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Resumo: O poder de decisdo e de informacao é determinante em ambientes industriais. Na atual
conjuntura tecnolégica, as diferentes fases de um processo produtivo geram um grande volume de
dados que, quando bem geridos, podem servir a politicas de processamento de informagéo
alinhadas tanto com a engenharia de processos quanto com a propria gestao organizacional. Um
dos empecilhos, porém, é que dados industriais sdo por esséncia heterogéneos, gerados,
armazenados e processados distintamente. Isso limita a convergéncia desses dados para um
formato tal que possam ser processados conjuntamente. Este trabalho propde uma infraestrutura
computacional que coleta, processa e integra dados heterogéneos provenientes de ambientes
industriais e retorna, como saida, um conjunto de dados harmonizados morfologicamente e aptos a
servirem a procedimentos de inteligéncia computacional e corporativa. A abordagem foi testada
sobre dados heterogéneos extraidos do processo de pintura em uma montadora de automoveis.
Resultados sugerem que, no contexto da aplicacdo proposta, a arquitetura se mostrou mais eficiente
do que as abordagens existentes.

Palavras-chave: ETL, Dados heterogéneos, processamento de informagdes, Inteligéncia
empresarial.

A framework for the integration of heterogeneous data in industrial
environments

Abstract: Decision and information are decisive in industrial environments. In the current
technological conjuncture, the different steps of a production process generate a large volume of
data that, when well-managed, can serve information processing policies in line with both process
engineering and organizational management itself. One of the obstacles, however, is that industrial
data is essentially heterogeneous, distinctly generated, stored and processed. This limits the
convergence of these data to a format such that they can be processed together. This work proposes
a computational infrastructure that collects, processes, and integrates heterogeneous data from
industrial environments and returns, as an output, a set of data that is morphologically harmonized
and able to serve computational and corporate intelligence procedures. The approach was tested
on heterogeneous data extracted from the painting process in an automobile manufacturer. Results
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suggest that, in the context of the proposed application, the architecture proved to be more efficient
than the existing approaches.

Keywords: ETL, Heterogeneous Data, Information Processing, Business Intelligence.

1. Introducéo

Diante uma crescente e acirrada competitividade de mercado, os ambientes de producao
industrial tém gradativamente experimentado e se adaptado a cenarios de operacao
auxiliados por Business Inteligence (BI) (TRIEU, 2017). Em esséncia, tais cenarios podem
servir tanto a gestdo de negdécios quanto a subsidios para tomadas de decisées em
sistemas de producéao, alavancando politicas de engenharia de controle e automacéo. Para
iISs0, no entanto, depende-se, sobretudo, da disponibilidade de dados, de ferramentas para
processar esses dados, e de esquemas de visualizacdo que ultrapassem a dimenséao do
Obvio, que geralmente resulta de planilhas eletrdnicas convencionais.

Atualmente, na esfera industrial, ferramentas como Tableau, TIBCO Spotifire e Microsoft
Power Bl (SHUKLA; DHIR, 2016), vém sendo amplamente utilizadas, ndo so6 para a gestao
de negocios, mas também como para subsidio a tomadas de decis6es em chao de fabrica.
Elas permitem que padrdes sejam identificados por qualquer pessoa ligada a producao, por
meio de interfaces intuitivas e concisas (FOLLEY; GUILLEMETTE, 2010). Entretanto,
mesmo que essas ferramentas diversifiquem a transformacéao e visualizagéo de dados, elas
limitam a entrada a certos dominios, como planilhas, arquivos CSV (Comma-separated
values), JSON (JavaScript Object Notation) e bancos de dados relacionais.

Em contrapartida, dados coletados em ambientes industriais podem emergir de multiplos
dominios, como de sistemas SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), sensores,
logs de equipamentos de hardware e arquivos de formatos proprietarios, requerendo,
portanto, tratamento computacional prévio, antes de serem aceitos por ferramentas de Bl
(SHUKLA; DHIR, 2016).

Uma possibilidade € a utilizacdo de politicas Extract-Transform-Load (ETL) para adequar
dados heterogéneos em bases padronizadas. Aplicagcdes ETL funcionam bem para fontes
estruturadas de dados, e nesse caso muitas tecnologias contam nativamente com recursos
predefinidos para processamento ETL, como por exemplo tecnologias de Data Wareshouse
(DW) e Data Mart (DM) (VASSILIADIS, 2009). Porém, DWs e DMs ndo sao sensiveis a
morfologia ou natureza dos dados, além de envolverem um alto custo de implementacao e
complexidade proporcional a variedade e ao volume de dados.

Juntos, esses fatores justificam a construcéo de frameworks mais gerais para recursos ETL,
com foco na indastria. Uma alternativa surge por meio dos chamados Data Lakes (DLSs).
Um DL é um repositorio que inclui grandes volumes de dados, tanto estruturados quando
ndo estruturados, em geral de facil acesso. A principal vantagem em relacdo a um DW ou
DM, é que um DL nédo promove a eliminacdo precoce de atributos nem a agregacao
estatica. Ele retém todos os atributos e os disponibiliza para multiplos usuarios e aplicacoes,
0 que viabiliza a personalizagdo do conhecimento a ser extraido do DL. Como
desvantagem, um DL nado gera, por si sG, conhecimento, o que depende de politicas
adicionais de agregacfes que resultem em insights, associados ao conhecimento
(MATHIS, 2017).

Esse trabalho propde um framework, implementado em software, que explora o conceito
de DL para estender e melhor acomodar recursos ETL na inddstria. Inicialmente, assume-
se a ideia de que dados industriais sdo expostos como DLs e estdo aptos a serem
acessados, examinados e amostrados. Entdo, propde-se uma formalizagdo matematica
para o conceito de ETL, o que permite a agregacdo e tratamento ndo estatico de
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subconjuntos de dados com caracteristicas afins. Essa teoria € implementada em software
por meio de uma arquitetura denominada E-ETL.

Por meio de manipulagéo essencialmente algébrica do DL, interfaceada com o usuério via
recursos intuitivos de software, € possivel construir diferentes insights para os dados do DL
via fusdo multissensorial, decomposic¢éo, ou qualquer outra agregacao semantica a que se
tenha interesse (HALL; LLINAS, 2017). Isso resulta em agregacfes mais ricas
semanticamente, de pouca complexidade, e rapidamente personalizaveis, ampliando o
impacto de ferramentas de Bl na industria. Além disso, a abordagem permite que insights
sejam reaproveitados ou combinados em novos insights, diminuindo o tempo de projeto e
potencializando o poder informacional. A adicdo de novas fontes de dados no DL, bem
como a posterior extragdo e tratamento, também séo tarefas bem definidas a partir da E-
ETL.

A abordagem foi testada no DL de uma montadora de automoéveis com fabrica no Parana,
relativo ao seu processo de pintura. Resultados sugerem que a abordagem proposta € de
baixo custo, facil implementacéo e uso, além de extensivel a outras malhas industriais ja
concebidas ou outros tipos de dados a serem considerados.

Estruturalmente, a Seg¢ao 2 expde 0s conceitos relacionados; a Secdo 3 as principais
contribuicdes; um teste pratico na fabrica de automoéveis € apresentado na Secéo 4; e a
Secdao 5 discute as conclusdes e perspectivas.

2. Referencial Teérico

Apesar da importancia, a implementacdo préatica de Bl em ambientes de producéo pode
falhar devido a problemas no gerenciamento de dados, muitas vezes heterogéneos e
variados (FOLLEY; GUILLEMETTE, 2010).

Um dos pilares do gerenciamento de dados é o ETL, intimamente ligado ao BI, pois por
meio dele informacdes podem ser extraidas de sua fonte original para sustentar técnicas
de Bl. Em ambientes industriais, o ETL pode ser aplicado no desenvolvimento de Data
Warehouses (DWs) (JINDAL; TANEJA, 2012). DWs sdo grandes armazéns de dados,
contendo informacdes de diversos setores de toda a corporagdo. Uma versao local de um
DW é um Data Mart (DM), util para mapear dados de setores corporativos especificos
(KOUR, 2015).

Além dos tradicionais DMs e DWs, um conceito que esta se popularizando € o de Data Lake
(DL). Diferente dos DMs e DWs, um DL ndo imp6&e a necessidade de filtrar ou ajustar dados
previamente. Eles sdo depositados no lake e acessados de diferentes formas, por multiplos
usuarios, para a construcdo de informacédo. Ainda que o conceito de DL sirva diretamente
a aplicacbes de processamento de informacdes por cientistas de dados, ele também pode
disponibilizar dados para usuérios ndo técnicos ou para aplicacdes corporativas, podendo
ser utilizado para apoiar tomadas de decisdes por meio do Bl. A grande critica ao DL é que
devido a heterogeneidade dos dados armazenados pode levar a um complexo e dificil
gerenciamento, transformando o Data Lake em um Data Swamp, um complexo armazém
de dados com pouca ou nenhuma utilidade (MATHIS, 2017).

Em suma, Bl pode ajudar na tomada de decis6es em meios industriais. Porém, seu sucesso
requer politicas eficientes de gerenciamento dos dados por meio de DW ou DL. Os
resultados deste artigo se alinham a essas politicas e passam, sobretudo, pela extenséo
ETL descrita na sequéncia.

3. Arquitetura para extensao do ETL

A arquitetura E-ETL proposta nesta secédo é composta por 3 componentes principais, E-E,
E-T, E-L, cada um estendendo a respectiva fase (E, T e L) do processo ETL classico. O
esquema geral do E-ETL é mostrado na Figura 1.
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Figura 1 — Fluxo operacional da arquitetura E-ETL
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As N fontes de dados, denotadas y,,, para1l < n < N, sdo processadas pela arquitetura E-
ETL na seguinte forma:

— E-E: diferentemente do ETL tradicional, jA na fase de extracdo o E-ETL formaliza
matematicamente a ideia de tags, ideia similar aos metadados de um datalake. Uma
etiqueta € um rétulo associado a um dado extraido, facilitando as etapas
subsequentes e generalizando o conceito para outras possiveis extensdes e fontes
de dados.

— E-T: os formalismos matematicos, criados na etapa anterior, sdo aqui explorados
para o tratamento mais eficiente de dados se comparado ao ETL classico. Um dos
diferenciais €, por exemplo, o suporte nativo a incorporacdo de modelos seméanticos
como a transformacdo, de modo que o resultado seja um conjunto de dados
minimamente sensiveis ao contexto da aplicagdo. Como essa etapa pode associar
ou desmembrar fontes de dados, o numero de fontes de saidas em geral difere do
numero de fontes de entrada, provendo M fontes para a etapa seguinte;

— E-L: essa fase envolve a transposi¢cdo dos dados transformados para um formato
armazendavel, como por exemplo um banco de dados relacional baseado em
operagbes SQL, um novo Data Lake, Data Mart, ou Data Warehouse. Na E-ETL,
essa fase é significativamente mais padronizada do que na ETL classica, inclui um
conjunto mais representativo de dados, além de que esses dados tendem a
incorporar um maior teor descritivo e relevancia semantica, frutos dos modelos
complementares associados ao processo de transformacao.

As etapas posteriores sdo analogas as de um processo Bl tradicional. Ou seja, uma
ferramenta de Bl explora os dados gravados na base para fins de visualizacao por gréaficos
e relatérios voltados a gestdo. A diferenca € que, agora, espera-se que os dados sejam
mais consistentes e mais bem alinhados a descoberta de conhecimento de cunho industrial,
por meio de ferramentas de Bl. A seguir, apresentam-se os pormenores e a formalizacéo
dos trés componentes da arquitetura E-ETL.

3.1.Formalizacao da Extracdo dos Dados (E-E)

Os conceitos de fenbmeno, instancia, e tag estruturam a fase de extracao de dados da E-
ETL. A relag&o entre eles é exposta na Figura 2, e em seguida discutida e exemplificada.

Figura 2 — Arquitetura E-ETL para a fase de extragédo de dados
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3.1.1. Fendbmeno

Um fendmeno pode ser entendido como sendo uma representacao légica de uma fonte de
dados. Sédo exemplos de fenbmenos, conjuntos de dados de sensores, 0s dados extraidos
de uma classe de planilhas, os dados advindos de um sistema SCADA ou de um CLP,
conjunto de medi¢Oes de qualidade de produto etc.

Formalmente, P* € P = {P,,-,P,} representa um fenémeno dentre um conjunto finito P
de possiveis fendmenos. Assume-se que, para cada fendmeno P", exista um conjunto de
instancias e um conjunto de configuracdes, ou setups, associados. As instancias
representam subconjuntos de dados com caracteristicas afins, nos quais se tenha
interesse; ja os setups identificam as caracteristicas morfolégicas assumidas pela porgao
de dados de interesse. Os elementos 7! € 3" = {71, 7t} e St e S" = (S}, -, 8} },
formalizam, respectivamente, uma instancia 7, em um conjunto 7" de possiveis instancias,
e um setup th, em um conjunto " de possiveis setups, ambos relativos a um fenémeno
Py

Um fendmeno, portanto, pode ser identificado pela suas instancias e seus setups, o que é
exposto na forma de uma dupla ordenada P"* = (9", 8"), para |7*| > 0 e |S"| > 0.

3.1.2. Instanciacéao

Internamente, cada setup S"* em S" é exposto na forma de um par ordenado (idf‘, dom}‘),
em que id}‘ € o identificador e dom}l € o dominio esperado para cada configuracéo de dados

do setup. Similarmente, cada instancia 7! em 7" é formada por um par ordenado (7;",D™")
contendo: um conjunto de tags 7;"; e um conjunto de dados D!, associados a instancia.

Uma tag pertencente ao conjunto 7;* é denotada por T/, € T = {1/, -, T}
Analogamente, um dado Dl-’fl pertencente ao conjunto de dados D!, é denotado por Di’}l €
ot = {D},-,Dl}.

3.1.3. Rotulagéo

Internamente, o conjunto de tags 7;" pertencente a uma instancia 7} tem a func&o de rotular
o conjunto de dados D} pertencente a mesma instancia 7, com um valor e um tipo. O valor
estaria associado ao contexto em que o dado foi extraido, enquanto o tipo é associado a
sua morfologia.

Formalmente, uma tag 7;; é uma dupla ordenada 7;% = ( V[, Ul,) que define uma vis&o
semantica parcial, construida a partir de um valor Vi’,‘k e de um tipo ’u{lk para um conjunto
de dados D' associado a uma instancia J/*. Cada tag 7;, contida em uma instancia J/* de
um fendbmeno P, deve estar associada a um setup Sj" desse fendbmeno. Essa equivaléncia
é verificada quando os indexadores j, de um setup, e k, de uma tag, tiverem valores iguais.

Assim sendo, assume-se que 0 numero de tags dentro de uma instancia, e de setups no
fenbmeno que contém a instancia, sao iguais.

A associacao entre as tags e os dados de uma determinada instancia € simbolica, ou seja,
€ tomada em nivel abstrato para fins de identificacdo do contexto dos dados da instancia.
Exemplo de tags incluem a data na qual os dados foram extraidos, o modelo de um certo
sensor utilizado, ou o nome da pessoa que realizou a medi¢cdo dos dados.

Em resumo, uma instancia de um fendmeno inclui um conjunto de tags que identificam os
dados dessa instancia, cada tag com uma semantica diferente. Os tipos de dados
admissiveis também variam, e sao limitados apenas pelo poder computacional de
representa-los, sendo date, integer, string, boolean e float os mais comuns no ambiente
fabril.
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Exemplo 1: Suponha que um determinado fenémeno P" represente medidas de espessura
de camada de tinta aplicadas por uma fabrica automotiva em seu processo de pintura.

Cada conjunto de medic¢Oes de interesse pode ser identificado por uma data da medicéo e
uma descricdo do modelo do produto que foi medido. Assim, P"* contém o conjunto de
setups S" = { (Data, date), (Modelo, str)}.

Suponha, ainda, que se deseje projetar um determinado insight sobre as medidas de
espessura realizadas em um determinado periodo, sobre um modelo. Para fins ilustrativos,
assuma os dias 2020-10-10 e 2020-10-11, e duas unidades de um modelo de carro C.

Nesse caso, o fenébmeno P"contém duas instancias I e 7%, i.e., 3" = {3} 3% }. Cada
instancia 7 possui um conjunto de dados D! correspondente as medicdes de espessura
realizadas, além de um conjunto de tags T, em que 7% = {(2020—10—
10, date), (C,str)} e T,b = {(2020 — 10 — 11, date), (C, str)}.
Em relacéo a arquitetura introduzida na secdo 3.1, esse exemplo pode exposto como ha
Figura 3.

Figura 3 — Exemplo de aplicacédo da arquitetura E-ETL.
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3.2.Formalizacao da Transformacgédo dos Dados (E-T)

Em sua forma bruta, dados podem conter ruidos, valores faltantes, ou mesmo nao servir ao
propdsito que se deseja. Tais problemas prejudicam a utilizacdo dos dados, podendo
inclusive fornecer conhecimentos incorretos e prejudicar o processo de tomada de decisao
(ZHU et al, 2018).

Além de promover correcdes de possiveis anomalias, a etapa E-T do E-ETL sugere que
fusdo multissensorial, decomposi¢cdo, ou qualquer outra agregacdo semantica possa
enriguecer a base de dados e ampliar as possibilidades nas etapas subsequentes de
utilizacgéo.

7

Alternativamente, é sugerido pelo E-ETL que, ap0s os dados serem separados em
formalismos como conjuntos e subconjuntos que reinem caracteristicas afins, operacdes
algébricas possam ser definidas sobre os conjuntos de dados a fim de gerarem
transformacdes morfolégicas que resultem em novos conjuntos, possivelmente com maior
riqueza semantica e potencial de personalizacao.

Na arquitetura E-ETL, uma transformacéo depende da criacdo de uma regra que nada mais
é do que um mapa que aplica manipulacdes algébricas sobre conjuntos de dados e resulta
em novos conjuntos, formatados conforme a regra em questdo. Regras podem ser
utilizadas para a implantar técnicas como limpeza, associacdo, fusdo de dados etc. Em
geral, espera-se que uma regra tenha potencial para agregar informagdes semanticas aos
dados originais.

Definicdo 1 (Regra): Seja P = {?P1,---,P?} um conjunto de fendmenos definidos como em
3.1.1. Sejam P'c P,i=1,..p, subconjuntos de fendmenos a serem manipulados
morfologicamente. Seja R um conjunto de regras a serem aplicadas sobre os fenbmenos
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para a sua transformacado morfolégica. Uma regra R™ € R € definida como uma tripla
ordenada:
R™ = (Y™, Jgm,vm),
em que:
— y™: € um valor inteiro indicando a prioridade de execucdo da regra (0 < p < ),

sendo a proximidade de 0 indicando maiores prioridades.
— J™: é um mapa

Jm. Pi - {Pv+1 Pv’}
que associa um conjunto P' de fendmenos de entrada a um conjunto de novos fenémenos.

— v™: € o conjunto finito de variaveis envolvidas nas regras de transformacao.

Uma regra na arquitetura E-ETL é de fato executada quando associada a um conjunto de
fendmenos de entrada por meio da funcao ¥, definida a seguir.

Definicédo 2 (Execucéo de Regra): Seja P! € P um subconjunto de fendmenos em P, e seja
R™ definida como na Definicdo 1. Entéo:

Py = P(PL,R™)

é uma funcdo que aplica a regra de transformacdo R™ sobre P! e retorna um conjunto de
fenbmenos P,.

A execucdo da funcao ¥ deve ser ordenada por meio da prioridade da regra de execucéo
passada como parametro. Assim sendo, as regras de transformacdo de maior prioridade
devem ser as primeiras a serem executadas.

Exemplo 2: Considere o exemplo da Figura 3, no qual o fendmeno P" representa medidas
de espessura em camadas de tinta. Suponha que, em alguns casos, por erros de digitacdo
ou outro evento, uma tag f];’} associada ao setup th = (Modelo; str) possua um valor que
nao corresponda a nenhum modelo de veiculo fabricado pela empresa. Suponha que A
seja o0 conjunto contendo o nome de todos os modelos de veiculos fabricados pela empresa.

Assuma, também, que uma funcdo A(A, w) recebe o conjunto A e um termo Iéxico w e
retorna a palavra contida em A que € mais proxima lexicalmente de w.

Para esse exemplo, uma regra R™ poderia ser criada para que, toda vez que o valor de
uma tag :7;’; ndo represente um nome de um modelo valido, tal valor seja transformado
para o nome de um modelo mais proximo lexicalmente de um nome valido.

Para isso, usando o] E-ETL, pode-se criar uma regra
R™ = (Y™ Jgm,vm), em que:
— y" =1

—Jm SJ}-‘ = (Modelo, str) A Tﬁfj = (model_val, str) A model_val & A - model_val = A(A, model_val)
— v™ = {model_val}.
O fato de Y™ ter o valor 1 significa que a execuc¢éo desta regra ocorrera depois de qualquer
outra regra de prioridade O possivelmente criada. Regras de prioridade 0, geralmente sédo
utilizadas para limpeza de dados.
O mapa J™ busca no subconjunto de fendmenos P!, todas as tags Tl’} = (model_val, str),
correspondentes ao setup th = (Modelo, str). Caso model_val ndo esteja no conjunto A,
tal variavel passa a receber o valor da fungéo A, ajustando o nome do carro por similaridade
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|éxica. Nota-se que as tags e 0s setups estao indexados com o mesmo valor j, indicando a
correspondéncia da tag e setup.

O conjunto V™ contém a Unica variavel que € utilizada para o processamento do mapa J™.
3.3.Formalizacdo do Armazenamento dos Dados (E-L)

A Ultima fase do E-ETL antes da utilizacdo dos dados € o armazenamento. O E-ETL néo
especifica o formato em que os dados devem ser salvos e nem a fonte de destino e, assim,
pode servir a diversas estruturas de saida, como DM, DW, DL, banco de dados baseadas
em operacbes SQL ou até mesmo formatos de armazenamento mais simples, como
planilhas, arquivos XML ou JSON. O Algoritmo 1 mostrado na Figura 4 generaliza a ideia
de carregamento de um fenémeno P" no E-ETL.

Figura 4 — Algoritmo de carregamento dos dados para uma base.

Algoritmo 1: CARREGAMENTO PARA A BASE

Entrada: Fenomeno P";
Saida: database B ;

1 inicio

2 B0

3 para Cada ]ih faga

4 parcial « () ;

5 para cada T, faga

6 | parcial < parcial U (Vi3
7 fim '
8 parcial < parcial U Z)? ;

9 B« BU{parcial};
10 fim
11 retorna 5,
12 fim

O Algoritmo 1 define bases de dados parciais, sendo que uma parcial € um conjunto
contendo o valor das tags, para identificar os dados, e o conjunto de dados de cada
instancia do fenémeno. A base de dados final para o fendmeno P", € um conjunto contendo
todas as parciais deste fenbmeno. Assim sendo, a base B é um conjunto contendo
conjuntos, sendo que cada conjunto interno contém informac¢des de uma instancia.

Ao final das trés etapas principais do E-ETL, obtém-se uma base de dados apta para
sustentar etapas subsequentes de analise de dados e inteligéncia computacional. Neste
trabalho, para fins de ilustracdo, os dados sao utilizados para alimentar uma ferramenta
gue permite visualizagdes interativas de dados, auxiliando no processo de tomada de
decisbes em ambientes de producédo por meio do BI.

4. Aplicagcédo do E-ETL em uma fabrica de automoveis

Essa secao apresenta um exemplo de aplicagdo da abordagem proposta na fabricacéo de
automoveis, com énfase particular no processo de pintura cujos dados originais séo de
natureza heterogénea e de complexo relacionamento e amostragem. Nesse dominio de
aplicacao, os dados sdo provenientes de fontes como logs de dispositivos de hardware ou
sinais de sensores e relatorios SCADA. Ainda outros tantos, essenciais em chéo de fabrica,
advém de planilhas eletrdnicas, atualizadas manualmente pelo proprio usuéario. Cada fonte
impde a engenharia sua propria morfologia, politica de acesso, opc¢des transformacéo,
tratamento e, consequentemente, de armazenamento eletrénico.

Uma solucdo buscada pela empresa em questdo foi a implantacdo de ferramentas
comerciais de DW, como a Oracle Warehouse (ORACLE, 2020), e de DL, como a Google
Cloud (GOOGLE, 2020). Entretanto, o alto custo e a inflexibilidade dessas ferramentas
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inviabilizaram o uso sobre sistemas de producéo pré-concebidos e de limitadas op¢des de
reconfiguracao. A literatura também foi explorada como complementac&o do ETL classico.
Abordagens de tratamento (TALEB et al, 2015), de transformacédo (ZHU et al, 2018), e de
pos ETL, como o tratamento por modelos semanticos para a captura de percurso e reacao
a eventos adversos (BANSAL; KAGEMANN, 2015; WILLIAMS et al; 2015), foram cogitadas.
Porém, esses trabalhos falham em: ndo explorar em paralelo as fases ETL; nao
personalizar modelos seméantico-formais a dados industriais heterogéneos; nao reagir
adaptativamente a geracao continua de dados fabris.

Uma tentativa de implementacdo de uma base de dados padronizada para o processo de
pintura consistiu em tratar cada dado de maneira individual, tentando criar um DL classico.
Porém o aspecto -heterogéneo dos dados e a variedade de fontes limitou substancialmente
a abordagem, requerendo um complexo gerenciamento e monstrando-se ineficiente a
medida em que a base de dados crescia.

O projeto de concepcéao do E-ETL foi entdo proposto como forma de abreviar tais limitacoes.
Ele foi desenvolvido e implementado em linguagem Python 3.7.3, em uma arquitetura
utilizando Ubuntu Linux verséo 16.04.

O primeiro passo para se criar um projeto de analise de dados de pintura automotiva
utilizando o E-ETL € extrair fontes representativas dedados, dentre as quais foram
consideradas neste artigo:

— quatro procedimentos de medicdo de qualidade de veiculo pintado;

— analises de inspecéo visual de veiculo pintado;

— caracteristicas de cores das tintas;

— histérico de modificacdo dos parametros de configuracédo do robé aplicador de tinta;
— manual de realizacdo de um procedimento de medi¢ao de qualidade.

Para cada fonte de dado foi criado um fenémeno. Em cada fendmeno foram configurados
setups de acordo com as especificacdes de cada dado. Entre os setups configurados estéo:
data de medicdo de um parametro de qualidade; modelo de um veiculo analisado; cor de
um veiculo; e viscosidade da tinta utilizada em um processo. Apds configurar os setups e
as fontes de dados, o préprio E-ETL separa as informa¢cdes em fenbmenos, instancias, tags
e dados. Assim sendo, a tarefa de estruturacédo dos dados passa a ndo depender mais do
projetista.

Algumas regras de transformacao foram criadas para teste, sendo as regras de limpeza de
dados as mais prioritarias. A necessidade de uma regra se evidencia quando, por exemplo,
ao extrair uma data de uma planilha a extracdo obtém um formato Datatime, ao invés de
uma data no formato dd/mm/aa. Datetime € um numero real ndo negativo, em que sua parte
inteira representa a quantidade de dias passados desde 01 de Janeiro de 1900. Neste
exemplo, 0 mapa g™ de uma regra R™ criada poderia ser igual a

S/ (x,date) AT, = (n_dat, float) An_dat = [0 — 9]{5}.00 —» n_dat = 1900 — 01 — 01 + (n_dat + 2) days.

Tal mapa identifica um valor n_data de uma tag qualquer que possua o tipo float mas que
possua um setup correspondente com o tipo date. Caso, além disso, o valor de n_dat tenha
a forma de um Datetime exposto pela expressao regular n_dat = [0 — 9]\{5\}.00, o valor
da tag passa por uma férmula de transformacéo que ajusta o seu valor.

Além de regras de limpeza, foram criadas regras de fusédo de dados. Por exemplo, suponha
um fendbmeno contendo medi¢cdes de uma caracteristica de qualidade que é realizada em
pontos determinados de um veiculo. Suponha também um mapa que indica a localizacéao
de tais pontos medidos, contendo caracteristicas como lado, regido medida, ponto oposto,
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etc. Uma regra de fuséo foi criada para mapear cada medida com a regido exata ao qual a
medicao foi realizada. A criacdo de regras similares e, portanto, a generalizacdo desse
método para outros casos, passa apenas pelo processo de adicdo de novos mapas e de
medicdes de novas caracteristicas desejadas de qualidade.

Com base no Algoritmo 1, uma base de dados fundamentada por arquivos CSV foi gerada
para o processo de pintura da fabrica de automoveis. A titulo de experimento, a base de
dados foi carregada no software Microsoft Power Bl, no qual uma captura de tela dados
referentes a medicbes de uma caracteristica de qualidade para varias cores de tinta
diferentes € mostrada na Figura 5.

Figura 5 — Gréafico gerado por meio de dados reais da fabrica de automoveis.

O grafico foi gerado por meio de dados oriundos de uma regra de fusdo de dados. Tal regra
mostrou-se apta a sustentar um processo que identificou padrées de comportamento em
tintas de cores diferentes. Com isso, foi possivel montar grupos de tinta que apresentam
padrdes similares, considerando caracteristicas quimicas e ap0s uma carroceria ser
pintada, caracteristicas praticas. A criacdo de grupos de tinta facilita e diminui o tempo de
desenvolvimento da pintura para um novo modelo de carro, pois o procedimento de pintura
para uma tinta do mesmo grupo pode ser reaproveitado. Além disso, ao desenvolver uma
nova pintura, alguns veiculos precisam ser pintados para testes e depois, descartados.
Trabalhos futuros com o E-ETL podem diminuir o nimero de veiculos pintados para testes,
promovendo uma diminuigdo nos custos de projeto.

Outro insight obtido por meio do BI, apoiado pela arquitetura E-ETL, indica que ha um
desvio padrao médio acima do esperado para uma determinada caracteristica de qualidade
considerando regides opostas do mesmo veiculo. Isso vinha prejudicando o controle de
qualidade, pois medicdes dentro dos padrdes eram consideradas erroneas. Essa
descoberta foi possivel por meio de uma fusdo de dados possibilitada pelo E-ETL.

Também foram constatados padrées de espessura de camada que em geral, se repetem
para todas as unidades de um mesmo veiculo, indicando boa conformidade de qualidade
para os veiculos vendidos pela marca. Porém esse padrao também indica que, exceto para
veiculos de configuragdo SUV (Sport Utility Vehicle), mesmo havendo pouca diferenga, as
portas ou para-lamas dianteiros em geral possuem maior espessura de camadas. A partir
dessas descobertas, testes praticos em linha de producéo seréo realizados para melhorar
a homogeneizagao da pintura dos veiculos.

4.1.Andlise da Aplicacdo do E-ETL na fabrica de automoveis

No exemplo de aplicacdo na fabrica de automoveis, constatou-se que os dados separados
em conjuntos com morfologia similar, pela fase E-E do E-ETL, constituem um DL virtual
intermediario com informacdes semiestruturadas em tags e dados. Essa semiestruturacao
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de dados permitiu, na fase E-T, que as mesmas regras, ou regras similares, fossem
utilizadas para transformar fontes de dados diferentes, incorporando informacdes
semanticas a base. A fase E-L reestrutura os dados em uma nova base de dados, agora
limpa e com informacfes semanticas mais ricas que em sua forma original.

A nao necessidade de recriar regras de transformacdo para todas as fontes de dados
reduziu significativamente o tempo de desenvolvimento do projeto, em se comparando com
o ETL tradicional. Assim sendo, quando uma nova fonte de dados era adicionada ao E-ETL,
em geral, as regras de transformacéo ja criadas foram capazes de realizar limpezas e
transformacdes de forma automatica.

Além disso, quando as regras ja criadas sao insuficientes, o fato do E-ETL possuir padrdes
matematicos permitiu que regras ja criadas possam ser adaptadas para os novos dados.
Um exemplo disso ocorreu com a regra ja citada, R™. Um novo sensor acabou por transmitir
a data no formato de string. A alteracéo da expresséao regular e da formula de transformacéao
da regra foi capaz de realizar transformacdes nesse novo sensor.

Uma das principais vantagens do E-ETL identificadas no experimento da fabrica de
automoveis, em relacédo as formas tradicionais de ETL, € que, como os mapas das regras
de transformacao indicam a morfologia esperada para os dados que serao transformados,
a propria regra é capaz de identificar a necessidade de transformacdo dos dados. Assim
sendo, uma regra ira transformar um dado automaticamente, se for necesséario. No ETL
tradicional, o usuério é o responsavel por selecionar quais transformacdes devem ser
aplicadas a quais dados.

Embora softwares como o Microsoft Power Bl permitam que transformacfes sejam
realizadas na base, um padrao matematico implementado em linguagem de programacao
se mostrou mais eficiente em se tratando de dados heterogéneos, permitindo que fontes de
dados oriundas de diferentes etapas do processo industrial de pintura automotiva fossem
convergidas para uma base de dados Unica e homogeneizada.

5. Concluséo

Esse trabalho mostrou o desenvolvimento da E-ETL, uma arquitetura baseada no ETL, mas
otimizada para fontes de dados industriais heterogéneas. O E-ETL mostrou-se vantajoso
no cenario ao qual foi aplicado, pois técnicas matematicas permitiram que mapas de
transformacao de dados ja criados, fossem reaproveitados para outras fontes de dados com
morfologia similar. Esse reaproveitamento permitiu que uma ferramenta de extracao-
tratamento-carregamento dos dados fosse desenvolvida mais rapidamente em se
comparando as abordagens tradicionais citadas nesse trabalho.

A base de dados gerada utilizando E-ETL, criou um DL virtual intermediario e por intermédio
dele, mostrou-se apta a sustentar processo de inteligéncia computacional e corporativa por
meio de softwares de visualizacdo de informacdes, gerando insights significativos aos
engenheiros da fabrica de automdveis.

Embora o E-ETL tenha se mostrado prospero, ainda néo € provado se tal arquitetura pode
ser generalizada para outros dominios industriais e de processamento de informacdes.
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