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Resumo

Este trabalho concentrou-se na constru¢do de um Data Warehouse mais adequado, para o
desenvolvimento deste compreendeu-se das etapas de andlise e avaliagdo dos dados, assim
como utilizar ferramentas auxiliares para a implementacdo. Foram analisadas curvas
de cargas dos clientes e através dessa andlise, observou-se o perfil de consumo dos
mesmos, embasados na andlise foram aplicados algoritmos para a realizacdo do ETL.
Além disso, foi necessdrio estudos nas ferramentas PostgreSQL, Power BI, linguagem
de programacao para realizar alguns processos de ETL. Os resultados obtidos validam o
modelo desenvolvido e implementado permitindo sua utilizacdo na UFG, sendo utilizado

como mais uma ferramenta de Gestdo para auxiliar e somar-se as a acoes ja existentes na
UFG.

Palavras—chave
Data Warehouse, Extacdo Transformagdo e Limpeza, Business Intelligence,

Energia Elétrica



Abstract

This work focused on the construction of a more adequate Data Warehouse, for its
development it comprised the steps of data analysis and evaluation, as well as using
auxiliary tools for implementation. Customers’ load curves were analyzed and through
this analysis, their consumption profile was observed, based on the analysis were applied
algorithms to perform the ETL. In addition, studies on the PostgreSQL, Power BI,
programming language tools were required to perform some ETL processes. The obtained
results validate the model developed and implemented allowing its use in UFG, being used

as another management tool to assist and add to the existing actions in UFG.

Keywords

Data Warehouse , Business Intelligence, Extract Transform and Load, Electricity
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CAPITULO 1

Introducao

Com o crescente aumento das tarifas nas faturas de energia elétrica, com a
abertura do mercado de energia elétrica e com o aumento da competitividade no setor
de distribuicdo de energia elétrica brasileiro, os clientes passaram buscar alternativas para
redugdo do gasto com energia elétrica. Visando solucionar este problema foi criado um
Data Warehouse (DW) que permita a detec¢do de desvio de comportamento no uso de
energia elétrica, bem como estudos de comportamento de consumo. Pois quanto menos
perde-se, menos precisa ser gerado, € menos se desperdica recursos naturais.

Entre as Institui¢cdes Publicas de Educagdo Superior, encontram-se, atualmente,
63 (sessenta e trés) Universidade Federais. Essas institui¢des desempenham um impor-
tante papel no desenvolvimento cientifico e tecnoldgico do pais, respondendo por uma
parcela significativa da producdo cientifica brasileira e pela formagdo de profissionais
nas mais diversas dareas do conhecimento. Contatou-se que, em grande parte destas ins-
tituicdes publicas, a conta de energia elétrica € uma de suas maiores despesas, quando
elencados todos seus itens de pagamento mensal.

De acordo com a Secretaria de Ensino Superior (SESu) do Ministério da Edu-
cacdo, o valor total pago em 2015 apenas pelas Universidades Federais foi de cerca de
R$ 430.000.000,00 (quatrocentos e trinta milhdes de reais). Segundo essa mesma fonte,
as despesas com energia elétrica dessas instituicoes despontam como o terceiro maior
grupo, representando cerca de 9% dos gastos apurados em 2015.

O Brasil é cortado ao sul pelo trépico de Capricérnio e apresenta 92% do
territorio na zona intertropical (entre os tropicos de Cancer e de Capricornio), com um
clima tropical que exige a utilizagdo massiva de aparelhos de ar condicionado, que se
trata de um grande componente das contas de energia.

Por outro lado, essa mesma localizacao favorece a incidéncia de raios solares
o que garante ao Brasil um grande potencial energético solar. Tal potencial, em geral,
¢ aproveitado através de geracdo distribuida, onde cada consumidor instala em seu
proprio terreno (em geral nos telhados) uma usina solar que pode ou ndo atender as suas
necessidades integrais de energia.

Sabe-se, porém, que uma parte considerdvel desses gastos se deve ao uso de

equipamentos ineficientes e a praticas inadequadas de instala¢do, uso e manutencdo dos
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aparelhos, entre outros inconvenientes da falta de uma cultura de uso eficiente e racional
de energia no pais.

Por outro lado, quando se trata do pagamento de acoes de eficiéncia energética,
principalmente quando envolve a compra e a substituicdo de equipamentos, varios obsta-
culos sdo verificados. Entre os principais entraves, destacam-se a falta de capital préprio
para investimento e as dificuldades para obten¢do de financiamento ou obteng¢do de recur-
sos em outra(s) fonte(s).

Além da reducdo do valor da fatura de energia dessas instituicdes por meio da
melhoria da eficiéncia no uso final de energia, hd, também, a possibilidade de reducdo
dos gastos com energia elétrica por meio da geragdo prépria de energia (micro e mini
geracao).

No contexto, a reducdo dos custos de energia elétrica na UFG pode significar
mais investimento em pesquisa com melhoria das instalacdes dos laboratérios e aumento
do nimero de bolsas ofertadas.

Dada a importincia economica de tal modelo de fornecimento e as diversas
nuances que permeiam a sua aplicabilidade, torna-se importante um estudo aprofundado

do tema.

1.1 Objetivos

O estudo proposto por esse projeto pretende auxiliar em futuras analises mais
aprofundadas referente aos dados relacionados a energia elétrica, envolvendo principal-
mente a parte gerencial. Para a constru¢do desse projeto, foram empregados ferramentas
consideradas apropriadas utilizada no estudo de caso.

Os objetivos especificos deste projeto sdo:

Avaliar os bancos de dados, verificando a necessidade de implantar altera¢des no

Data Warehouse criado em um banco PostgreSQL.

Integrar os esquemas das fontes de dados coletadas.

Realizar o processo de extracdo, transformacgao e carregamento (ETL).

Utilizar ferramentas auxiliares para a implementagao.

1.2 Motivacao da pesquisa

A motivagdo para o presente trabalho surge no interesse em melhorar a qualidade
dos dados, a fim de serem feitos relatorios mais detalhados e com informagdes gerenciais
que auxiliem na tomada de decisdes. A implantacao de usinas fotovoltaicas na UFG, cujo

objetivo € a redugdo de gastos com energia elétrica, demanda a apresentacdo de solugdes
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mais aprimoradas para a utilizacdo das informacgdes abstraidas, resultando na construcdo
de um Data Warehouse aplicado especificamente as necessidades da Universidade Federal

de Goias.

1.3 Metodologia

O desenvolvimento dessa investiga¢cdo iniciou com o levantamento bibliografico
a cerca do tema, com objetivo de compor a base tedrica para a pesquisa. A técnica
empregada para a melhoria dos dados foi apresentada no caso de estudo, o qual teve como
cendrio toda a composi¢do de dados referentes a energia elétrica da UFG, por possuir um
ambiente considerado favoravel para os propdsitos do projeto.

Seguindo as etapas do DW, os esquemas das bases de dados passaram por um
processo de integracdo. Uma vez integrados, a Data Staging Area e o DW puderam ser
modelados e terem seus esquemas desenhados. Para a implementagao, utilizou-se como o
Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD), o PostgreSQL.

Para a extracdo, transformagdo e carregamento foi desenvolvido algoritmos.
Além disso, alguns nomes a serem utilizados no decorrer da monografia serd o seu nome

em inglés nativo, como eles sdo mais conhecidos.

1.4 Estrutura

O presente trabalho estd organizado em 5 capitulos, incluindo este introdutério.
O Capitulo 2 caracteriza o objetivo de apresentar os principais conceitos envolvidos
com o tema do trabalho, sob forma de uma revisdo bibliografica. No Capitulo 3 serdo
discutidos as tecnologias de banco de dados aplicados ao setor de energia elétrica na
UFG, além de descrever o processo de criacdo e implementacdo do Data Warehouse.
No Capitulo 4 sera apresentado a validagdo do projeto, os resultados do estudo de
caso. O Capitulo 5 caracterizada pela retomada as discussdes gerais do trabalho com
intuito conclusivo, finalizando o projeto com os resultados e contribui¢des relevantes,
dificuldades encontradas e também indicagdes para trabalhos futuros. Por dltimo serd

exposto todas as referéncias bibliograficas consultadas.



CAPITULO 2

Fundamentos Teoricos

Neste capitulo, serd apresentado a fundamentacdo tedrica para a realizacdo da
implementagdo de um Data Warehouse através do processo de ETL no PostgreSQL.
Entdo, para a obten¢do de informacdes relevantes para os usudrios por meio de dados é
essencial té-los estruturados e limpos. O capitulo foi dividido em quatro segdes: a primeira
Secao 2.1 sobre Business Intelligence (BI) , a segunda Sec¢ao 2.3 foi dedicada a descrever
o Data Warehouse, a terceira Secao 2.4 para falar sobre as bibliotecas utilizadas do Python

e a ultima Secdo 2.6 desse capitulo sdo sobre a ferramenta de visualizacdo dos relatorios.

2.1 Business intelligence

O Business Intelligence, segundo Solomon NegAsh e Paul Gray, sdo sistemas
que combinam a coleta, armazenamento de dados e a gestdo do conhecimento, com intuito
de avaliar e extrair informacdes complexas. Esse, objetiva expor dados dos negdcios, com
finalidade de utilizarem-no para a obtencdo de informacdes importantes e auxiliar nas

decisdes [7]. Observa-se que a modelagem do BI pode ser descrito conforme a figura 2.1.

Figura 2.1: Framework do Business Intelligence.

Vizualizacgo de

Fonte de dados Data Stage Area Data warehouse Data analysis dadoe

A explosao de dados, as instituicdes carecem de informagdes tteis para serem
aplicadas, com inten¢do de gerar melhorias. Para isso, € essencial abranger "um conjunto

de metodologias, processos, arquiteturas e tecnologias que transformam dados brutos
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em informacdes significativas para permitir insights e tomadas de decisdes estratégicas,
taticas e operacionais mais eficazes", segundo disse a Forrester Research. Porém, mesmo
com o numero crescente de dados, a capacidade de gerar conhecimento através dela,
pouco aumentou [20].

"Nossas redes estdo inundadas de dados. Um pouco disso € informagdo. Uma pe-
quena parte disso aparece como conhecimento. Combinado com ideias, algumas delas sdo
realmente tteis. Misture experi€ncia, contexto, compaixao, disciplina, humor, tolerancia
e humildade, e talvez o conhecimento se torne sabedoria"[13].

Portanto, para saciar a escassez de gerar conhecimento por meio de dados
massivos obtidos, torna-se importante a implantacdo de ferramentas de BI nas institui¢des.
Além disso, o BI carrega consigo diversos beneficios para encontrar as causas de certos
problemas e também identificar e analisar os principais fatores de sucesso [10], como os

descritos abaixo:

e Remocdo de estimativas e adivinhacdes no momento de tomar decisdes.

e Relatorios, andlises e planejamento mais rapidos e precisos.

e Obtencao de relatorio importantes de métricas da instituicao quando e onde precisar.
o Identifique oportunidades de up-selling e de cross-selling.

e Obter formas de simplificar as operagdes.

e Eficiéncia no desenvolvimento de melhorias na instituicao.

e Exposicao de gastos desnecessarios e otimizacdo de custos.

e Realizar inventdrios melhores.

e Compreender melhor o passado, presente e futuro da institui¢do.

e Aumento da qualidade de dados.

2.2 Extracao de conhecimento utilizando o processo de
KDD

O processo knowledge-discovery in databases (KDD) formalizado em 1989, de-
vido a necessidade de extrair conhecimento a partir das bases de dados. Essa descoberta
de conhecimentos envolve os passos ilustrados na figura 2.2. Este, trata-se de um processo
interativo, ja que pode ser recomec¢ado a quantidade de vezes que for julgado necessario
para que seja obtido resultados esperados, também tem este nome por haver a necessidade
de interacdo com outras equipes. Embora cada etapa do processo seja tratada independen-
temente, ainda existe grande dependéncia entre elas. Visto que, para ter uma extracao de

conhecimento adequada precisa-se que todos os processos anteriores sejam realizados.
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Figura 2.2: Processo do KDD.
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2.3 Data Warehouse

Data Warehouse pode ser traduzido como Armazém de Dados, ou seja, sdo
considerados um tipo diferente de banco de dados. De acordo com o INMOM, o termo
¢ definido como "um depdsito de dados orientado por assunto, integrado, ndo volatil,
varidvel com o tempo, para apoiar as decisoes"[11].

Segundo Ponniah, o Data warehousing nao € simplesmente um produto de
hardware ou software adquirido para o fornecimento de informacdes estratégicas. Mas,
um ambiente computacional na qual, os usudrios sdo inseridos diretamente com os dados
necessario na tomada de decisdo [16].

A estrutura de armazenamento de informagdes decisivas é denominado de Data
Warehouse. Na qual, tem como objetivo, solucionar problemas referente a analise de
dados. Percebe-se, a necessidade de integrar dados de fontes heterogéneas, para suportar
relatdrios analiticos, consultas estruturadas, elaboracdo de dashboards, otimizacdo dos
dados.

O DW tem como design 16gico, a composi¢cdo do modelo em estrela, tabelas
fato e tabelas de dimensdes, a granularidade. A aplicacdo de processos de ETL e Data
Warehouse possui a capacidade de aumentar a efici€ncia na integragdo dos dados, apri-
moramento na consisténcia dos dados, na consulta e performance do sistema permissao

de acesso oportuno aos dados.

2.3.1 Tabelas de dimensoes

Dentro de um Data Warehouse precisa construir uma modelagem dimensional.
Duas caracteristicas importantes nesta estruturacdo sdo as tabelas Fatos e as tabelas
Dimensdes [6]. As tabelas Dimensdes sdo os bits principais da estrutura, na qual se
produz as medidas importantes. Essa possui caracteristica qualitativa da informacdo e
relacionamento, a fim de ser medidos. Um aspecto destas tabelas ¢ a multiplicidade dos

atributos, ou seja colunas filtradas, resumidas ou agregadas [22]. Além disso, contém uma
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chave baseada na chave comercial, possui func¢io de vinculagdo da tabela dimensdao com
a(s) tabela(s) fato(s).

Segundo Ralph Kimball cada tipo de técnica de dimensdao implica em uma
pequena mudanca nas tabelas chamada de dimensdo em mudanca lenta (SCD) e as
técnicas devem ser escolhidas com base no objetivo final da anélise, conforme mostrado
na tabela 2.1.

Tabela 2.1: Alteracdo lenta dos tipos de dimensdes [12]

Tipo SCD | Acdo da Tabela de Dimensdes Impacto na Andlise de Fatos

TipoO | Os valores dos atributos ndo mu- | Fatos associados com valores de
dam atributos originais

Tipo 1 | Valores de atributos sobrescritos Fatos associados com valores de

atributos atuais

Tipo2 | Adiciona nova linha de dimensdo | Fatos associados a valores de atri-
ao perfil com novos valores de atri- | butos em vigor quando fatos ocor-
butos rer

Tipo3 | Adiciona nova coluna para preser- | Fatos associados ao valor atual e
var os valores atuais e anteriores | anterior dos atributos
dos atributos

Tipo4 | Adiciona uma tabela mini- | Fatos associados a atributos que
dimensdo  contendo  atributos | mudam rapidamente em vigor
que mudam rapidamente quando o fato ocorreu

Tipo5 | Adicione a mini-dimensdo do tipo | Fatos associados a atributos que
4, juntamente com as chaves da | mudam rapidamente em vigor
mini-dimensdo do tipo 1 sobrescri- | quando o fato ocorreu, mais atribu-
tas na dimensao base tos atuais que mudam rapidamente.

Tipo 6 | Adiciona atributos de sobrescrita do | Fatos associados a valores de atri-
tipo 1 para linhas dimensionais do | butos em vigor quando o fato ocor-
tipo 2 e sobrescreve todas as linhas | reu, mais os valores anteriores
das dimensdes anteriores

Tipo7 | Adicionar linha de dimensdes do | Fatos associados a valores de atri-
tipo 2 com novos valores de atribu- | butos em vigor quando o fato ocor-
tos, mais visualizar limites de linhas | reu, mais valores anteriores
anteriores e/ou valores de atributos

Fonte:[12]

A qualidade e a profundidade do primer para modelagem dimensional pode
empoderar o Data Warehouse na mesma proporcdo [12]. Ou seja, o tempo dedicado
no fornecimento de atributos detalhados, garante a bons valores na coluna de atributos,
melhora a qualidade do DW. Diversas vezes, na coleta dos dados, ndo temos conhecimento

se os dados de producao € um fato ou dimensao atributo.
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2.3.2 Granularidade

Um dos aspectos importantes dentro do Data Warehouse é a andlise da granu-
laridade dentro das tabelas fatos. Esse refere-se ao nivel de detalhamento dos dados ar-
mazenados. Segundo PONNIAH, a granularidade estd ligada diretamente ao volume de
informagdes armazenadas e o tipo de consultas que podem ser pelo usudrio de um DW.

O grdo ¢ o menor nivel da informacdo e € definido de acordo com as neces-
sidades descritas no inicio do projeto. Ele € determinado para cada tabela Fato, ja que
normalmente as Fatos possuem informacdes e granularidades distintas.

O relacionamento entre o detalhamento e a granularidade é importante para ser
compreendido. Quando falamos de menor granularidade (fina), significa maior detalha-
mento (menor sumarizagdo) dos dados. Maior granularidade (grossa), significa menor
detalhamento (maior sumarizac¢do). Assim podemos notar que a granularidade e o deta-
lhamento sdo inversamente proporcionais.

Deve ser avaliado o equilibrio entre detalhamento e sumarizacdo para que a
granularidade seja modelada com a melhor eficiéncia e eficicia para as consultas dos
usudrios, sempre levando em consideragdo as necessidades levantadas no comego do

projeto.

2.3.3 Tabela Fato

Primeiramente, foi iniciado a definicdo do sistema de data warehousing (DWH),
obteve toda a descricdo das tabelas dimensdo, em acordo com os requisitos pré-
determinados. Agora, precisamos definir a tabela fato, estas sdo as medidas dos dados
[21]. Responsavel por agregar os dados em dimensdes combinadas. Os dados numéri-
cos nela contidos, corresponde a um evento. Somente serdo permitidos, fatos consistentes
com o grao declarado [13].

A tabela fato proporciona que os usudrios acessem um repositério Gnico na
obtencdo de informacdes. A medicdo corresponde a cada linha da tabela fato e estdo a
um nivel especifico de detalhamento chamado de granularidade [13]. De acordo com o
Kimball uma das medidas mais importantes na tabela fato sdo os valores aditivos, como
os valores financeiros. Algumas vezes, os fatos podem ser aditivos ou semi-aditivos. A
primeira, ndo pode ser relacionado com o fator tempo para somar e a segunda nunca
poderd ser somado, como valores dnicos. Determinados valores, serdo usados médias,
medianas, desvio dentre outras medidas.

Ao projetar a tabela fato deve ter atengdo para inserir os dados textuais sempre na
tabela dimensdes e os dados medidos na tabela fato. Redundancia de dados pode ocasionar

dificuldades durante a realizagdo dos relatorios. Essas tabelas, em geral, consiste numa
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divisdo de atributos em dois grupos, sdo eles as chaves estrangeiras apontando para as

tabelas dimensionais e as medidas [21].

Tabela 2.2: Tipo de tabela fato [12]

Tipos de tabela fatos

Vantagens

Desvantagem

de fatos instantaneo

Tabelas fatos de | Detalhamento por meio da | Dificuldade de interpretagdo
Transagao granularidade permite melhor | dos comportamentos e tendén-
monitoramento de atividades | cias em pontos fixos no tempo,
comerciais isso gera problemas no desem-
penho na consulta
Tabelas periddicas | Aumento de desempenho, vi- | Granularidade mais baixa

sdao longitudinal, comparacdo
fisica

Acumulando tabelas
de fatos instantaneo

Permite andlise complexa e de
fluxo de trabalho

Alta complexidade de ETL

Tabelas fatos sem fa-
tos

Simplicidade

Utilidade limitada

Fonte: [12]

Além disso, pode ter as colunas denominadas técnicas utilizadas nas auditorias e

manutencao, ou seja, marcar a adi¢do de novas atualizagdes ocorridas. Durante a projecao

da tabela fato € importante considerar a dispersdo na tabela, isto é, a relacdo entre a

quantidade de linhas preenchidas e vazias. Pode-se usar a cardinalidade para calcular o

valor de dispersdo. Uma regra que pode ser usada para medir, de acordo com Aldo Zelen

Arquiteto de Dados, € considerar o valor abaixo de 2% muito escasso € o oposto podem

ser considerados relevantes. A equacgdo 1 - (f), onde (f) € a razdo do preenchimento.

As vantagens e desvantagens e o tipo de tabela fato que podem ser escolhidas

serdo descritas na tabela 2.2 [21].
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2.3.4 Modelo estrela

O modelo estrela consiste em pelo menos uma tabela fato, na qual faz referéncia
ao numero de tabelas de dimensdo [7]. A tabela fato, possui pelo menos duas colunas
contendo, respectivamente, as chaves estrangeiras e as medidas (fatos).

Normalmente, as medidas sdo caracterizadas pelas métricas relativas ao negocio.
Algumas chaves na tabela fato ndo representa nenhuma chave em outra tabela. Além

disso, as dimensdes do modelo estrela sdo consideradas normalizadas.

Figura 2.3: Modelo genérico em estrela.
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2.3.5 Processo de ETL

No processo de gerenciamento do Data Warehouse € realizado o processo
de extracdo, transformacdo e carregamento (ETL), antes de serem armazenados
definitivamente[ 14]. Esta € uma fase importante no Business Intelligence, para a obtenc¢ao
de relatdrios consistentes e coerentes para andlise dos dados. Na figura 2.4 indica todas as

etapas que ocorre no ETL.
Figura 2.4: Ciclo do processo de ETL.
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Extracao

A primeira etapa do processo é de extrair dados da fonte de origem até uma
area intermedidria, a fim de utilizd-los posteriormente em um ambiente de DW. Dentre
todas as operacdes do ETL, a extracdo é uma das tarefas mais longas. Existem dois
métodos de extracdo, extracdo completa e a extracdo incremental. Na completa ndo ha o
acompanhamento das alteragcdes feitas nas fontes de origem e na incremental somente os
dados alterados serdo extraidos para o Data Warehouse. Além disso, existem mecanismos
para que os dados sejam transportados at¢é o DW, como o transporte usando arquivos
simples, transporte através de operacdes distribuidas e também usando as tablespaces
transportéveis [14].

Transformacao

A etapa final do ETL € o carregamento dos dados na estrutura de destino, essa
pode se realizada de duas maneiras distintas. Sendo elas o carregamento completo que
consiste na primeira carga de dados no DW em que sdo inseridos todos os elementos como
as sub dimensdes, tabelas bridge, tabelas fato, dimensdes reduzidas, fatos agregados.
Além disso, ha o carregamento incremental na qual os dados sdo inseridos em intervalos
regulares.

Nesta etapa, os dados extraidos e transformados s@o inseridos na estruturas para
serem acessadas pelos usudrios finais e aplicacOes [5].0 Carregamento € considerado uma
parte simples do processo. De acordo com Doug Vucevic, a considerago final no processo

de carga € atingir uma velocidade apropriada desse carregamento [20].

Carregamento

A etapa final do ETL € o carregamento dos dados na estrutura de destino, essa
pode se realizada de duas maneiras distintas. Sendo elas o carregamento completo que
consiste na primeira carga de dados no DW em que sao inseridos todos os elementos como
as sub dimensdes, tabelas bridge, tabelas fato, dimensdes reduzidas, fatos agregadas.
Além disso, ha o carregamento incremental na qual os dados sdo inseridos em intervalos
regulares.

Nesta etapa, os dados extraidos e transformados sdo inseridos na estruturas para
serem acessadas pelos usudrios finais e aplicacdes [5].O Carregamento é considerado uma
parte simples do processo. De acordo com Doug Vucevic, a consideragdo final no processo

de carga € atingir uma velocidade apropriada desse carregamento [20].
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2.4 Python

Na andlise de dados, uma das principais linguagens usadas é o Python, pois
ele fornece uma diversidade de beneficios como a facilidade de uso e flexibilidade [18],
sintaxe concisa, coerente.

Esse € usado para simplificar complexos conjuntos de dados, a fim de conceder
sentido aos dados massivos. As ferramentas de andlise de dados auxiliam nas avaliacdes
de desempenho nos negdcios, através da abstracdo de informagdes relevantes. A lingua-
gem € capaz de compreender os padrdes, a correlacdo de dados massivos [18].

Além disso, com a popularidade do Python também alimenta um amplo e
crescente ecossistema de bibliotecas. Essa podem ser importadas através do instalador
de pacotes PIP [8]. A frameworks como o pandas € muito utilizado para a renderizacio e

manipulagdo de dados.

Figura 2.5: Portal Phyton.org.
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24.1 Pycopg2

O Psycopg € o adaptador mais popular para banco de dados PostgreSQL utilizado
na linguagem de programacdo Python. As caracteristicas primordiais para a implementa-
cdo completa da especificagdo Python DB API 2.0 e a seguranca do thread (varios thread
podem compartilhar a mesma conexio) [4].

Além disso, foi planejado para aplicativos demasiadamente multithread com
possibilidade de criagdo e destruicio de muitos cursores € também sdo capazes de
produzir muitos "INSERT" ou "UPDATE" simultaneos. Sabe-se que toda conexao Python
aberta conserva um grupo de conexoes reais (UNIX ou TCP / IP) no banco de dados [4].
Quando um novo cursor € empregado no cddigo, ndo é necessdrio abrir uma nova conexao

em vez disso, utiliza-se uma das conexdes ignoradas no pool.
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Isso possibilita que o Psycopg seja muito dgil em aplicativos cliente-servidor.
Toda vez que um pedido do cliente chegar, cria-se um encadeamento de servigo. O Psy-
copg 2 ¢ uma melhoria do Psycopy, esse foi implementado principalmente em linguagem
C como um revestimento do libpqg, isso resulta em mais rendimento e seguranca.

Foi inserido cursores do lado do cliente e do servidor, a comunicag@o assincrona
e as notificacdes, o suporte "COPY TO / COPY FROM"[4]. Além disso, O sistema
de adaptacdo de objetos flexiveis permite uma acomodacdo ampliada e personalizada
aos tipos de dados PostgreSQL na linguagem. O Psycopg 2 também € compativel com
Unicode e Python 3 [4].

24.2 SQLAlchemy

SQLAIchemy é uma biblioteca de mapeamento objeto-relacional SQL em c6-
digo aberto desenvolvido para a linguagem de programacao Python e disponibilizado so-
bre a licenga MIT.

O SQLAIchemy fornece "um conjunto completo e bem conhecido de modelos de
persisténcia de nivel corporativo, projetado para eficiéncia e alta performance de acesso
a banco de dados, adaptado em uma linguagem de dominio simples e Pytonica". Sua
filosofia é que bancos de dados SQL se comportem cada vez menos como cole¢des de
objetos, em que mais tamanho e performance comecem a importar, enquanto colecdes
de objeto se comportem cada vez menos como tabelas e linhas, no qual mais abstracdo
comeca a importar. Por esta razdo o SQLAlchemy adotou o padrio mapeado de dados
(como o Hibernante para Java) em vez do padrdo de registro ativo usado por varios outros
mapeados objeto-relacional[1]. Entretanto, plugins adicionais como Elixir e declarative
permitem aos usudrios desenvolverem usando sintaxe declarativa.

O SQLAIchemy foi langado em fevereiro de 2006 e rapidamente se tornou uma
das ferramentas de mapeamento objeto-relacional mais utilizadas juntamente com o ORM

do Django, na comunidade Python.

24.3 Petl

O Pelt é um pacote utilizado para realizar os processos de extrair, transformar
e carregar tabelas de dados. Além de realizar algumas das extragdes necessdrias para
construir o Data Warehouse, de forma consistente. Pode-se citar a utilizacdo do fromdb e

tobd para realizar a cépia do banco de dados em uma drea temporaria.
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2.4.4 Panda

A biblioteca de software pandas foi desenvolvida para a linguagem Python com
a utilizacdo na manipulacdo de dados e andlise de dados em tabelas numéricas e séries
temporais. Essa tem objetivo de tornar o cddigo aberto mais poderosa e flexivel disponivel

[15]. O pandas sao adequados para vérios tipos de dados:

e Dados tabulares com colunas heterogéneas.
e Dados de séries temporais.
e Dados de matriz arbitraria com rétulos de linha e coluna.

e Conjunto de dados observacionais e estatisticos.

A biblioteca pandas tem uma diversidade de vantagens, alguns deles sdo o manuseio
facil de dados ausentes, variacdo no tamanho devido a insercdo e exclusdo de colunas
no DataFame, automatizacdo explicito de dados, remodelagem e dinamizagao de dados,
agrupamento por mecanismo, mesclagem de dados, hierarquia para rotulacdo nos eixos,

carregamento de varios tipos de dados desde os simples (CSV) até o robusto (HDF5)[15].

2.5 PostgresSQL

O PostgreSQL € um sistema de gerenciamento de banco de dados objeto-
relacional (ORDBMS) baseado no PostgreSQL, versdo 4.21 [17], desenvolvido na Uni-
versidade da Califérnia no Departamento de Ciéncia da Computacdo de Berkeley.

O PostgreSQL foi pioneiro em muitos conceitos que s6 se tornaram disponiveis
em alguns sistemas comerciais de bancos de dados muito mais tarde. O PostgreSQL é um
sistema de gerenciamento de banco de dados objeto-relacional baseado no PostgreSQL,
versdao 4.21, desenvolvido na Universidade da Califérnia no Departamento de Ciéncia
da Computacdo de Berkeley [9]. O PostgreSQL € um proveniente de codigo aberto
desse cédigo original de Berkeley. Ele suporta grande parte do padrao Structured Query
Language (SQL) e oferece muitos recursos modernos: O PostgreSQL é um descendente
de cddigo aberto desse codigo original de Berkeley. Ele suporta grande parte do padrao

SQL e oferece muitos recursos modernos:

Consultas complexas.

Chaves estrangeiras.
Gatilhos.

Visualizacoes atualizaveis.

Integridade transacional.

Controle de simultaneidade multiversao.
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Além disso, o PostgreSQL pode ser estendido pelo usudrio de vdrias maneiras, por

exemplo, adicionando novos.

e Tipos de dados.

e Funcoes.

e Operadores.

e Funcdes agregadas.

Métodos de indexacao.

Linguagens processuais.

2.6 Power BI

O Power BI € um conjunto de servigos, aplicativos e conectores. Ou seja, ele
torna possivel a conexdo com seus dados em qualquer lugar que eles estejam, permite que
vocé faca filtros, crie visualizagOes atraentes e compartilhe com quem quer que seja [19].

O Power BI € construido em cima dos seguintes blocos:

Visualizacdes — Representagdes visuais dos dados;

Conjunto de dados — Conjunto de dados utilizada pela ferramenta para criar as

visualizacgoes;

Relatérios — Conjunto de visuais de um conjunto de dados;

Dashboards — Conjunto de péagina unica de visuais, criado com base em relatorios;

Blocos — Unica visualiza¢do encontrada em um Dashboards.

O fluxo comum de trabalho do Power BI € baseado na seguinte sequéncia: criar
um relatério no - Power BI Desktop, publica-lo no servico do Power BI e compartilhi-lo
com demais stakeholders, este € apenas um dos fluxos de utiliza¢do, 0 mais comum.

Neste fluxo, para criar um relatorio, primeiro € necessario inserir os dados no
Power BI. As fontes de dados disponiveis vao desde arquivos do Excel a bancos de dados.
Além disso, o Power BI também se conecta a servigos de software, como provedores de
Software as a Service (SaaS) ou servi¢os de nuvem como Salesforce, Google Analytics e
Facebook [19].

Abaixo estdo alguns dos pacotes de contetddo para os tipos de servigos. Como o0s
demostrados na figura 2.6.

Além disso, € possivel criar um Dashboard para visualizacdo de solicitacdes
Pull feitos no cddigo do Github, os contribuidores, tempo gasto, etc. Além disso é
possivel fazer perguntas sobre seus dados por meio de linguagem natural. O Power BI
se encarregard de criar uma visualizacdo em tempo real com as perguntas mais realizadas
[19].
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Figura 2.6: Portal PowerBI service.
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CAPITULO 3

Implementacao do estudo de caso

Neste capitulo, serd apresentado a implementacdo da constru¢do do Data Wa-
rehouse. Para isso, foi apresentada no capitulo 2 a fundamentacao tedrica necessario para
o desenvolvimento deste projeto.

A implementacdo deste modelo facilita a aplicagdo de fundamentos relacionados
a andlise dos dados. No decorrer deste capitulo, sera descrito o processo de execugao
e aplicagdo do modelo nas secdes 3.2 referente a modelagem do Data Warehouse, as
diferencas de conexdo para extrair os dados da fonte.

Um dos grandes desafios encontrados nas empresas de TI é o controle e o
uso eficiente dos dados armazenados. A solucdo para sistemas desintegrados estd em
reorganizar a maneira como as informacoes sdo armazenadas, disponibilizada e acessada.
Este cendrio auxilia no desenvolvimento do Data Warehouse, na qual é descrito como um
ambiente de suporte a decis@o oportuna a ligar dados armazenados em fontes distintas,
organiza-los e entregd-los aos responsaveis por tomar as decisoes.

O conjunto de dados é composto por informacdes internas a a UFG, por dados
histéricos em um nivel de granularidade. O SGBD no ambiente de apoio a decisdo tem a
funcdo de permitir que usudrios definam, construam e manipulem os dados integrados e
compartilhados no banco de dados. Uma das representacdes do SGBD € a agrupamento
de uma variedade de arquivos, que de outra forma, seriam diferentes, a fim de eliminar
total ou parcialmente a redundancia entre dados.

No projeto fotovoltaico, diversas pesquisas estdo sendo realizadas, a fim de gerar
conhecimento acerca dos verdadeiros beneficios que essa iniciativa impacta na redugdo de
gastos relacionados a energia. Além disso, procura-se saber diversas informacoes referen-
tes a quais ambientes dentro da universidade ocorre mais gastos em quais equipamentos,
0 que pode ser trocado.

Portando, para a realizac¢ao desse objetivo € necessario dados obtidos através dos
equipamentos, de faturas, do tempo sejam extraidos e transformados para que esses sejam
utilizados para obter conhecimento acerca de todo processo. Entdo, primeiramente foi
necessario conectar aos bancos de dados extraidos pelo Rafael Ratachesky em [3] através
dos sistemas de medi¢do da enel, sistema de monitoramento da UFG.

Além dos dados das estagdes meteoroldgicas da UFG inseridas dentro do kibana.

Estes dados serdo unificados em um unico sistema para que sejam acessados de forma
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mais vidvel para a abstracdo de informacdes. Através da criacdo de uma DW denominado

Husky, e serdo descritos abaixo.

3.1 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento e transformacao tem o objetivo de detectar erros
de cadastro e inconsisténcia de dados extraidos do ambiente operacional. € realizado
a limpeza dos dados a fim de adequar e carregar apenas os dados necesséario no Data
Warehouse.Houve limpeza e transformacdo dos dados em que se encontravam nulas (em

branco), algumas colunas precisaram ter seu tipo de dado alterado.

3.2 Modelagem do Data Warehouse

Inicialmente foi desenvolvido um banco de dados onde todos os atributos foram
inseridos em algumas tabelas. Em seguida, o Data Warehouse deste trabalho foi imple-
mentado no SGBD PostgreSQL, utilizando a modelagem dimensional do esquema em
estrela. Este Data Warehouse corresponde aos dados do setor de energia da UFG. A ferra-
menta utilizada para o apoio a decisdo € um software que auxilia na manipulacao de dados
extraidos do Data Warehouse. A ferramenta utilizada neste trabalho foi o SQL Power Ar-
chitect: ferramenta responsdvel pela criagdo das tabelas de fatos, dimensdes e métricas
do esquema dimensional em estrela. Neste trabalho foi criado uma tabela fato energia. A
figura 3.1 ilustra o esquema dimensional do esquema estrela. 3.1

Foi realizado coleta dos requisitos para a modelagem do Data Warehouse,
produziu-se as tabelas dimensdes como descrito na se¢ao 2.3.1 do capitulo 2. Em seguida,
foi realizado a construc@o da tabela fato semelhante ao relatado na teoria do capitulo 2
na secdo 2.3.3 e sua representacdo na figura 3.2. Vé-se necessdrio interligar as tabelas
em esquema estrela como referenciado na secio 2.3.4, entdo o desenho esquematico esta
descrito na figura 3.5.

A modelagem dimensional do Data Warehouse desenvolvida neste trabalho foi
implementada fisicamente no SGBD relacional PostgreSQL conforme ilustra a figura 3.4
e seu detalhamento na figura 3.3.

A modelagem l6gica em modelo estrela conforme ilustrado na figura 3.5 possui
uma tabela fato "energia"e 14 tabelas dimensdes dentre elas: tarifa fatura, medidor enel,

medidor , data dimensao, entre outras.
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Figura 3.1: Ferramenta utilizada para a modelagem do esquema
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Figura 3.2: Tabela fato.

M
fato_energia

sk_medidor_enel: INTEGER NOT NULL [ FK ]
sk_medidor: INTEGER MOT MULL [ FK ]
sk_data_medidor: INTEGER. MOT WULL [ FK ]
sk_medicao: INTEGER  NOT MULL [ FK ]
sk_data_medican: INTEGER NOT MULL [ FK ]
sk_data_fatura: INTEGER WOT NULL [FK]
sk_tarifa_fatura: INTEGER MOT KULL [ FE ]
sk_endereco: INTEGER. MOT MULL [Fk ]
sk_adicional_fatura: INTEGER  NOT MULL [ FK ]
sk_date_multa: INMTEGER  MOT MULL [FK ]
sk_dado_fatura: INTEGER NOT NULL [ FK ]
sk_fatura: INTEGER MOT NULL [FK]
sk_juros_fatura: INTEGER NOT NULL [ FE ]
quantidade_adidional_fatura: YARCHAR NOT MULL
consumo_atual: INTEGER

consumo_anterior: INTEGER
consumo_constante: DOUBLE
demanda_atual: INTEGER

demanda_anterior: INTEGER.
demanda_constante: DOUBLE

reativo_atual: INTEGER

reativo_anterior: INTEGER
reativo_constante: INTEGER

ufer_atual: INTEGER.

uFer_anteriar: INTEGER.

UFer_constante: DOLBLE

dmcr_atual: INTEGER

dmcr_anterior: INTEGER

dmcr_constante: DOUBLE

walor_Fatura: FLOAT MOT NULL

3.3 Utilizacao do esquema estrela

O principal motivo de usar o esquema em estrela para a modelagem do Banco

de Dados € que ele favorece a otimizacdo ao realizar as consultas no BD fazendo com

que os comandos SQL resultantes tenham o minimo de juncdes possivel. Tendo em
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Figura 3.3: Detalhamento das tabelas no PostgreSQL

B dim_SFV

= dim_adicional_fatura
i dim_dado_fatura
 dim_data_fatura
 dim_data_medicao
= dim_data_medidor
F dim_data_multa_fatura
= dim_enderaco

9 dim_juros_fatura
 dim_medidor

= dim_medidor_enel
= dim_tarifa_fatura

WOW W W W W Y W W W W

Figura 3.4: Desenvolvimento da modelagem dimensional no
SGBD PostgreSQL

[{'Admin File~ Objectv Toolsv Helpv

Browser % |82 | Y Properties SQL Statistics Dependencies Dependents % energia_stage/postgres@energia* &8 public.sideufg ...
> [ sideufg_juros_fatura =) v Qv BB @ Ev| T v [Nolimit ~| B ¥ |v & E|(v 2 = 4
> Esideufg_medicao 30l energia_stage/posigres@energia
> Eltest
> E5testeDw Query Editor  Query History

> {5 Trigger Functions 1 SELECT id, data_medicae, potencia_ativa, potencia_reativa, medidor_id
> Types 2 FROM public.sideufg_medicao
> [ Views E order by id desc limit 2000000;
~ = energia_stage
» [ Casts
> §Pcatalogs
» [, Event Triggers
> ) Extensions
> = Foreign Data Wrappers Data Qutput  Explain  Messages  Notifications
> E——
Languages id data_medicao potencia_ativa potencia_reativa medidor_id
hd %’SC"EWEE("} 4 [PK] character varying (36) timestamp with time zone double precision double precision integer
¥ @ public 1 Fffffd1-06e2-0725-70bd-1e308... | 2019-11-25 00:00:00-03 1861 332 1043001
> 3| Collations 2 ffifffad-eeaa7550-7318-4e88d..  2019-11-13 00:00:00-03 08 0.05 1094001
> &y Domains
3 Fffff84-3016-fdb4-0572 fa297b...  2019-02-20 00:00:00-03 0.22 0.07 1050001
>[5 FTS Configurations
§ 4 Fffff40-ca65-1467-7106:92488.. | 2019-07-31 00:00:00-03 0 0 1009001
> [l FTS Dictionaries
3 AaETS Parsers 5 Ffffe78-d4e0-1605- back-50442... | 2019-11-02 00:00:00-03 15.62 7.4 1041001
> [0FTS Templates 6 tfffeda-1e5tb054 7ide-41dc4d.. 2019-11-15 00:00:00-03 0 03 1079001
> [ Foreign Tables 7 £fffd43-310506a0-734¢-1a04b... 2019-11-07 00:00:00-03 14.04 0 2001001
> {5 Functions 8 Ffffd25-9684-1830-2a65-05441.. 2019-07-11 00:00:00-03 0.93 0.44 1061001
> [ Materialized Views 9 FAfffch7-0837-80f0-d12-57%d_ | 2019-11-13 00:00:00-03 073 0 1063001
> h3
°3 Sequences 10 fffc37 2105 0bd4cbl-3365a. | 2019-07-11 00:00:00-03 203 047 1059001
~ [FTables (24)
i 1 Ffffbf0-d7ca-eaae-b7ba070a4f . | 2018-12-28 00:00:00-02 012 0.06 1036001
> Edim_SFv
» 5 dim_adicional fatura 12 fffffbe0-1016-5c1b-deb2-1£2c3.. | 2019-11-06 00:00:00-03 123 043 1022001
> £ dim_dado_fatura 13 fffffbde-6918-380e-ba53-6961a..  2019-11-04 00:00:00-03 17.64 0 1005001
> [ dim_data_fatura 14 Ffffbd0-669e-3eec-993e-ceSe5.. | 2019-11-11 00:00:00-03 041 074 1028001
> 5 dim_data_medicao 15 fffffadd-8678-9369-50d1-17583.. | 2019-11-12 00:00:00-03 16.57 343 1062001
> Edim_data medidor 16 fifffadc-5820-04c0-56da-631c4_ 2019-07-31 D0-00:00-03 0 0 1009001
> Bjdim_data multa fatura 7 FiiiTa88-0d1e-1474-2000-80085_  2019-11-05 D0-00:00-03 292 019 1089001
> [ dim_endereco
18 fffffa71-bed0-a5af-6cc3-27f6d.. | 2019-11-06 00-00:00-03 094 034 1042001
> Edim_juros_fatura
. R 19 Ffff99a-dfde-2cc3-74d2-2a3fd.. | 2019-11-13 00:00:00-03 003 167 1027001
» [ dim_medidor
s E5dim_medidor_enel 20 Ffff998-b230-ca7a-2700-be249. | 2019-11-05 00-00:00-03 01 002 1103001
> Ffff974-6209-21F7-9ed4-89ctel . | 2019-11-12 00:00:00-03 1872 44 2006001

5 dim_tarifa_fatura 21

vista construir a tabela de fatos em esquema estrela otimizado para as consultas e que
representasse claramente o setor energético da UFG, foram definidas as tabelas fatos e
suas respectivas dimensdes. Cada tabela de dimensao € definida com uma tnica chave
primdria (PK), baseada na integridade de relacionamento com a tabela fato, ou seja, a

chave primdria da dimensao € a chave estrangeira na tabela fato (FK). A modelagem da
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Figura 3.5: Esquema estrela do Data Warehouse.

dim_tarifa_Fatura

dim_medidor_enel

sk_tarifa_fatura: INTEGER MOT MULL [ PK ]

sk_medidor_enel: INTEGER. MOT MULL [PK ]

tbarifa_demanda_geral: FLOAT
tbarifa_demanda_ponta: FLOAT
Larifa_demanda_fora_ponta: FLOAT
tarifa_consumo_ponta: FLOAT
Larifa_consumo_fora_ponta: FLOAT
Larifa_consumo_horario_reservado: FLOAT
Larifa_ultrapassada_fora_ponta: FLOAT
LariFa_ultrapassada_horario_reservado: FLOAT
Larifa_ultrapassada_ponta: INTEGER

uc: YARCHAR  NOT MULL

mome: YARCHAR  MOT NULL

num_medidor: YARCHAR  MOT MNULL
demanda: YARCHAR  NOT MULL
demanda_fora_ponta: WARCHAR  MOT MULL
demanda_ponta: YARCHAR  NOT MULL

-———

5

dim_data_Fatura

| -
Ldéfato_energia

N
}b_l

dim_medidor
<k_medidar: INTEGER  MOT NULL [ PK ]

denominacan: YARCHAR  NOT MULL
kipo: YARCHAR

longitude: DOUBLE  MOT MULL
latitude: DOUEBLE

dim_data_medicao
sk_data_medican: INTEGER MOT MULL [ PE]

data_medicao: DATE  MOT MULL
dia: YARCHAR MOT MULL
dia_mes: WARCHAR  MOT MULL
dia_semana: WARCHAR MOT MULL
ano: YARCHAR  NOT MULL

mes: YARCHAR  MOT NULL

—dim_medicao

sk_medican: INTEGER. MOT NULL [ PK ]

|

| pokencia_ativa: DOUEBLE

I potencia_reativa: DOUELE
|

dim_date_medidor
sk_data_medidor: INTEGER MNOT MULL [ PK ]

data_primeira_leitura: DATE
data_ultima_leitura: DATE

dim_adicional_fatura
sk_adicional_Fatura: INTEGER MOT MULL [ PE ]

cor_bandeira: WARCHAR  MOT MULL
Larifa: MUMERIC
Lipo_adicional: YARCHAR

dim_juros_fatura
sk_juros_Fatura: INTEGER MOT MULL [ PK ]

juros_moratoria: YARCHAR  MOT MULL

sk_data_fatura: INTEGER MNOT MULL [PK ]
data_leitura_anterior: DATE <k_medidar_enel: INTEGER  NOT MULL [ F¥ ]
data_leitura_atual: DATE sk_medidar: INTEGER  MOT MULL [ FK ]
rencimento: FLOAT  NOT NULL sk_data_medidor: INTEGER MOT MULL [ FK ]
mes_referencia: DATE sk_medicao: INTEGER. NOT NULL [ FK ]

| sk_data_medican: INTEGER. MOT MULL [ F ]
dim_dada_Ffatura | sll:_dat?_FFatura: INTEGER. MOT MULL [[FK ]]

. —s _barifa_fatura: INTEGER. MOT MULL [ FE
sk_dado_fatura: INTEGER MOT MULL [ PK ] ok erdereco: INTEGER, NOTNULL [FK ]
tipo_dado_leitura: YARCHAR  MOT MULL | sk_adicional_fatura: INTEGER NOT MULL [ FK ]
consume_constante: DOUBLE sk_date_multa: INTEGER. MOT MULL [ FK ]

| sk_dado_Fatura: INTEGER. MOT NULL [ FK ] B
§ | sk_juros_Fatura: INTEGER. MOT NULL [ FK ]
dim_endereco quantidade_adidional_fatura: YARCHAR  MOT NULL
sk_endereco: INTEGER. MOT MULL [PK ] | reativo_atual: INTEGER.
reativo_anterior: INTEGER
Cep: VARCHAR  NOT NLLL !__GEdemanda_contratada_geral: INTEGER, }bJ
logadoura: YARCHAR  MOT MULL . .
X H— reativo_constante: INTEGER.
nlumero. YARCHAR  NOT MULL | demanda_constante: DOUBLE
cidade: VARCHAR  WOT NULL | demanda_contratada_fora_ponta: INTEGER.
complemento: WARCHAR  MOT MULL dermanda anterior: INTEGER, |
baitro: VARCHAR NOT MULL |—elédemanda_contratadajonta: IMTEGER. |
consumo_atual: INTEGER |
demanda_atual: INTEGER.
consurmo_ankerior: INTEGER |
dim_date_mulka |——e|€consumo_constante: DOUBLE |
sk_date_multa: INTEGER. MOT MULL [ PK uFer_atual: INTEGER
S [Pe] ufer_anterior: INTEGER. a'bj
mes_referencia: DATE Ufer_constante: DOUBLE
mes: VARCHAR  NOT MULL drncr_atual: INTESER.
dia; VARCHAR  NOT MULL drncr_anteriar: INTEGER
ano: WARCHAR  MOT MULL drcr_constante: DOLUBLE
walor_fatura: FLOAT  MOT MULL
sk_temperatura; INTEGER MOT MULL [ FK ] B
—&sk_sfvi INTEGER. MNOTMIULL [FK]

-

dim_sFy
ck_sFy: INTEGER NOT MULL [PK ]

quantidade_medidor: INTEGER. NOT MULL
nome: VARCHAR  MOT MULL

dim_temperatura

sk_temperatura: INTEGER. MOT MULL [ PK ]

temperatura: FLOAT
irradianciat FLOAT

tabela fato e suas dimensdes encontra-se ilustrada na figura 3.5.
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3.4 Script em python para realizar o ETL

Para a realizacao do processo de ETL foi utilizado Scripts em Python juntamente
com a biblioteca pandas. Essa biblioteca ¢ uma das mais usadas para realizar esse tipo de
processo. Além disso, foi usado o pacote sqlalchemy para fazer a conexdao com o banco
de dados. Inicialmente foi-se utilizado o Psycopg?2 para essa conexdo, porém além de ndo
poder ser usado junto com o pandas ele ndo possui alguns tipos de conversdes como o
timestamp.

A conversado das tabelas data foi usado week para semana, year para ano, month
para més, day para dia. E, dessa forma foi-se criado a tabela contendo os dados separados
das datas para melhor utilizag@o na parte de visualizacdo. Além disso, foi excluido colunas

de tabelas, criado novas tabelas.



CAPiTULO 4

Resultados experimentais

Neste capitulo vamos apresentar alguns testes feitos para verificar os componen-
tes do Data Warehouse. Para efeito de andlise, vamos criar dois graficos, em que um terd
as informacdes referentes a irradiancia versus temperatura, e em outro grafico os valores
da tarifa versus valor da fatura versus medicdo.

Foram verificados a conexdo de todos os dados através do DW desenvolvido.
Além disso, todas as tabelas foram inseridas no DW. Alguns tratamentos foram necessa-
rios de ser realizados no préprio Power BI para finalizar a configuracdo correta de todos
os dados. Os beneficios da utilizagdo da ferramenta Power BI foram descritos no capitulo
2 secdo 2.6. Nas ilustragdes 4.3 4.4 4.1 demostram que o processo de ETL foi realizado.
E que esse facilita no processo de visualizagao.

Na ilustragcdo 4.1 mostra as tabelas criadas dentro do DW conectadas através do

Power BI e na imagem 4.2 mostra com mais detalhes as tabelas do DW.

Figura 4.1: Conexdo do PowerBI com o DW.

LARISSA PERERA

Drillthrough

No items selected for preview

Ao executar o processo de extracdo dos dados da fonte foi percebido que o
tempo de execugdo da tabela de medicao foi consideravelmente longo, em razio da grande

quantidade de linhas, isso também ocorreu ao extrair a tabela de temperatura.
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Figura 4.2: Detalhe da figura 4.1 de conexdo do PowerBI com o
DW.
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doooaogogogooooaad
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Além disso, para o preenchimento dos dados no DW foi necessario eliminar os
campos Null e em alguns casos houve a necessidade de substituicao por valores igual a
zero ou ndo cadastrado ou mesmo pela média dos valores. Sabemos que os valores em
branco dificultam no processo de andlise dos dados.

No Gréfico 4.4 temos a representacdo dos dados da fatura referenciando os valo-
res obtidos através das medigdes das placas solares. No grafico 4.3 temos a representacdo
dos dados em relagdo a temperatura no decorrer do tempo. Esse foi descrito de minuto em
minuto. O grafico criado para representar o valor em reais da producdo de energia através

das placas fotovoltaicas, isso foi demonstrado na figura 4.4.
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CAPITULO 5

Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou resultados praticos e tedricos referente ao Data Wa-
rehouse e sua implementacao. Foi avaliado os bancos de dados, verificando a necessidade
de implantar alteracdes no Data Warehouse em um banco postgreSQL. Integrando os
esquemas das fontes de dados das estacdes meteoroldgicas, Faturas e Medicao.

Além disso, foram analisadas as varidveis de interesse para geracao de grafi-
cos que permitissem andlises sobre o consumo e a geracdo de energia elétrica na UFG,
resultando em uma maior otimizacdo. Esse conjunto inicial de varidveis pode ser comple-
mentando, para isso € necessario acrescentar novos campos no mecanismo para insercao
no DW criado inicialmente. Foi necessario realizar o processo de extracdo, transformacao
e carregamento (ETL).

A criagdo desse Data Warehouse (DW) permitiu a para detecgdo de desvio de
comportamento no uso de energia elétrica, bem como estudos de comportamento de
consumo. Também, tem como beneficios a facilidade no acesso aos dados, a garantia
da integridade dos dados, facilidade para outros usudrios acessarem os dados sem a
necessidade de envolver-se diretamente com o banco de dados.

A formatagd@o da data realizada dentro do banco de dados ndo foi interpretada
pelo Power BI entio foi-se necessdrio fazer a conversdo dentro do préprio software.
O Power BI se mostrou uma ferramenta robusta, para auxiliar na agregacdao de valor
os dados e também na melhoria e refinamento da qualidade dos dados que nio foram
implementadas dentro do DW. Sendo essa melhor que a realizagdo de relatdrios de
visualizagdo utilizando o Excel que se v€ muito incompleta para esse tipo de realizacao.
Ao utilizar conjuntos de dados massivos € necessdrio realizar um carregamento indireto
no Power BI, reduzindo assim o tempo de carregamento.

Os resultados validam o modelo desenvolvido e implementado permitindo sua
utilizacdo na UFG, sendo utilizado como mais uma ferramenta de Gestao para auxiliar e
somar-se as a agoes ja existentes na UFG.

No entanto, a drea do Business Intelligence € ampla e complexa, de dificil
implementagdo. Principalmente, quando houve a necessidade de trabalhar com tabela
com mais de cinquenta milhdes de linhas, assim necessdrio outras tecnologias para o
carregamento desses dados. Entdo para a realizag¢do deste trabalho foi utilizado a carga da

tabela medi¢do compondo um milhdo de linhas para facilitar no carregamento.
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5.1 'Trabalhos Futuros

Uma primeira proposta para a implementacdo do DW € a busca de melhores
ferramentas que tratem um grande volume de dados de forma otimizada para a criacdo
desse. Ja que os algoritmos usando no pandas se mostraram ineficientes, quando se trata
de volume massivo de dados.

Outra proposta seria pesquisar a cerca de utilizar outros tipos de banco de dados
para armazenar esse grande volume de dados. Como, por exemplo, o Hadoop e o Spark
podem mostrar uma maior eficiéncia quanto a questdao de tempo para executar as consultas
e gravagdo dos dados.

Criar outras tabelas de relacionamento entre os bancos de dados com intuito de
melhorar a andlise de dados e visualizagdo.

Por dltimo, comparar ferramentas de analises a fim de verificar qual delas

possuem melhor eficdcia no tratamento de dados.
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