢ao e adigdo de ruido artificial para aumentar robustez a
variagoes de qualidade e orientacdo) e em transfer learning.

15.5 Confiabilidade de LLMs em dominios criticos

Um ponto conceitual importante do material é o tratamento das limitacdes. Inicialmente, LLMs
como o ChatGPT geravam respostas incorretas para tarefas especificas de engenharia elétrica, de-
monstrando limitacdes em conhecimento técnico especializado; pesquisadores identificaram que o
problema estava na falta de contexto de dominio e de dados de treinamento especificos. A solucgao
implementada teve trés frentes: fornecimento de conhecimento de dominio detalhado, uso de casos

34



praticos e exemplos de problemas reais, e treinamento com dados historicos nao vistos anteriormente
pelo modelo.

Sobre a confiabilidade, o material registra que sistemas criticos exigem priorizagao absoluta de segu-
ranga e margens de seguranga robustas em decisdoes em tempo real, e que LLMs precisam fornecer
solucdes confidveis com transparéncia sobre suas incertezas, permitindo que engenheiros ava-
liem o nivel de confianca em cada recomendacao. O framework de confiabilidade proposto tem trés
componentes: mapeamento de capacidades (forgas e fraquezas do modelo em problemas especificos),
definigdo de niveis de confianga (quando confiar plenamente e quando requerer validagdo humana
adicional) e transparéncia de incertezas.

16 Agentes

16.1 O que sao agentes de IA

Agentes de I A sao sistemas autonomos que percebem seu ambiente através de sensores, processam
informacbes, tomam decisoes e executam acles para atingir objetivos especificos, operando com
minima intervencao humana.

Suas caracteristicas fundamentais sao:

e Autonomia: capacidade de operar independentemente sem controle humano direto, tomando
decisdes com base em objetivos e restrigoes predefinidos.

e Percepcgao: coleta continua de dados do ambiente por meio de sensores e sistemas de aquisi-
cao.

« Tomada de decisao: processamento inteligente de informagoes para determinar acoes 6timas
considerando miiltiplos objetivos e restrigoes.

e Acao: execugao de comandos e ajustes no ambiente.

O ciclo de operagao de um agente tem quatro etapas: 1) perceber, coletando dados do ambiente
via sensores; 2) processar, analisando informagoes e contexto atual; 3) decidir, determinando a agao
6tima com base nos objetivos; 4) agir, executando a agao e observando o resultado.

16.2 Tipos de agentes

Os agentes sao classificados em quatro tipos principais segundo suas capacidades cognitivas e me-
canismos de decisao:

1. Agentes reativos: respondem diretamente a estimulos do ambiente sem manter memoria
de estados anteriores; as decisbes baseiam-se apenas na percepc¢ao atual. Caracterizam-se
por resposta rapida e simplicidade, sem planejamento ou aprendizado. O exemplo dado sdo
relés de protecao que detectam sobrecorrente e acionam disjuntores instantaneamente, sem
considerar o histérico.

2. Agentes baseados em modelos: mantém representacio interna do mundo por meio de
modelos que capturam como o ambiente funciona e evolui. Lidam com observabilidade parcial
e raciocinio sobre estados ocultos. O exemplo sdo estimadores de estado que mantém um
modelo da rede, inferindo valores nao medidos a partir das medic¢des disponiveis.
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3.

Agentes baseados em objetivos: planejam sequéncias de agOes para atingir objetivos espe-
cificos, avaliando consequéncias futuras de decisdes atuais. Envolvem planejamento, busca e
otimizagao multiobjetivo. O exemplo sdo sistemas de otimizagdo que planejam para minimizar
custos mantendo confiabilidade.

Agentes de aprendizado: melhoram seu desempenho com a experiéncia, ajustando com-
portamento com base em feedback e resultados observados. Caracterizam-se por adaptacao,
melhoria continua e aprendizado por reforco. O exemplo sdo modelos de previsdo que refinam
a precisdo continuamente com novos dados e padrdes emergentes.

16.3 Sistemas multiagentes

Muiltiplos agentes auténomos podem colaborar para implementar comportamentos que nenhum deles
teria isoladamente. O caso trabalhado é o self-healing em redes inteligentes, com trés fases:

1.

Deteccgao: os agentes monitoram continuamente o sistema e identificam falhas por andlise de
medicoes e padrées anormais, em milissegundos.

Isolamento: dispositivos inteligentes atuam automaticamente para isolar a secdo com falha,
minimizando a area afetada.

Restauracao: o sistema se reconfigura automaticamente por caminhos alternativos, restau-
rando o servigo para as areas nao afetadas.

A colaboragao entre agentes se da por trés mecanismos:

e« Comunicagao distribuida: os agentes trocam informagoes localmente sobre o estado do

sistema, sem depender de controle centralizado.

e Decisao consensual: multiplos agentes negociam e chegam a acordo sobre a melhor estraté-

gia de reconfiguracdo, considerando restrigoes de capacidade e prioridades.

« Execugao coordenada: agbes sincronizadas de multiplos dispositivos garantem transicao

suave sem causar novas perturbagoes.

16.4 Aplicacoes de agentes

O material apresenta diversas familias de aplicagao:

o Agentes de otimizagao e despacho: coletam dados em tempo real, resolvem problemas

de otimizagdo multiobjetivo (minimizar custos maximizando confiabilidade e respeitando res-
trigdes) e executam ajustes automaticamente, com supervisdo humana apenas em situagoes
excepcionais.

Agentes adaptativos de protecao e controle: ajustam dinamicamente parametros con-
forme mudangas na topologia e nas condi¢des operacionais, recalculando a coordenagao entre
multiplos dispositivos apds mudancas.

Agentes de manutencgao preditiva: combinam sensores IoT, andlises fisico-quimicas e
inspecao automatizada por drones e robds com detecgdo de anomalias por machine learning,
priorizacdo de intervencbes por criticidade e agendamento otimizado considerando janelas
operacionais e disponibilidade de equipes.
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o Agentes de gerenciamento de recursos distribuidos (DERMS): plataformas que agre-
gam e controlam recursos distribuidos, tratando-os como uma usina virtual, com coordenagao
em tempo real de milhares de dispositivos, otimizacdo multiobjetivo e resposta automatica a
sinais de preco e de rede.

o Agentes de seguranga cibernética: deteccdo de anomalias em tempo real em trafego e
comandos, andlise comportamental que aprende padrées legitimos para distinguir ameacas
reais de falsos positivos, e resposta automatica com isolamento de sistemas comprometidos.

e Agentes de negociagao e resposta 4 demanda: preveem picos com antecedéncia, oferecem
incentivos personalizados com base em perfil e histérico, e coordenam grandes portfélios de
participantes para atingir metas de redugdo minimizando custos.

16.5 Arquitetura em camadas

Uma arquitetura de referéncia para sistemas com agentes é apresentada em quatro camadas:

1. Camada de dispositivos: os elementos fisicos conectados ao sistema.

2. Camada de comunicagao: protocolos IoT (MQTT, CoAP), edge computing para processa-
mento local e gateways inteligentes garantindo comunicagao bidirecional em tempo real.

3. Camada de IA: algoritmos de otimizacao multiobjetivo, modelos de previsao, controle adap-
tativo e aprendizado por reforgo para decisbes auténomas.

4. Camada de aplicagao: interface com o operador, integracdo com sistemas externos, dash-
boards de monitoramento e APIs para servigos auxiliares.

As capacidades autonomas resultantes sao o self-healing (deteccao e corregiao automaética de falhas
com reconfiguragao), a auto-otimizacgao (ajuste continuo de parametros para maximizar eficién-
cia e minimizar custos em tempo real) e a self-configuration (adaptacdo automdtica a novos
dispositivos, descoberta de topologia e integragdo plug-and-play).

Note-se que a camada de aplicacdo com dashboards de monitoramento fecha o arco da disciplina:
o mesmo principio de disseminacao da informacao para tomada de decisdo que motivou o BI tradi-
cional reaparece, agora sobre uma infraestrutura de agentes auténomos.

17 Sintese da Disciplina

A disciplina percorre um arco coerente que vai do dado estruturado ao dado ndo estruturado, e do
relatério a decisdo automatizada.

A primeira metade constroi, passo a passo, um projeto completo de Business Intelligence. Comeca
pela conceituagdo — a pirdmide DIKW, a definigdo do BI como processo e ndo como ferramenta, o
ciclo de vida do BI corporativo e as técnicas de levantamento de requisitos com 5W2H, necessidades,
caracteristicas e requisitos. Passa & modelagem multidimensional, com fatos, dimensoes e
medidas, os tipos especiais de dimensdo, os modelos estrela e floco de neve, os pontos cardeais e
a matriz dimensdo-indicador. Aprofunda-se na tecnologia do Data Warehouse, com as quatro
caracteristicas de Inmon, os tipos de arquitetura e as abordagens top down, bottom up e combinada,
além da granularidade. Detalha o projeto de ETL, com suas trés fases, a chave substituta e a
desnormalizagdo, e o mecanismo de tradugdo de chaves naturais em surrogate keys na carga da fato.
Implementa esse ETL no PDI, com steps, hops, tratamento de strings, mapeamento de valores e
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juncoes. Trata a carga e o versionamento, com DNQs e as trés politicas de SCD — Update,
Punch Through e Insert — demonstradas por quatro testes controlados. Automatiza tudo em um
Job agendado pelo sistema operacional. E entrega a informacdo em Power BI, com filtragem
das DNQs, definicdo de requisitos, criagdo de medidas e o teste de ponta a ponta do ciclo de
atualizacao.

A segunda metade amplia o escopo para os dados nao estruturados. Introduz o text mining e o
pré-processamento — tokenizacao, stop words, stemming (com os métodos S e de Porter), lematiza-
¢a0, expressoes regulares e POS tagging — usando NLTK. Passa as representagées numéricas,
o passo indispensével para aplicar machine learning a texto: Bag of Words com vetorizacdo de
contagem, TF-IDF, e as medidas de similaridade lexical (Levenshtein) e de documentos (cosseno).
Sobre essa base, apresenta as aplicagoes modernas: LLMs, com suas capacidades e suas limitagoes
em dominios técnicos; RAG, que resolve o problema da janela de contexto por chunking, embed-
dings e busca seméantica; OCR com deep learning, que traz documentos fisicos e multimodais
para o pipeline; e agentes de I A, dos reativos aos de aprendizado, e os sistemas multiagentes com
colaboragao distribuida.

As conexdes entre as duas metades sdo mais profundas do que a sequéncia cronoldgica sugere. A
integracao de dados heterogéneos, aprendida na uniformizagao de M/F, H/M e 0/1 do ETL,
reaparece na normalizagdo de documentos técnicos para Markdown. A arquitetura em camadas
de qualidade da Medallion Architecture — bronze, prata, ouro — encontra eco no pipeline de
RAG, que vai do PDF bruto ao chunk vetorizado e indexado. A matriz termo-documento
do NLP é, estruturalmente, uma matriz de fatos e dimensdes: linhas de observagoes, colunas de
atributos, células com medidas. A similaridade de cosseno estudada com contagens de palavras
é a mesma operacdo que sustenta a busca seméntica do RAG, agora com embeddings densos. E
o requisito de confiabilidade e rastreabilidade — que no BI se expressava em metadados para
auditoria, DNQs controladas e versionamento por SCD — reaparece nos LLMs como transparéncia
de incertezas, niveis de confianca e fundamentacao em documentos verificaveis.

O aprendizado central da disciplina, portanto, ndo é uma ferramenta nem um algoritmo, mas um
método: entender o problema de negdcio, modelar os dados de acordo com as perguntas que se
quer responder, construir pipelines automatizados e auditiveis que transformem dados brutos em
informacao confiavel, e entregar essa informacao de forma que ela efetivamente sustente decisGes.
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