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Resumo

Nos ultimos anos, a digitalizagao tem vindo a revolucionar progressivamente a industria do tu-
rismo, encaminhando-a para se tornar num setor cada vez mais inteligente. Tecnologias como IoT,
redes sociais e plataformas online personalizaram servigos, melhoraram a experiéncia do cliente e
otimizaram operagoes. Como consequéncia, surgiu um elevado volume de dados que se tem vindo
a tornar num ativo cada vez mais valioso. No entanto, este crescimento apresenta grandes desafios,
como a complexidade de armazenamento e processamento, a normalizacao de dados heterogéneos

e a analise em massa de forma eficiente.

Com foco nos dados turisticos, foi criada uma plataforma no &mbito do projeto SMARTDEST,
dedicada a recolha, gestao e disponibilizacao de dados, possibilitando uma analise detalhada das
tendéncias e dindmicas de vérios indicadores do turismo na Madeira. Contudo, a plataforma apre-
senta algumas limitagoes, como falhas no processo de recolha de dados, elevada complexidade na
integracao de novas fontes, auséncia de mecanismos de seguranca e solugoes de armazenamento
pouco escaléveis. Este trabalho propoe-se a reconstruir a arquitetura da plataforma, com especial
foco na recolha, tratamento e armazenamento de dados. O objetivo é superar as limitagoes anteri-
ormente identificadas, adotando tecnologias mais robustas e escalaveis que assegurem uma maior

eficiéncia e seguranga do processo da gestao dos dados.

Keywords: Big Data, ETL(Extract, Transform,Load), Dados Turisticos, Arquitetura de Big Data,

Plataforma SMARTDEST



Abstract

In recent years, digitization has progressively revolutionized the tourism industry, leading it to be-
come an increasingly intelligent sector. Technologies such as IoT, social media, and online platforms
have personalized services, improved the customer experience, and optimized operations. Conse-
quently, a large volume of data has emerged, which has become an increasingly valuable asset.
However, this growth presents major challenges, such as the complexity of storage and processing,

the normalization of heterogeneous data, and efficient mass analysis.

Focusing on tourism data, a platform was created within the scope of the SMARTDEST project,
dedicated to collecting, managing, and providing data, enabling a detailed analysis of the trends and
dynamics of various tourism indicators in Madeira. However, the platform has some limitations,
such as failures in the data collection process, high complexity in integrating new sources, the
absence of security mechanisms, and poorly scalable storage solutions. This work proposes to
rebuild the platform’s architecture, with a special focus on data collection, processing, and storage.
The goal is to overcome the previously identified limitations by adopting more robust and scalable

technologies that ensure greater efficiency and security in the data management process.

Keywords: Big Data, ETL(Extract, Transform, Load), Tourism Data, Big Data Architecture,

SMARTDEST Platform
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1 Introducao

Neste capitulo introdutoério, contextualiza-se o problema em anélise, apresentando o enquadra-
mento do setor do turismo e a crescente relevancia do big data. Subsequentemente, detalha-se a
motivacao subjacente a esta dissertagao, os objetivos especificos delineados para o estudo e, por

fim, a estrutura do documento.

1.1 Contexto

A industria do turismo desempenha um papel crucial na promogao do crescimento e desenvolvi-
mento econémico. Em 2019, este setor contribuiu significativamente, representando 10,4 por cento

do Produto Interno Bruto (PIB) mundial [1].

Antes da digitalizacdo, o setor do turismo dependia fortemente de métodos tradicionais, como
agéncias de viagens fisicas e brochuras impressas. A pesquisa de informacoes era limitada e as
reservas eram frequentemente feitas por telefone ou pessoalmente [2]. A introducao da tecnologia
transformou drasticamente o setor, proporcionando maior conveniéncia e acesso a informacao para
os viajantes [3]. A Internet consolidou-se como uma ferramenta indispensavel, tanto para os via-
jantes como para as empresas do setor resultando na geracao de um volume elevado de dados, que

se tornaram uma fonte essencial de informagao e conhecimento no dominio do turismo [4].

A relevancia destes dados deve-se, em grande medida, & transformagao significativa que a web
sofreu, onde os utilizadores passaram de meros consumidores a criadores de informacao [5]. Estes
dados sao recolhidos em grandes volumes a partir de atividades quotidianas como reservas online e
sistemas de recomendagéo online [6]. A analise destes dados é, frequentemente, uma tarefa complexa
e exigente, porque envolve uma série de desafios que decorrem das caracteristicas intrinsecas dos
dados [7]. Estes desafios sao geralmente descritos pelos "Vs"do Big Data, nomeadamente o Volume,
que representa a enorme quantidade de dados gerados e exige solugoes avangadas, a Velocidade, que
requer sistemas capazes de processar informacao em tempo real, a Variedade, relacionada com a
diversidade de formatos de dados, e a Veracidade, que sublinha a importancia de garantir a precisao
e a fiabilidade dos dados [8]. Estas caracteristicas refletem os desafios na gestao e utilizacao eficaz
de grandes volumes de dados de diversas fontes sendo necessério utilizar ferramentas adequadas

para ser possivel retirar informagao com qualidade [§].



A analise e gestao dos grandes volumes de dados, com as suas caracteristicas desafiadoras,
tém sido aplicadas em diversos setores. No caso do turismo, isso tem levado ao desenvolvimento de
solucoes inovadoras que ajudam a otimizar a gestao do setor. No arquipélago da Madeira, foi criada
uma plataforma no &mbito do projeto SMARTDEST com o objetivo de melhorar a compreensao e
a gestao do turismo na regiao. Esta plataforma retne elevadas quantidades de dados provenientes
de diversas fontes relacionadas com o setor, permitindo a anélise, disponibilizacao e visualiza¢ao
dessas informagoes [9]. Através desta ferramenta, é possivel obter uma visdo de alguns padroes e
preferéncias dos turistas, facilitando a analise de dados turisticos e contribuindo para a tomada de

decisoes mais informadas e eficazes.

1.2 Motivagao

A plataforma SMARTDEST foi um avango na consolidagdo de dados turisticos da Madeira,
mas a sua arquitetura atual tem fragilidades que limitam a sua evolug@o a longo prazo. O sistema
nao é escalavel nem flexivel o suficiente para lidar com o crescimento exponencial e a diversidade

das fontes de dados.

A dificuldade em integrar novas fontes, a falta de mecanismos de toleréncia a falhas e a capa-
cidade limitada para processar dados nao estruturados impedem que se extraia todo o potencial

analitico da informacao disponivel.

Esta dissertagao €, portanto, motivada pela necessidade de reestruturar a arquitetura da plata-
forma SMARTDEST. O objetivo é criar uma solugdo mais robusta, escalével e eficiente, alinhada
com as melhores praticas de engenharia de dados. Pretendemos construir um ecossistema de dados
capaz de suportar a ingestao, o processamento e o armazenamento de grandes volumes de dados
turisticos, e que inclua um sistema de monitorizacdo abrangente para garantir a fiabilidade e a

qualidade de todo o processo.

1.3 Objetivo do Estudo

Para responder a motivagao apresentada, foram definidos os seguintes objetivos:

e Analisar criticamente as plataformas e ferramentas de big data e orquestracdo de workflows
disponiveis no mercado, com foco nas suas capacidades, arquiteturas e modelos de implemen-

tacao.



e Selecionar um conjunto de tecnologias maduras e adequadas ao contexto do projeto, avaliando

critérios como escalabilidade, robustez, flexibilidade e ecossistema de integragao.

e Desenvolver um novo ambiente de big data, projetado para suportar a ingestao, transformacao

e armazenamento de dados turisticos em larga escala, provenientes de fontes heterogéneas.

e Implementar processos de extracao, transformagao e carregamento otimizados, capazes de pro-

cessar eficientemente tanto dados estruturados como nao estruturados.

e Avaliar o desempenho da arquitetura proposta através de cenarios de validacdo praticos, ana-
lisando a sua resiliéncia a falhas, a eficiéncia do processamento e a capacidade de integracao

de novas fontes de dados.

e Comparar o desempenho analitico e as capacidades de monitorizagao da nova arquitetura com

a solugao original da plataforma SMARTDEST, quantificando as melhorias obtidas.

1.4 Estrutura do Documento

O presente documento esta dividido em sete capitulos, organizados de forma a guiar o leitor
desde o enquadramento teodrico e a contextualizagao do problema até a apresentacao detalhada do

trabalho desenvolvido e das conclusoes alcangadas.

O Capitulo 1, Introdugao, estabelece o ponto de partida do estudo, apresentando o contexto
geral em que a pesquisa se insere, a motivagao que impulsionou o projeto, o objetivo especifico a
ser alcancado e, por fim, uma visao geral da estrutura do proprio documento, preparando o leitor

para o que serd abordado nas secgoes seguintes.

O Capitulo 2, Estado da Arte, aborda a fundamentagao tedrica da tese. Nele, sao exploradas as
tecnologias e conceitos de big data aplicados ao setor do turismo, bem como os desafios especificos
inerentes a gestao de dados neste contexto. Este capitulo também apresenta as arquiteturas de
referéncia e as solugoes de armazenamento de dados mais relevantes, fornecendo o conhecimento

necessario para a compreensao das escolhas metodologicas.

A Metodologia ¢ detalhada no Capitulo 3, que descreve o percurso para alcangar os objetivos.
Inicia-se com a analise da plataforma SMARTDEST, identificando os seus pontos fracos, seguida
pela definigao dos requisitos do novo sistema. Posteriormente, sao apresentadas a arquitetura con-

cetual e as tecnologias que foram selecionadas para a construgao da solucgao.



O Capitulo 4, Desenvolvimento, foca-se na implementagao pratica do projeto. Aqui, é explicada
a configuragao dos diferentes componentes da nova arquitetura e a implementacao do pipeline
de extragao, orquestracao e armazenamento de dados, detalhando como os dados turisticos sao

processados.

No Capitulo 5, Validacao da Arquitetura, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos.
Este capitulo inclui cenarios de validagao para diferentes tipos de recolha de dados, discute a
forma como o sistema lida com falhas, aborda a integracao de novas fontes e a observabilidade da

plataforma, culminando numa anélise comparativa com a arquitetura original do SMARTDEST.

O Capitulo 6, Conclusao, sintetiza as principais conclusoes do trabalho. Neste capitulo, sao
resumidas as conclusoes mais importantes e adicionalmente, sao propostas diregoes para trabalhos

futuros, que poderao dar continuidade.

O documento é complementado pelos Anexos, onde se encontram alguns detalhes de codigo e

de configuragao relevantes para a implementacao.



2 Estado da Arte

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma visao abrangente do estado da arte no que
respeita & aplicacao de big data no setor do Turismo, destacando os principais desafios associados
A gestao e tratamento dos dados turisticos. A crescente complexidade e volume destes dados evi-
denciam a necessidade de infraestruturas tecnologicas robustas e de metodologias eficazes para a

sua exploragao e analise.

Neste contexto, sdo descritas diferentes arquiteturas de referéncia para sistemas orientados ao
big data, com especial foco nos seus principais componentes e funcionalidades. Adicionalmente,
é realizada uma analise comparativa de trés ferramentas de ETL (Extract, Transform, Load),
avaliando a sua adequagao a cenarios que envolvem a integragao e o processamento de grandes
volumes de dados. Esta analise visa fornecer uma base teorica e tecnologica sblida que sustenta a

proposta metodologica desenvolvida ao longo do presente trabalho.

2.1 Big Data no Turismo

Com o rapido avango da tecnologia, sao gerados, registados, armazenados e acumulados conti-
nuamente volumes massivos de dados, estruturados e nao estruturados, dando origem ao fenémeno
conhecido como big data [10]. Apesar da sua crescente relevancia, a comunidade cientifica ainda nao
alcangou um consenso quanto & defini¢ao deste conceito [11]. O artigo em [11] descreve o big data
com base no modelo dos "4Vs", nomeadamente o Volume, que representa a enorme quantidade de
dados gerados, a Velocidade, que requer sistemas capazes de processar informagao em tempo real,
a Variedade, relacionada com a diversidade de formatos de dados, e a Veracidade, que sublinha
a importancia de garantir a precisao e a fiabilidade dos dados. Estas particularidades exigem o
recurso a tecnologias e metodologias analiticas especificas, capazes de dar resposta aos desafios

inerentes para que seja possivel retirar informagoes com qualidade.

Neste contexto, a anélise de big data tem se revelado uma ferramenta poderosa, oferecendo uma
ampla gama de beneficios para organizacoes de diversos setores. Esta permite a analise eficiente
de grandes volumes de dados, auxiliando as empresas na identificacao de padroes, tendéncias e

informacoes valiosas que sustentam a tomada de decisoes estratégicas [7].

No setor do turismo, a investigacao baseada em big data é uma area em crescimento acelerado,

que tem despertado um interesse cada vez maior. Esta tendéncia é visivel no aumento significativo



do namero de publicagdes sobre o tema, que passou de apenas trés em 2007 para trinta em 2016 [12].
Este campo de estudo utiliza dados provenientes de multiplas fontes com o objetivo de compreender
melhor o comportamento dos turistas e otimizar a gestdo do setor [12]. Exemplos de aplicagao
incluem a identificagdo de padrdes de mobilidade dos turistas [13]; a utilizacdo de modelos de
machine learning que integram dados de motores de busca, trafego em websites e redes sociais
para prever a procura turistica [14]; e a andlise de dados que permite as agéncias de viagens
online (OTAs) personalizar pregos, otimizar a apresentacdo de ofertas hoteleiras e disponibilizar

informagoes relevantes sobre os destinos [15].

2.1.1 Desafios Relacionados aos Dados Turisticos

No contexto da utilizagao de grandes volumes de dados no setor do turismo, continuam a
emergir desafios significativos, nomeadamente no que respeita a qualidade dos dados, aos custos

associados e as questdes de privacidade [16].

De acordo com o estudo apresentado em [12], foi realizada uma anéalise abrangente de diversos
trabalhos sobre a aplicagdo de big data no dominio do turismo. Através dessa analise, o autor
conseguiu agrupar as fontes de dados em trés grandes categorias, identificando, para cada uma
delas, os contextos de investigacao em que sao normalmente aplicadas, bem como as suas principais

vantagens e limitacoes.

Na primeira linha da Tabela 1, encontram-se os dados pertencentes ao grupo “Utilizadores”.
Este grupo engloba contetdos gerados pelos proprios turistas, como avaliagoes, blogs e fotografias
partilhadas online, que refletem as suas experiéncias e opinioes. Estes dados sao amplamente utili-
zados em estudos de anélise de sentimentos, na formulagao de recomendagoes personalizadas e na

compreensao do comportamento dos turistas.

Na segunda linha da Tabela 1, sao apresentados os dados do grupo “Dispositivos”. Estes provém
de sensores e equipamentos diversos, como sistemas GPS, dados de roaming e tecnologia Bluetooth.
Pela sua capacidade de rastrear deslocagoes, sao frequentemente utilizados para estudar os padroes

espaciais e temporais de mobilidade dos turistas.

Por fim, a terceira linha da Tabela 1 corresponde ao grupo “Operagdes”’. Este conjunto de
dados resulta das interagoes dos turistas com plataformas digitais, incluindo pesquisas online,

visitas a websites e reservas efetuadas na Internet. Trata-se de uma fonte valiosa para a analise do



comportamento digital dos turistas, com especial relevancia para a previsao da procura turistica,

uma vez que permite captar tendéncias e padroes de interagao com o mercado turistico online.

Comparison among different types of big data in tourism research.

Data Data type Research focuses Advantages Disadvantages
source
Users Online textual data  Tourist sentiment analysis; Low cost; Reliability concerns
Tourism recommendation Conveying tourist sentiment
Online photo data Tourist behavior analysis; Low cost; Low precision of location;
Tourism marketing; Containing multi-metadata
Tourism recommendation
Devices GPS data Data feasibility in tourism; Global; High cost;
Tourist spatial-temporal behavior High precision Privacy concerns
Mobile roaming data analysis; Availability in less visited places; Privacy concerns;
Tourism recommendation Allowing tracking tourist origins Low precision of location
Bluetooth data Availability in crowed indoor scenes; Small-range coverage;
Allowing unannounced tracking Privacy concerns
RFID data Low cost; Small coverage range;
High precision; Privacy concerns
Availability in crowed indoor scenes
WIFI data Availability in crowed indoor scenes; Small coverage range;
Allowing unannounced tracking Privacy concerns
Meteorological data  Effect estimation of weather on tourism; Containing weather factors Difficulty in processing multi-format
Tourism recommendation data
Operations Web search data Tourism demand prediction; Low cost; Possible estimation biases

Other transaction

data

Search engine optimization
Tourist behavior analysis;
Tourism marketing

Reflecting public attention
Recording tourists' operations in tourism
markets

Privacy concerns

Tabela 1: Comparacao entre diferentes tipos de Big Data no turismo [12]

O autor em [12] identificou ainda trés categorias principais de desafios associados & gestdo de

dados no setor do turismo, designadamente: a qualidade dos dados, os custos envolvidos na sua

obtengao e as questoes relacionadas com a privacidade. Estes aspetos encontram-se sintetizados na

altima coluna da Tabela 1.

Relativamente

a qualidade dos dados, embora o setor do turismo beneficie de um elevado
volume de informacao, nem sempre esta se revela precisa ou fidedigna. Um exemplo paradigmatico
diz respeito aos dados textuais disponiveis online, cuja fiabilidade pode ser posta em causa, dado

que algumas opinides publicadas por visitantes podem ser falsas ou manipuladas [17].

No que se refere ao custo dos dados, sobretudo aqueles provenientes de dispositivos tecnologicos,
0 acesso a este tipo de informacgao implica frequentemente um investimento elevado. Este custo
inclui nao s6 a aquisicao de sensores e equipamentos, como também a mobilizacao de voluntarios

para recolha e partilha dos dados [12].

Por fim, a privacidade constitui uma barreira significativa a partilha de dados no contexto
turistico. As preocupagoes associadas a protecdo da informacao pessoal dificultam a colaboragao
entre os diversos intervenientes do setor, como turistas, agéncias de viagens online, unidades hote-

leiras, entidades governamentais e organizacoes responsaveis por atragoes turisticas. Esta limitacao



compromete a capacidade de implementar uma gestao mais integrada, eficiente e baseada em da-

dos [18].

Para além destas questoes de natureza dos dados turisticos, importa considerar também os
desafios técnicos inerentes ao tratamento e analise de grandes volumes de dados. A complexidade
nao reside apenas na obtencao ou partilha da informagao, mas também na capacidade de processé-
la de forma eficaz. O artigo em [19] destaca como principais obstaculos a tolerancia a falhas, a

escalabilidade, a qualidade dos dados e a heterogeneidade dos dados.

A tolerancia a falhas é um requisito essencial nos sistemas de big data, dada a sua escala massiva
e arquitetura distribuida. A fiabilidade e a disponibilidade dos servigos dependem fortemente da
capacidade do sistema para continuar a operar mesmo perante falhas. Para garantir essa resiliéncia,
sdo implementados mecanismos como a replicacdo de dados, a deteg@o e recuperagao de falhas, e

a utilizagdo de redundéancia, assegurando a continuidade das operagoes [20].

Outro desafio critico é a escalabilidade. Com o crescimento exponencial do volume de dados,
torna-se imperativo garantir um processamento eficiente e agil. Os sistemas tradicionais de ges-
tao de bases de dados relacionais (RDBMS) revelam-se inadequados para lidar com a dimensao e
complexidade dos dados gerados atualmente. Assim, os sistemas de big data devem permitir esca-
labilidade tanto vertical (aumento da capacidade de um tnico servidor) como horizontal (adigao
de servidores ao sistema). Importa ainda salientar que a escalabilidade nao se refere apenas ao
volume de dados, mas também a capacidade de processamento em tempo real ou quase em tempo
real. Para responder a estas exigéncias, tém sido adotadas tecnologias como a computagao em
nuvem, sistemas de ficheiros distribuidos, bases de dados NoSQL e o modelo de processamento

MapReduce [20].

A qualidade dos dados é igualmente um fator determinante. Devido & multiplicidade de fontes,
formatos e origens, os dados podem apresentar ruido, redundéncias, inconsisténcias e erros, com-
prometendo a fiabilidade das analises. Adicionalmente, é comum que os dados estejam incompletos,
desatualizados ou em formatos incompativeis, o que dificulta a sua integracao. O pré-processamento
dos dados é, por isso, essencial para melhorar a sua qualidade, embora envolva técnicas complexas

de limpeza e integracéo, que podem introduzir atrasos nos processos analiticos [21].



Por fim, a heterogeneidade dos dados representa um dos desafios mais exigentes. A informacao
disponivel pode assumir formas estruturadas (como em bases de dados relacionais), semiestrutura-
das (como ficheiros JSON ou XML) ou nao estruturadas (como textos livres, imagens ou videos).
Esta diversidade requer sistemas capazes de integrar, interpretar e processar dados com diferentes
formatos, estruturas e seméanticas. A variabilidade na granularidade e na representacao dos dados
complica ainda mais a sua combinagao e analise. Como resposta, tem-se vindo a recorrer a abor-
dagens baseadas em data lakes, que permitem armazenar dados em bruto de forma centralizada,

facilitando posteriormente a sua analise e integracao [22].

Em suma, a aplicagao de big data no setor do turismo revela um enorme potencial para melhorar
a compreensao deste dominio, mas enfrenta ainda desafios significativos. A diversidade de fontes de
dados desde contetidos gerados por utilizadores a dispositivos e operacoes digitais oferece multiplas
oportunidades de analise, mas também levanta questoes complexas relacionadas com a qualidade, os
custos e a privacidade da informagao. Para além disso, os obstéaculos técnicos, como a necessidade de
sistemas tolerantes a falhas, escalaveis e capazes de lidar com dados heterogéneos, exigem solucoes

tecnoldgicas robustas e adaptativas.

2.2 Arquitetura de Referéncia

As arquiteturas de referéncia para plataformas de Big Data desempenham um papel funda-
mental na normalizagao e na otimizagao do processamento e analise de grandes volumes de da-
dos [23]. Estas arquiteturas fornecem um enquadramento geral que facilita tanto a conce¢do como
a implementacao de sistemas de Big Data, permitindo uma melhor compreensao global das suas
funcionalidades tipicas e orientando a sele¢ao das tecnologias mais adequadas [24]. Neste contexto,
foi realizada uma anélise de diversas arquiteturas de referéncia, com base nos estudos apresentados
em [25], [26], [27] e [24]. O principal objetivo desta anéalise é estabelecer diretrizes e identificar

boas praticas para o desenvolvimento de um sistema robusto, escalavel e eficiente, adaptado a

plataforma SMARTDEST.

As arquiteturas de referéncia apresentadas em [25], [26] e [24] seguem abordagens semelhantes,
destacando-se pela inclusao de componentes principais como a recolha de dados (em modo batch ou
em streaming), o respetivo processamento (incluindo tarefas como limpeza, compresséo, replicagio

e fusdo) e o carregamento para diferentes bases de dados, consoante a fase do pipeline em execugao.
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Para além disso, os autores referem ainda a existéncia de componentes dedicados ao agendamento
de tarefas, bem como a aplicagao de técnicas de machine learning para fins de anéalise e visualizagao

de dados.

Em contraste, a arquitetura proposta em [27] adota uma abordagem distinta, assente na com-
putagéo serverless através do modelo FaaS (Function-as-a-Service). Esta arquitetura organiza-se
em quatro planos légicos: utilizador, controlo, execugao e dados. Cada um com responsabilidades
especificas, como a definigao de tarefas, orquestragao, processamento e armazenamento. Esta so-
lugao transfere a responsabilidade da gestao de infraestrutura para o fornecedor da plataforma,
permitindo assim uma escalabilidade automéatica e uma utilizagao otimizada dos recursos, incluindo

o scaling até zero nos periodos sem tarefas ativas.

Nesta secgao, sera realizada uma analise detalhada da arquitetura de referéncia desenvolvida
pelo autor do artigo em [24]. A escolha desta arquitetura deve-se ao facto de, em comparagio com
as abordagens descritas em [25] e [26], ser a que abrange um maior ntumero de casos de uso de

plataformas de Big Data, incluindo exemplos de empresas como o Facebook, LinkedIn e Netflix.

Relativamente a arquitetura apresentada em [27], apesar das suas vantagens, foi descartada

devido a adogao de uma abordagem serverless, e os custos consequentemente associados a essa.

A arquitetura descrita em [24] é apresentada na forma de um pipeline, no qual os dados fluem da
esquerda para a direita. Esta arquitetura integra componentes essenciais que abrangem a aquisigao,

0 processamento, a analise e a visualizacao dos dados, conforme ilustrado na Figura 1.

A arquitetura tem inicio no componente Fontes de Dados, como pode ser visto na primeira
coluna da Figura 1, sendo este dividido em duas dimensoes principais para a classificagdo das
fontes de dados: mobilidade e estrutura. A dimensao de mobilidade distingue entre dados in situ
(que permanecem na sua origem) e dados provenientes de streaming (um fluxo continuo processado
em tempo real). J4 a dimensdo estrutural classifica os dados em trés categorias: estruturados,
ndo estruturados e semiestruturados (uma categoria intermédia com alguma organizagdo, mas
maior flexibilidade, como, por exemplo, os documentos XML). Esta distingdo ¢ fundamental para

determinar a forma como os dados sao adquiridos e processados num sistema de Big Data.

A seguir, passamos a componente de Extracao de Dados, localizada na segunda coluna da Fi-

gura 1, a qual é responsével pela entrada de dados no sistema. Os dados podem ser armazenados
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Figural: Arquitetura de referéncia [24]

temporariamente no Temp Data Store ou transferidos para o raw data store. O Temp Data Store é
utilizado para armazenar dados de forma temporaria durante o processamento ou transferéncia de
informacoes dentro de um sistema. Ele serve como um local de armazenamento intermediario, onde
os dados podem ser retidos antes de serem processados ou transferidos para um repositorio defini-
tivo. Por outro lado, o raw data store é destinado a conservacao dos dados na sua forma original,

sem processamento, possibilitando analises e extragao de informagoes adicionais posteriormente.

Apos os dados estarem armazenados, passamos para 0s componentes pre processing e processing,
representados na terceira e quarta coluna da Figura 1. Estes sao responséveis por comprimir e
converter diferentes tipos de dados para um formato tinico, armazenando-os numa area de staging.
A agregacao dos dados na area de staging tem como objetivo apresentar os dados brutos de forma
adequada para analises mais aprofundadas, ou, alternativamente, transformar os dados para um

formato apropriado para aplicagoes de visualizagao.

Depois de armazenados na area de staging, os dados serao processados pelos componentes Data
analysis, Data loading and transformation, representados na quinta e sexta coluna da Figura 1,
com o objetivo de armazenar os resultados num Data Warehouse, num formato compativel com as

plataformas de visualizacao.

Por fim, uma vez armazenados no data warehouse, os dados serao acedidos pelo componente

de Interfacing and visualization representado na ultima coluna da Figura 1, que os busca para
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apresentar as informacoes analisadas de forma clara e acessivel aos utilizadores, através de diversos

dashboards.

A adequagdo desta arquitetura ao contexto do SMARTDEST torna-se evidente quando se
analisa a forma como os seus modulos dao resposta & natureza heterogénea dos dados, caracteristica

intrinseca do dominio do turismo.

Adicionalmente, a inclusao de uma camada dedicada ao pré-processamento e ao armazenamento
de dados brutos revela-se particularmente relevante no setor do turismo, onde a preservacao da
informacao historica é essencial para a anéalise de padrdes e tendéncias ao longo do tempo. Ao
manter os dados na sua forma original, antes de qualquer transformacao, a arquitetura assegura a
existéncia de uma fonte de verdade imutéavel, possibilitando reprocessamentos futuros sempre que

necessario.

Em sintese, a andlise da arquitetura de referéncia proposta em [24] demonstra que esta constitui
uma base solida e teoricamente bem fundamentada para servir de roteiro funcional & plataforma
SMARTDEST. Esta conclusdo é sustentada ndo apenas pela sua capacidade de responder aos
requisitos especificos do dominio turistico, mas também pelos casos de uso bem-sucedidos em

organizagoes de grande escala, tais como o Facebook, o LinkedIn e a Netflix.

2.3 Arquiteturas de Armazenamento de Dados

Arquiteturas de armazenamento de dados, especialmente no contexto de big data, referem-se a
ferramentas e mecanismos desenvolvidos para armazenar volumes de dados em rapido crescimento,
com alta velocidade e diversidade. Isto inclui os métodos de armazenamento (como armazenamento
em blocos, ficheiros ou objetos), a disposigao fisica e logica dos sistemas (em ambientes locais,
na nuvem ou hibridos) e a infraestrutura necessaria para garantir desempenho, escalabilidade,

fiabilidade e seguranga [28].

2.3.1 Data Warehouse

Com o intuito de resolver o problema da dispersao de dados por miiltiplos sistemas operacionais,
como ERP, CRM e bases de dados transacionais, surgiram os data warehouses (DWs). Um data
warehouse é, fundamentalmente, um repositério centralizado de dados, concebido para integrar

informacao proveniente de diversas fontes operacionais, convertendo-a para um formato uniforme e
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consistente. Esta estrutura é otimizada tanto para o armazenamento de grandes volumes de dados

como para o processamento de consultas complexas [29].

A adogao dos data warehouses generalizou-se na década de 1990, como resposta aos desafios
associados ao acesso, integracao e anélise eficiente de dados dispersos e heterogéneos. Estes siste-
mas oferecem um ponto centralizado de acesso & informacao, permitindo uma visao consolidada e
detalhada da organizagao, com o objetivo de apoiar e melhorar o processo de tomada de decisao e

os respetivos resultados.

Para que um data warehouse possa cumprir eficazmente o seu papel enquanto ferramenta de su-
porte & decisao, é necessério que obedega a um conjunto de caracteristicas estruturais fundamentais

tais como [29] [30]:

Orientado por Assunto: Os dados sao organizados por temas especificos, reunindo toda a

informacao relevante sobre um determinado assunto.

e Integrado: Os dados sdo uniformizados, com nomes, medidas e formatos consistentes, mesmo

que provenham de sistemas distintos.

e Nao Volatil: A informacao é estavel e nao se altera com cada novo processo operacional;

permanece consistente ao longo do tempo.

e Variavel no Tempo: Inclui tanto dados histéricos como atuais, abrangendo um periodo alar-
gado (tipicamente entre 5 a 10 anos), ao contrario dos dados operacionais que se limitam a

intervalos temporais mais curtos.

Estas caracteristicas estruturais constituem a base para o funcionamento eficaz de um data
warehouse, assegurando a fiabilidade e relevancia da informagao disponibilizada para anéalise. No
entanto, a utilidade de um data warehouse nao depende apenas das suas propriedades conceptuais,

mas também da forma como é concebido e implementado.

A criagao de um data warehouse é um processo complexo que requer a integracao de diversos
componentes de hardware e software, concebidos para possibilitar a anéalise eficiente de grandes

volumes de dados [29].

Importa salientar que o processo de data warehousing vai muito além da simples insercao de

dados num repositério central. Envolve a definicao de uma arquitetura robusta e a utilizacao de
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ferramentas especializadas que possibilitem a recolha, transformacao, armazenamento, integracao

e analise de dados oriundos de multiplas fontes heterogéneas. [29].

A arquitetura define como os dados fluem dos sistemas operacionais para os ambientes ana-
liticos, bem como a forma como sao geridos e acedidos. A maioria das arquiteturas tradicionais
de data warehouses estao organizadas em quatro camadas principais como é possivel observar na

Figura 2 [31] [32]:

e Data Source Layer : E nesta camada que os dados tém origem, geralmente provenientes de
varias bases de dados operacionais, fluxos de dados externos ou outros sistemas transacionais.

Estas fontes podem ser heterogéneas e apresentar diferentes formatos e niveis de laténcia.

e Data Staging Layer (ETL/ELT): Os dados provenientes dos sistemas de origem sao extraidos,
transformados e carregados (ETL), ou extraidos, carregados e depois transformados (ELT) para
o armazém de dados. Esta camada trata da limpeza, integragdo e transformacao dos dados,

garantindo a sua consisténcia e qualidade.

e Data Storage Layer: Os dados limpos e integrados sdo armazenados num repositério central,
frequentemente estruturado num formato multidimensional (esquema em estrela ou em floco
de neve), de modo a facilitar consultas e analises eficientes. Esta camada esta optimizada para

cargas de trabalho analiticas predominantemente de leitura.

e Data Presentation/Access Layer: Esta camada fornece acesso aos dados armazenados para
os utilizadores finais, normalmente através de ferramentas de relatérios, painéis de controlo,

sistemas OLAP ou aplica¢oes de mineragdao de dados.
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Figura 2: Arquitetura Data Warehouse [31]

Dada a importéancia da arquitetura na organizacao e no fluxo de dados dentro de um data wa-

rehouse, ao longo dos anos foram desenvolvidas diferentes abordagens arquiteturais para responder
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a diversas necessidades organizacionais e operacionais. Entre as mais influentes encontram-se as
abordagens cléssicas propostas por Bill Inmon e Ralph Kimball, que oferecem perspetivas distintas

sobre como estruturar e implementar um data warehouse [33].

A abordagem de Inmon, também conhecida como "Top-Down", defende a construcao inicial
de um Data Warehouse Empresarial (EDW) centralizado e altamente normalizado, geralmente na
terceira forma normal (3NF), com o objetivo de garantir a consisténcia e integragdo dos dados
em toda a organizacao. Bill Inmon, considerado o "pai do data warehousing", propoe que, apos
a criagao deste armazém centralizado, sejam desenvolvidos data marts especificos por assunto,
derivados diretamente do EDW. Esta estrutura assegura que todas as visoes departamentais dos
dados sejam coerentes e integradas. Entre as principais vantagens desta abordagem destacam-se a
forte consisténcia e integridade dos dados em toda a organizacao, a facilitacao da anélise a nivel
empresarial gracas a uma unica fonte de verdade e a adequagao a organizagoes com necessidades
complexas de relatorios interdepartamentais. No entanto, esta metodologia apresenta desafios, como
um tempo de implementagao inicial mais prolongado, uma vez que o EDW deve ser construido
antes da criacao de qualquer data mart, e custos e complexidade mais elevados na fase inicial do

projeto [34] [33].
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Figura 3: Arquitetura Data Warehouse Inmon [33]

A abordagem de Kimball, conhecida como "Bottom-Up", propbe comegar pelo desenvolvimento
de data marts departamentais ou focados em areas teméticas especificas, cada um concebido se-

gundo um modelo dimensional, como o esquema em estrela ou floco de neve. Estes data marts sao
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posteriormente integrados para formar um data warehouse completo. Esta metodologia privilegia
a entrega rapida de valor ao negbcio, ao permitir a implementagao célere de solucoes analiticas
para areas especificas. Entre as principais vantagens destacam-se o tempo reduzido para alcan-
car valor para as unidades de negbcio, uma vez que os data marts podem ser implementados de
forma independente e incremental, os custos iniciais mais baixos e a menor complexidade, bem
como a flexibilidade para responder a necessidades e prioridades de negocio em constante evolu-
¢ao. Contudo, esta abordagem pode apresentar desafios, como o risco de criacao de silos de dados
ou inconsisténcias, caso os data marts nao sejam bem integrados, e uma maior complexidade na

analise a nivel empresarial se os data marts nao estiverem devidamente harmonizados.
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Figura4: Arquitetura Data Warehouse Kimball [33]

2.3.2 Data Lake

Apesar da eficacia dos data warehouses na consolidagao e analise de dados estruturados, a
crescente diversidade, volume e velocidade dos dados gerados por fontes modernas como redes
sociais, sensores IoT, logs de aplicacoes e dados multimédia evidenciou limitagoes nos modelos
tradicionais. Neste contexto, emergiu o conceito de data lake, uma abordagem mais flexivel e
escalével, capaz de armazenar grandes volumes de dados em bruto, estruturados, semi-estruturados

e nao estruturados, sem a necessidade de transformagao prévia.

Um data lake é um repositorio centralizado concebido para armazenar grandes volumes de

dados estruturados, semi-estruturados e nao estruturados no seu formato bruto. Ao contrario dos
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armazéns de dados tradicionais, que exigem esquemas predefinidos (schema-on-write), os data
lakes utilizam uma abordagem de schema-on-read, permitindo maior flexibilidade e escalabilidade

na gestao de diferentes tipos de dados e cargas de trabalho analiticas [35]. [36]

As principais caracteristicas que distinguem um data warehouse de um data lake podem ser

sintetizadas da seguinte forma [37] [38] [39]:

e Ingestao e Armazenamento de Dados: Os data warehouses exigem que os dados sejam
previamente limpos, transformados e estruturados antes de serem carregados, o que representa
um processo moroso e que limita a diversidade dos dados armazenaveis. Em contraste, os data
lakes permitem a ingestao de dados em qualquer formato, facilitando o armazenamento de

grandes volumes de dados brutos provenientes de multiplas fontes.

e Anailise e Queries de Dados: Os data warehouses sao particularmente eficazes na execugao
de consultas analiticas complexas sobre dados estruturados, sendo amplamente utilizados em
solugoes tradicionais de Business Intelligence. Por outro lado, os data lakes sao mais indicados
para analises exploratérias, desenvolvimento de modelos de machine learning e contextos que

envolvem dados com elevada variedade e volume.

e Escalabilidade e Custo: Em geral, os data lakes sao mais escalaveis e apresentam custos
inferiores, pois recorrem a hardware de baixo custo e armazenam dados em bruto. Ja os data
warehouses, embora robustos em termos de desempenho, podem tornar-se dispendiosos & me-
dida que o volume de dados aumenta, devido as exigéncias de armazenamento e processamento

especializados.

e Governacao e Gestao de Dados: Os data warehouses beneficiam de ferramentas e processos
de governagao de dados mais consolidados, com énfase na seguranca, conformidade e controlo
de qualidade. Nos data lakes, a eficacia depende fortemente da gestao adequada dos meta-
dados, caso contrario, podem evoluir para data swamps, nos quais a informagao se torna dificil

de localizar e utilizar de forma eficiente.

e Flexibilidade e Casos de Utilizagao: Os data lakes oferecem uma maior flexibilidade e
adaptabilidade a novos tipos de dados e requisitos analiticos, sendo particularmente valoriza-
dos em contextos de big data e inteligéncia artificial. Em contrapartida, os data warehouses
continuam a ser preferidos em cenarios onde a consisténcia, qualidade e conformidade dos dados

sao fatores criticos.



18

Uma andlise mais detalhadas das diferencgas entre data warehouses e data lakes é aprensentada

na tabela 2
Parameters Data Warehouse Data Lake
Data Data warehouse focuses only on business processes Data lakes store everything
Processing Highly processed data Data are mainly unprocessed
Type of Data They are mostly in the tabular form and structure They can be unstructured, semi-structured, or
structured
Task Optimized for data retrieval Share data stewardship
Agility Less agile and has fixed configuration compared with data lakes Highly agile and can S:;gllegdure and reconfigure as
Users Widely used by business professionals and business analysts Data lakes are used by d_ata scientists, data developers,
and business analysts
Storage Expensive storage that gives fast response times is used Data lakes are designed for low-cost storage
Security Allows better control of the data Offers less control
Schema Schema on writing (predefined schemas) Schema on reading (no predefined schemas)
Data Processing Time-consuming to introduce new content Helps with fast ingestion of new data
Data Granularity Data at the summary or aggregated level of detail Data at a low level of detail or granularity

Tools

Can use open-source tools such as Hadoop or Map

Mostly commercial tools Reduce

Tabela 2: Diferencas entre data warehouses e data lakes. [39]

Tal como o data warehouse, o data lake também tem a sua propria arquitetura e a compreensao

desta é fundamental para perceber de que forma estes sistemas conseguem oferecer uma elevada

escalabilidade, flexibilidade e capacidade de integragao de dados heterogéneos. A estrutura arqui-

teténica de um data lake é tipicamente composta por varias camadas funcionais que abrangem

a ingestao, armazenamento, gestao de metadados, seguranca e acesso, bem como mecanismos de

processamento e analise como é possivel observar na Figura 5

As principais camadas e componentes da arquitetura de um data lake incluem [39]:

e Raw data layer: Tem como principal finalidade a ingestao de dados brutos da forma mais

rapida e eficiente possivel, sem qualquer tipo de transformacao. Nesta fase, é crucial garantir

a integridade dos dados originais, pelo que ndo é permitida a substituigdo (overriding) nem

a duplicacao de versoes dos mesmos, sendo comum a utilizagao de mecanismos de arquivo

(archive) que possibilitam a reversdo para estados anteriores.

e Standardized data layer: Componente opcional na maioria das implementacgoes de data lake,

sendo particularmente recomendada em contextos onde se antecipa um crescimento acelerado

da arquitetura. O seu principal objetivo consiste em otimizar o desempenho da transferéncia

de dados da Raw Data Layer para a Cleansed Layer, através da conversao dos dados do seu
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formato nativo para um formato padronizado que facilite os processos subsequentes de limpeza

e transformagao.

Cleansed layer or curated layer: Constitui uma das componentes mais complexas da ar-
quitetura de um data lake, sendo responsavel por transformar os dados brutos em conjuntos
de dados consumiveis, através de processos de limpeza, transformacao, desnormalizagao e con-
solidagao de diferentes fontes; os dados sao entao organizados por propésito, tipo e estrutura

de ficheiro, sendo esta, geralmente, a camada & qual os utilizadores finais tém acesso.

Application layer: Corresponde a versao refinada da Cleansed Layer, enriquecida com a logica
de negdcio necessaria, sendo a principal fonte de dados para aplicagoes analiticas e modelos de

machine learning, mantendo a mesma estrutura de dados da camada anterior.

Sandbox data layer::Constitui uma componente opcional da arquitetura, destinada a ana-
listas e cientistas de dados para a realizacao de experiéncias exploratorias e a identificagao de
padroes ou correlagoes, sendo também o espago adequado para o enriquecimento dos dados

com fontes externas.

Security: Apesar de nao serem geralmente expostos a um publico alargado, os data lakes
requerem mecanismos de seguranga robustos desde as fases iniciais da sua concepg¢ao, uma vez
que, ao contrario das bases de dados relacionais, nao dispoem de sistemas de seguranca nativos

tao desenvolvidos.

Governance: A monitorizagao e o registo de operagoes sao essenciais para assegurar a rastre-

abilidade e a conformidade durante os processos analiticos.

Metadata: Correspondem & informagao descritiva sobre os dados armazenados, facilitando a

sua catalogacao, compreensao e utilizacao eficaz por parte dos utilizadores.

Stewardship: Dependendo da escala do sistema, pode ser necesséario atribuir funcoes espe-
cificas de gestao de dados ou recorrer a solugoes baseadas em metadados para distribuir essa

responsabilidade pelos utilizadores.

Master Data: Sao fundamentais para garantir o fornecimento de dados prontos a utilizar,

podendo estar armazenados no proprio data lake ou ser referenciados em processos ELT.

Archive:Os data lakes podem incluir dados histéricos oriundos de data warehouses, prevenindo

problemas de desempenho e sobrecarga de armazenamento.
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e Offload: Permite aliviar cargas intensivas de processamento (como ETL) dos sistemas relaci-

onais, transferindo-as para o data lake.

e Orchestration and ELT processes: A movimentacao de dados entre camadas requer ferra-

mentas de orquestragao ou recursos dedicados que garantam a automatizagao e eficiéncia do

fluxo de dados.

Orchestration (Data lake)

Figura5: Arquitetura Data Lake [39]
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Neste contexto, é fundamental compreender quais sao os propdésitos principais que tornam os

data lakes uma solugao cada vez mais relevante nas organizagoes modernas.

O artigo em [40] ilustra na Figura 6 os trés principais propoésitos dos data lakes em empresas,

conforme revelado pelas entrevistas com especialistas em Business Intelligence (BI).

Um dos principais propositos dos data lakes no contexto organizacional reside na sua utilizagao

como areas de staging ou como fontes primarias para data warehouses. A maioria dos estudos e

testemunhos de especialistas enfatiza a importancia dos data lakes enquanto componentes inter-

mediarios na arquitetura de dados, desempenhando um papel essencial nos processos de integracao

e transformacao.

A principal mais-valia desta abordagem reside na capacidade dos data lakes em reter os dados

no seu formato original, sem a aplicagdo imediata de transformacdes, possibilitando tanto a sua

utilizagdo para necessidades atuais bem definidas como para usos futuros ainda desconhecidos.

Além disso, os data lakes podem contribuir para a reducdo das exigéncias de armazenamento nos
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data warehouses, ao mesmo tempo que disponibilizam funcionalidades adicionais de exploracao
e manipulacao de dados, indo além do mero armazenamento de grandes volumes de informagao

multiestruturada.

Um outro proposito dos data lakes prende-se com a sua fungao enquanto plataformas de expe-
rimentacao para cientistas e analistas de dados. Estes utilizadores, considerados como "utilizadores
avancados"dos sistemas de dados, beneficiam significativamente da liberdade oferecida pelos data
lakes para realizar analises exploratorias e desenvolver modelos analiticos ou preditivos. A possibi-
lidade de aceder a dados brutos, livres de transformacoes prévias, é particularmente vantajosa, uma
vez que garante a integridade e a preservagao de caracteristicas dos dados que podem ser analiti-
camente relevantes, como valores em falta ou outliers. Este ambiente de experimentagao designado
como sandbor permite a realizacao de testes, exploracao de padroes, desenvolvimento de algoritmos
e, posteriormente, a transferéncia dos resultados mais promissores para os data warehouses, onde

podem ser integrados em relatorios formais ou sistemas de apoio a decisao.

Por fim, um tdltimo proposito identificado para os data lakes consiste na sua utilizagao como
fonte direta para solugoes de Business Intelligence de autoatendimento (self-service BI), em que os
utilizadores podem construir novos relatérios diretamente sobre o data lake. Nesta configuragao, as
ferramentas de self-service BI sao apoiadas por uma camada seméantica que medeia o acesso entre

o data lake e as ferramentas analiticas.
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Figura 6: Proposta Data Lake [40]
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2.4 Analise Comparativa de Solugoes ETL

O ETL (Extract, Transform, Load), é um processo fundamental em projetos de integragio de
dados e analise de informacao. Este conceito refere-se ao fluxo que consiste, primeiro, na extracao
de dados de diversas fontes, como bases de dados, ficheiros ou sistemas externos; em seguida,
na transformacao desses dados para um formato consistente e estruturado, de acordo com as
necessidades do sistema de destino ou das analises a realizar; e, por fim, no carregamento desses
dados processados para um ambiente de armazenamento, como um data warehouse ou um data

lake.

A importancia do ETL reside na sua capacidade de consolidar informagdes dispersas, garantir

a qualidade e a consisténcia dos dados [41].

Este capitulo tem como objetivo realizar uma analise comparativa de algumas solugoes ETL
disponiveis no mercado, proporcionando uma visao critica sobre as suas caracteristicas, capacidades
e limitacoes, com o objetivo de apoiar a sele¢ao da ferramenta mais adequada para a reestruturacao

da plataforma SMARTDEST.

As solugoes selecionadas para esta analise foram o Apache Airflow, o Apache NiFi e o AWS
Glue. A escolha destas ferramentas fundamenta-se na sua relevincia no dominio da orquestracao

e automacao de fluxos de dados, conforme evidenciado em [42] [43].

Os critérios de avaliagao utilizados para comparar as diferentes solugoes basear-se-ao nos méto-
dos descritos em [44]. Estes incluem a eficacia, que avalia a qualidade dos resultados de um sistema
ETL, garantindo que os dados armazenados sejam completos, consistentes, resilientes a falhas e
faceis de manter, e a eficiéncia, que foca na otimizagdo do desempenho, através de uma execucao
rapida, do uso do paralelismo para acelerar tarefas e da redugao da sobrecarga de recursos nos
sistemas envolvidos. Adicionalmente, seré considerada a adequagao das solugoes para a aplicagao

a dados turisticos e no contexto da plataforma SMARTDEST.

2.4.1 Apache Airflow

O Apache Airflow é uma plataforma open-source concebida especificamente para a orquestragao
de fluxos de trabalho de dados complexos. Esta ferramenta permite aos utilizadores criar, agendar

e monitorizar workflows de forma programatica, o que a torna uma opg¢ao amplamente adotada



23

por equipas de engenharia de dados responsaveis pela gestao de pipelines automatizados em larga

escala [45].

O Airflow é frequentemente utilizado na automatizacao de pipelines de ETL, envolvendo tarefas
como a extragao de dados a partir de APIs, a sua transformacao através de linguagens como
Python ou SQL, e o subsequente carregamento para sistemas de armazenamento na cloud ou data

warehouses, tais como AWS S3, Redshift ou Snowflake [46].

A arquitetura do Apache Airflow baseia-se no conceito de Directed Acyclic Graphs (Dags), em
que cada DAG representa um fluxo de trabalho composto por tarefas interdependentes, com uma
ordem de execugao bem definida. Esta arquitetura integra diversos componentes que interagem

entre si, como ¢é possivel visualizar na Figura 7 sendo estes [46]:

Scheduler: Define a ordem e o momento de execugao das tarefas dentro dos Dags.

Executor: Responsavel pela execugdo das tarefas, com suporte a varios sistemas de backend

para garantir escalabilidade.

e Web Server: Fornece uma interface de utilizador para monitorizar, gerir e visualizar fluxos de

trabalho.

Metadata Database: Armazena informagdes sobre os Dags, os estados das tarefas e o historico

de execugoes.
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Figura 7: Principais componentes do Apache Airflow [47]
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Os fluxos de trabalho no Airflow sdo definidos em Python, proporcionando aos utilizadores
uma elevada flexibilidade na construgao de pipelines dindmicos e personalizados. Cada DAG é
composto por uma sequéncia de tarefas, que podem englobar processos de extragao, transformacgao e
carregamento de dados. O componente scheduler ativa as tarefas com base em horérios predefinidos
ou em resposta a eventos externos, enquanto o executor trata da execugao das mesmas, assegurando

o cumprimento das dependéncias e a reexecugdo automéatica em caso de falhas [46].

O Apache Airflow apresenta diversas vantagens que consolidam a sua posi¢do como uma ferra-
menta poderosa na orquestracao de workflows de dados. Uma das principais é a sua flexibilidade,
uma vez que os fluxos de trabalho sao definidos através de codigo Python. Esta caracteristica
permite a criagao de pipelines altamente personalizados e adaptaveis as necessidades especificas de
cada projeto. Adicionalmente, o Airflow distingue-se pela sua escalabilidade, oferecendo suporte
a execugoes distribuidas e integragao com ferramentas nativas de cloud computing, o que o torna

especialmente adequado para ambientes de dados de grande dimensao.

Outra vantagem significativa reside na sua capacidade de monitorizagao e visibilidade que pro-
porciona. Através de uma interface web intuitiva e abrangente, é possivel acompanhar a execugao
dos workflows, gerir falhas e visualizar a estrutura de dependéncias entre tarefas, facilitando assim a
manutencao e a operacionalizagao dos processos. Destaca-se ainda a extensibilidade da ferramenta,
com um ecossistema robusto de operadores e plugins que possibilitam a integracao com multiplas
fontes de dados, servicos em nuvem e ferramentas de machine learning, ampliando consideravel-

mente as possibilidades de aplicacao.

Contudo, a adoc¢ao do Apache Airflow implica considerar algumas limitagdes. Uma das princi-
pais diz respeito & complexidade associada & sua configuragao e manutengao, o que pode constituir
um entrave para equipas com recursos técnicos limitados ou para contextos com fluxos de trabalho
mais simples, dado exigir conhecimentos em Python e na gestao de infraestrutura. Adicionalmente,
o Airflow foi concebido principalmente para o processamento em batch, apresentando, por isso, mai-
ores laténcias e tornando-se menos adequado para cenarios que requerem processamento em tempo
real, a menos que sejam realizadas adaptacoes especificas. Por fim, a curva de aprendizagem é
relativamente acentuada, pois a flexibilidade e a robustez da ferramenta requerem um nivel de
dominio técnico superior em comparacao com solucdes ETL mais simplificadas ou plataformas

no-code [45] [48].
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2.4.2 Apache Nifi

O Apache NiFi é uma ferramenta open-source de ETL (Extract, Transform, Load), concebida
para automatizar e gerir o fluxo de dados entre sistemas heterogéneos. Desenvolvido inicialmente
pela National Security Agency (NSA) dos Estados Unidos e subsequentemente disponibilizado
a Apache Software Foundation, o NiFi foi projectado para responder a necessidades complexas
de processamento de dados em tempo real, com especial énfase na escalabilidade, flexibilidade e

facilidade de utilizagao [49].

Esta plataforma é amplamente utilizada em contextos que requerem a movimentacao e transfor-
macao automatizada de dados em tempo real entre diferentes sistemas. A sua arquitetura adaptavel
torna-a particularmente relevante em sectores como o da saide, onde viabiliza a integracao e ana-
lise de grandes volumes de dados provenientes da monitorizacao de pacientes e de laboratérios,

promovendo préaticas de medicina de precisao e suporte a decisdo em tempo real [50].

O Apache NiFi adopta um paradigma de programacao orientado a fluxos. A sua arquitectura,
representada na Figura 8, assenta numa estrutura central composta pelos seguintes componentes
fundamentais que possibilitam a criacao, gestdo e monitorizacao de pipelines de dados de forma

eficiente e escalavel [49]:

FlowFile: Unidade bésica de dados que circula no sistema, contendo tanto o contetido dos dados

como 0s seus respetivos atributos.

e Processor: Blocos modulares responséaveis pela execugao de tarefas como ingestao, transforma-

¢ao, encaminhamento de dados.

e Controller Services: Servicos partilhados que fornecem recursos aos Processors, como ligagoes

a bases de dados ou caches distribuidas.

e Flow Controller: Responséavel por orquestrar a movimentagao dos FlowFiles entre os Processors,

garantindo que os dados sao processados conforme o fluxo definido.

e Provenance Repository: Regista a origem e o historico de cada FlowFile, permitindo monitori-

zagao, auditoria e resolucao de problemas.

e User Interface: Plataforma web baseada em arrastar e largar, que permite aos utilizadores

desenhar, configurar e monitorizar visualmente os fluxos de dados.
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Figura 8: Principais Componentes Apache Nifi [51]

A configuracdo de um fluxo de trabalho no Apache NiFi é realizada através da ligacdo de Pro-
cessors na User Interface. Cada Processor pode ser configurado para executar tarefas especificas,
tais como a leitura de dados de diferentes fontes (por exemplo, bases de dados, sistemas de fi-
cheiros, APIs), a transformacao desses dados (incluindo filtragem, enriquecimento ou conversao de
formatos) e a sua posterior escrita em destinos diversos (como outras bases de dados, sistemas de
armazenamento em nuvem ou plataformas de analise). O Flow Controller gere o encaminhamento
dos FlowFiles ao longo do fluxo, aplicando mecanismos de controlo de pressdo (backpressure) e

defini¢ao de prioridades, assegurando a estabilidade do sistema e a eficiéncia do processamento.

Entre as principais vantagens do NiFi destaca-se a sua interface grafica intuitiva, baseada em
operagoes de drag-and-drop, que facilita a criagdo, configuragdo e monitorizacao de fluxos de dados
mesmo por utilizadores com conhecimentos técnicos limitados. Esta abordagem visual contribui
significativamente para a agilidade no desenvolvimento de pipelines e para a redugao do tempo
de implementacao. A plataforma oferece ainda suporte nativo ao processamento em tempo real,
0 que a torna particularmente tutil em contextos de monitorizagao continua e analises imediatas.
Adicionalmente, o sistema de data provenance integrado permite retirar detalhadamente a origem,

percurso e transformacgao dos dados, o que é essencial para auditoria e a rastreabilidade [52].

Contudo, o Apache NiFi apresenta algumas limita¢oes que devem ser consideradas na sua
adopc¢ao. Em cenéarios que exigem transformacoes complexas, calculos intensivos ou processamento
distribuido em larga escala, o seu desempenho pode ser inferior ao de outras plataformas mais

especializadas, como o Apache Spark. Além disso, apesar da facilidade de utilizagdo em casos
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simples, a complexidade dos fluxos pode aumentar substancialmente & medida que se multiplicam
os componentes, ligacoes e dependéncias, tornando a manutencao e a escalabilidade logica mais

desafiantes [53].

2.4.3 AWS Glue

O AWS Glue é um servigo serverless de integragao de dados totalmente gerido pela Amazon Web
Services (AWS), que simplifica o processo de ETL de dados para fins de anélise, machine learning e
criacao de data lakes. Langado inicialmente em 2017 como um servigo de ETL, o AWS Glue evoluiu
para oferecer um conjunto mais abrangente de funcionalidades de integracao de dados, servindo

nao apenas engenheiros de dados, mas também especialistas em ETL e cientistas de dados [54].

Este servico é amplamente utilizado para automatizar de ETL e é particularmente valorizado
por organizacoes que pretendem desenvolver data lakes e plataformas de analise de dados escalaveis
na nuvem. Uma das suas principais caracteristicas é a utilizagao de DynamicFrames, uma estrutura
de dados concebida para lidar com informacao desorganizada, sem esquema fixo e semi-estruturada

, facilitando a manipulacao e transformacao de conjuntos de dados complexos.

O AWS Glue adota um paradigma de programagao orientado a tarefas ETL serverless. A sua ar-
quitetura, representada na Figura 9, baseia-se numa infraestrutura gerida que integra componentes

fundamentais como :

AWS Glue Data Catalog: Um repositorio central de metadados compativel com o Hive Me-
tastore, que armazena definicoes de tabelas, metadados de tarefas e informacoes de esquemas.

Este catalogo facilita a descoberta, gestao e consulta de dados.

e Glue Crawlers: Processos autométicos que analisam as fontes de dados para inferir os esquemas

e atualizar o catélogo de dados, garantindo que os metadados se mantém sempre atualizados.

e ETL Jobs: Scripts serverless em Spark ou Python que realizam a extracao, transformacao e
carregamento de dados. Estas tarefas podem ser criadas visualmente através do Glue Studio

ou desenvolvidas em codigo.

e Glue Studio: Interface visual que permite desenhar, executar e monitorizar tarefas ETL, tor-

nando o processo acessivel a utilizadores com diferentes niveis de conhecimentos técnicos.
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e Resource Manager: Responsavel pela gestao dos recursos de computagao utilizados pelas tarefas
do Glue, assegurando tempos de arranque rapidos e capacidades de escalamento automético

para responder eficientemente a diferentes volumes de trabalho.
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Figura9: Principais Componentes AWS Glue [54]

A configuragdo de um fluxo de trabalho no AWS Glue é efetuada através do Glue Studio, uma
interface grafica que permite criar, configurar e orquestrar tarefas de ETL de forma visual. Cada
tarefa, ou job, pode ser personalizada para executar operacoes especificas, como a leitura de dados
a partir de diversas fontes (por exemplo, bases de dados relacionais, data lakes no Amazon S3 ou
streams de dados), a transformacao desses dados (incluindo limpeza, jungéo, enriquecimento ou
conversao de formatos) e a sua gravacao em destinos variados. O AWS Glue gere automaticamente
a execucao e o escalonamento destes jobs em ambientes serverless, assegurando a eficiéncia do
processamento e a integracao com outros servigos da AWS, como o Data Catalog, para gestao de

metadados e descoberta de esquemas.

De acordo com [55] e [54], uma das principais vantagens do AWS Glue é a sua arquitetura server-
less, que elimina a necessidade de gestao de infraestruturas, oferecendo escalabilidade automatica
e um modelo de pagamento baseado na utilizagao efetiva dos recursos. Esta abordagem permite
reduzir significativamente os custos operacionais e simplificar a administragdo do sistema. Além
disso, o servigo é altamente escalavel, conseguindo processar grandes volumes de dados e multiplas

cargas de trabalho em simultaneo, o que o torna particularmente adequado para integragoes de
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dados a escala empresarial. Outra vantagem relevante é o suporte nativo a dados semiestruturados.
A utilizagao de DynamicFrames e transformacoes integradas facilita o processamento de conjuntos

de dados complexos e sem esquema fixo, agilizando o desenvolvimento de pipelines ETL.

No entanto, o AWS Glue também apresenta algumas limitagoes. Apesar de abranger a maioria
dos cenarios comuns de transformacao de dados, operagoes mais complexas ou personalizadas
podem exigir competéncias avangadas em Spark ou Python, o que pode aumentar o tempo de
desenvolvimento e complexidade do projeto. Por fim, embora a arquitetura serverless possa ser
mais econdémica em muitos casos, uma mé optimizacao dos trabalhos ou a utilizacao frequente de

crawlers pode originar custos adicionais inesperados.

2.4.4 Comparagao

No contexto da avaliagao de sistemas ETL, o Apache Airflow, o Apache NiFi e o AWS Glue

apresentam abordagens distintas quanto a eficacia e & eficiéncia.

Em termos de eficicia, o Apache Airflow destaca-se pelo seu forte controlo de orquestracao
e pela capacidade de monitorizar fluxos de trabalho complexos configurados através dos Dags,
assegurando a completude e consisténcia dos dados, embora requeira maior esfor¢o na manutencao e
gestao de falhas. O Apache NiF1i, por outro lado, oferece uma interface visual intuitiva e capacidades
nativas de tolerancia a falhas, facilitando a manutencao e garantindo resiliéncia na movimentacao
de dados, sendo esta uma alternativa particularmente adequadas para equipas com recursos técnicos
limitados, permitindo uma utilizagao mais simples e intuitiva sem comprometer a qualidade dos
resultados [56]. O AWS Glue, sendo um servigo gerido na nuvem, proporciona elevada fiabilidade
e integragao nativa com outros servigos da AWS, garantindo consisténcia e menor necessidade de

intervengao manual.

No que diz respeito a eficiéncia, o Airflow permite otimizagao através da execugao paralela
de tarefas e de uma arquitetura modular, embora possa sofrer de sobrecarga em ambientes com
muitos Dags e dependéncias complexas [48].0 Apache NiFi destaca-se pela sua elevada eficacia
em cenarios de processamento e manipulagao de dados em tempo real, oferecendo mecanismos
robustos de tolerancia a falhas através da retencao do fluxo de dados e de tentativas autométicas
de recuperagdo. A sua arquitetura orientada a fluxos de dados permite uma gestao eficiente do
movimento e transformacao da informacao, suportando paralelismo e distribuicdo de tarefas de

forma nativa [53]. J& o0 AWS Glue beneficia de uma elevada escalabilidade automatica e de execu-
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¢ao distribuida, permitindo um desempenho eficiente com menor gestdo de infraestrutura, sendo

particularmente vantajoso quando a redugao da sobrecarga operacional é critica.

No que concerne & adequagao destas solugoes ao contexto da plataforma SMARTDEST, com
base no estudo teorico realizado no decorrer deste capitulo, o Apache Airflow revelou-se particu-
larmente apropriado, destacando-se pela sua elevada flexibilidade e pela capacidade de integracao
com uma ampla variedade de operadores. Esta caracteristica permite uma adaptacao eficiente a
diferentes requisitos e cenarios, algo essencial numa plataforma que processa dados provenientes

de multiplas fontes.

O Apache NiFi também se mostrou adequado a plataforma SMARTDEST, oferecendo suporte
tanto a processamento batch como a processamento em tempo real. Ao contrario do Airflow, que
foi concebido principalmente para tarefas em batch, o NiFi proporciona esta maior versatilidade.
Adicionalmente, disponibiliza uma interface grafica intuitiva para a definicao de fluxos de dados,
facilitando significativamente a configuracao e monitorizagao dos processos. No entanto, uma vez
que o Apache Airflow segue uma abordagem mais programatica, acaba por se revelar uma ferra-
menta mais flexivel, permitindo uma personalizagao e integracao mais extensiva de operadores e

fluxos de trabalho.

Relativamente ao AWS Glue, embora se trate de uma solugao escalavel e totalmente gerida na
nuvem, com suporte nativo para execugoes em batch, a sua adogao nao é considerada adequada
para a arquitetura da SMARTDEST, uma vez que o projeto privilegia exclusivamente a utilizagao

de ferramentas open source.

Concluindo, o setor do turismo tem vindo a assistir a uma crescente valorizagao do big data, que
proporciona beneficios significativos, como a identificagao de padroes e tendéncias que sustentam
a tomada de decisoes estratégicas. No entanto, a utilizacao de grandes volumes de dados neste
contexto levanta diversos desafios. Entre os mais relevantes destacam-se questoes relacionadas
com a qualidade dos dados frequentemente afetada por imprecisdes ou manipulacoes , os custos
associados & aquisi¢do e & manutencao de infraestruturas tecnologicas adequadas, e preocupagoes
com a privacidade e seguranga da informagao, que dificultam a partilha entre os varios agentes
do setor. Acrescem ainda desafios técnicos como a necessidade de sistemas escaléaveis, tolerantes
a falhas e capazes de lidar com a heterogeneidade dos dados, que surgem em miiltiplos formatos,

estruturas e fontes.
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Para enfrentar estas exigéncias, torna-se essencial a adogao de arquiteturas de referéncia ro-
bustas e solucoes de armazenamento adequadas, como os data warehouses, orientados a dados
estruturados e analiticos, e os data lakes, mais adequados para dados brutos, semiestruturados ou
nao estruturados. Paralelamente, a escolha de uma ferramenta e de um processo de ETL (Extract,
Transform, Load) apropriados assume um papel fundamental na consolidagdo, transformagao e
preparacao dos dados. A anélise realizada neste trabalho evidenciou que diferentes ferramentas de
ETL apresentam caracteristicas especificas em termos de desempenho, facilidade de uso, escala-
bilidade e adequacao a diferentes tipos de dados e complexidades de carregamento, sendo a sua

selecao dependente dos requisitos técnicos e operacionais de cada cenério.
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3 Metodologia

Este capitulo descreve as estratégias, opcoes de design e procedimentos adotados durante o

desenvolvimento da reestruturagdo arquitetural da plataforma SMARTDEST.

3.1 Analise da Plataforma SMARTDEST

Inicialmente foi realizada uma analise da arquitetura da plataforma SMARTDEST [9].

Esta arquitetura pode ser observada na Figura 10, composta por trés principais componentes
que interagem entre si: Recolha e Armazenamento de Dados, REST API, e Web Application para

a Visualizacao e Extragdo de Dados [9].

O componente de Recolha e Armazenamento de dados é um componente composto por varios
modulos, sendo que cada médulo esta associado a uma fonte de dados especifica e tem um horério
programado que define quando deve correr. Estes médulos tém como funcao extrair dados de
fontes externas, transforma-los para o formato exigido pela base de dados MySQL e, finalmente,

armazena-los.

Inicialmente, os dados sdo armazenados numa base de dados de Staging que os guarda tempora-
riamente ao longo do dia com o objetivo de realizar um pré processamento para prevenir duplicagao
e realizar uma a agregacao de dados com granularidades temporais diferentes. No inicio de cada dia
os dados ja processados sao transferidos para um Data Warehouse que é a base de dados principal

e seguidamente é limpo os dados guardados dentro da base de dados de Staging.

Com os dados armazenados no Data Warehouse, a REST API, desenvolvida em Express (Node.js),
possibilita o acesso a entidades externas, bem como & propria plataforma web. Esta plataforma,

foi desenvolvida com tecnologias como Vue.js, Vue-pivottable e Plotly.

Dentro desta arquitetura, conseguimos identificar diversas vantagens. Uma delas é a sua mo-
dularidade, que facilita a adaptacao e expansao do sistema para responder a novas necessidades.
Além disso, em caso de falha de um componente, o sistema mantém-se funcional, evitando uma
paragem total. Outra vantagem significativa é o processo de armazenamento em duas bases de da-
dos (Staging e Data Warehouse), que contribui para a melhoria da qualidade dos dados e aumento

da organizagao das informagoes.
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Figura 10: Arquitetura atual da plataforma SMARTDEST |9

No entanto, esta arquitetura também contém algumas limitacoes, que incluem problemas fun-

damentais na infraestrutura, performance, e escalabilidade da plataforma.

Uma das limitagOes mais significativas identificadas na arquitetura atual da plataforma SMART-
DEST reside na decisdo de implementar um sistema de orquestracdo de dados completamente
desenvolvido de raiz. Apesar de o cédigo apresentar uma logica funcional para agendamento e
execucao de tarefas de ingestao de dados, a sua natureza totalmente customizada, utilizando bibli-
otecas como node-schedule, representa uma limitacao significativa para a robustez e escalabilidade
da plataforma SMARTDEST. Esta abordagem requer que a equipa de desenvolvimento se en-
carregue de reinventar e manter complexidades inerentes a um sistema de agendamento, como a
persisténcia do estado dos jobs, a gestao de falhas distribuidas, retries, backfills, e a monitorizagao
centralizada. Consequentemente, isto nao s6 aumenta drasticamente o custo e a complexidade de
manutengao do sistema a longo prazo, como também restringe a sua capacidade de evoluir para
suportar um nimero crescente de fontes de dados e fluxos de transformagao mais complexos, sendo

um fator de risco para a fiabilidade e performance da plataforma.
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Uma limitacao adicional, de particular relevincia na arquitetura atual, reside na inexisténcia
de estratégias eficazes para o processamento paralelo e distribuido. O processamento paralelo e
distribuido assume um papel fundamental, ao possibilitar a divisao de tarefas complexas de trans-
formacao e agregagao de dados em subtarefas que podem ser executadas em simultaneo por multi-
plos nicleos ou maquinas. Esta capacidade é essencial para reduzir de forma significativa o tempo
de processamento de grandes volumes de dados, tanto nas etapas de pré-processamento como na
execugao de queries analiticas ou na geracao de insights, assegurando que a plataforma consegue
escalar de forma eficiente e manter o desempenho a medida que a quantidade e a granularidade

dos dados turisticos aumentam [57].

Uma outra limitagao identificada foi a auséncia explicita de uma estratégia para a gestao de
dados brutos (raw data) e de uma base de dados preparada para dados ndo estruturados. O
esquema atual foca-se na extracao e transformagao imediata dos dados para um formato relacional
(MySQL), sem mencao a persisténcia da informagao na sua forma original. Esta abordagem levanta
varias preocupagoes como a impossibilidade da realizagao de analises futuras que possam exigir
um nivel de detalhe ou um formato diferente do que foi inicialmente pré-processado e armazenado
no Data Warehouse limitando a flexibilidade e a capacidade de adaptagao da plataforma a novas

exigéncias analiticas [40].

Uma outra preocupacao é que a arquitetura atual assume que todos os dados turisticos podem
ser convenientemente modelados e armazenados numa base de dados relacional, no entanto, a
realidade do turismo é que uma grande parte dos dados possui formatos diversos e, frequentemente,
nao estruturados ou semi-estruturados como reviews, registos de sensores e documentos. Para uma
plataforma de turismo inteligente que visa agregar miltiplas fontes, seria fundamental a inclusao
de componentes como um data lake (baseado em armazenamento de objetos como S3 ou o Minio)

para a ingestao e retencao de dados brutos, independentemente do seu formato.

Uma outra restrigao notéria na arquitetura da plataforma prende-se com o modelo de dados
adotado, especificamente a pratica de utilizar uma tabela relacional separada para cada fonte de
dados. Embora esta abordagem possa ser funcional para um ndmero limitado de fontes, torna-se
uma limitagao critica & medida que o niimero de data sources se expande para dezenas ou centenas.
Manter e gerir centenas de tabelas distintas num ambiente relacional, como o MySQL, introduz uma

complexidade desnecessaria na gestao da base de dados, na manutengao de esquemas e na execug¢ao
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de queries analiticas que necessitem de agregar dados de miltiplas fontes. Esta fragmentacao
dificulta a otimizacao de queries e pode levar a problemas de performance, uma vez que cada
agregacao exigiria multiplos JOINSs entre tabelas com esquemas potencialmente divergentes. Além
disso, a adigao de novas fontes de dados implicaria a criacao continua de novas tabelas e a adaptagao

das queries existentes, tornando o sistema menos agil e mais propenso a erros.

Por ultimo, foi identificada como limitacdo a auséncia de mecanismos eficazes de monitorizacao
e de tolerancia a falhas nos dados, fatores essenciais para assegurar a qualidade e a disponibili-
dade das operagoes. Atualmente, a visibilidade operacional da plataforma esta restringida a um
dashboard rudimentar, que apenas indica o estado de sucesso das fontes de dados, a sua ativa-
¢ao e o registo da ultima execucao conforme ilustrado na Figura 11, nas colunas cinco, quatro e
um, respetivamente. Faltam métricas relevantes como: indicadores de infraestrutura (utilizacao de
CPU, memoria, espago em disco, I/O de rede e laténcia dos servidores), métricas de desempenho
dos pipelines (tempo de execucao de cada etapa, taxa de sucesso/falha e laténcia na disponibili-
zacao dos dados) e mecanismos de monitoriza¢ido da qualidade dos dados (validagdo de schemas,
contagem de registos, detecao de duplicados). Além disso, a plataforma revela uma capacidade
limitada de tolerdncia a falhas. Nao basta apenas detetar que ocorreu uma falha, é fundamental
dispor de alertas proativos, de mecanismos de retry e de um sistema de registo historico e de data
lineage, que permita consultar o historico de execugoes de cada pipeline e rastrear a proveniéncia

dos dados [58].

Em suma, embora a plataforma SMARTDEST represente um avango significativo na centra-
lizacao e disponibilizacao de dados turisticos na Madeira, a analise da sua arquitetura evidencia
limitagOes estruturais que comprometem a escalabilidade, a flexibilidade e a robustez do sistema.
A adogao de solugbes mais maduras para orquestracdo de dados, a inclusdo de estratégias para
gestao de dados brutos e ndo estruturados, a reformulagao do modelo de dados e a implementacao
de mecanismos abrangentes de monitorizagao e tolerancia a falhas surgem como medidas impres-
cindiveis para garantir que a plataforma possa evoluir de forma sustentével e responder eficazmente

as crescentes exigéncias do ecossistema turistico.

3.2 Requisitos do sistema

Apos a anélise da plataforma atual, realizou-se um levantamento de requisitos fundamentado

nessa avaliagao, com o objetivo de reestruturar a arquitetura do sistema. Este processo foi desenvol-
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Figura 11: Administragdo web - Monitorizagao das fontes de dados [9]

vido através de reunides com um especialista em desenvolvimento de software, visando identificar

0s requisitos essenciais e as expectativas operacionais do sistema.

Os requisitos foram categorizados em quatro areas principais:

Requisitos de Recolha de Dados

Requisitos de Armazenamento de Dados

Requisitos de Processamento de Dados

Requisitos de Monitorizacao, Tolerancia a Falhas e Qualidade de Dados

Todos os requisitos sao classificados como funcionais (F), que descrevem comportamentos ou
fungoes especificas do sistema, ou ndo funcionais (NF), que definem restri¢oes de desempenho,
usabilidade, fiabilidade e outros atributos de qualidade. Cada requisito é identificado pelo seu ID

de categoria e o tipo (F ou NF).

Requisitos de Recolha de Dados:
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Definem como a arquitetura recolhe os dados provenientes de diversas fontes turisticas, garan-

tindo compatibilidade com diferentes formatos e frequéncias de atualizagao, de modo a assegurar

a qualidade, consisténcia e atualidade da informagao recolhida ( Tabela : 3).

Tabela 3: Requisitos de Recolha de Dados

ID

Tipo

Descricao do Requisito

RID1

A plataforma deve ser capaz de testar a conexao a diferentes fontes
de dados turisticas, incluindo APIs publicas, bases de dados , Web
Pages e arquivos CSV/JSON antes da recolha de dados.

RID2

A plataforma deve conseguir realizar a recolha de dados de diversas
fontes documentais abertas, como ficheiros em formato PDF ou Ex-
cel, para além de APIs e web scraping

RID3

O sistema deve ter a capacidade de realizar novas tentativas auto-
maticas (retries) de recolha em caso de falha temporaria de rede ou
da fonte de dados, com um intervalo de tempo configuravel.

RID4

A plataforma deve permitir agendamento de tarefas de recolha com
diferentes frequéncias (ex: diaria, horaria).

RID5

O sistema deve armazenar os dados brutos (raw data) na sua forma
original, sem processamento, permitindo analises futuras com dife-
rentes niveis de detalhe ou formatos.

RID6

O sistema deve registar metadados sobre cada recolha de dados,
incluindo a fonte, a data/hora da extragao, o volume de dados e o
estado da operagao.

RID7

NF

O sistema deve manter um registo de auditoria de todas as opera-
¢oes de recolha de dados, permitindo rastrear a proveniéncia e as
transformagoes dos dados.

RIDS

NF

O processo de recolha deve ser facilmente configuravel e mantido,
com c6digo bem documentado e modular para facilitar futuras adi-
¢oes de fontes de dados ou alteragoes nos formatos existentes.

Requisitos de Armazenamento de Dados

Definem o modo como os dados, quer em estado bruto quer ja processados, sao armazenados no

sistema, abrangendo tanto a selegao da infraestrutura de armazenamento como a implementagao

de um modelo de dados flexivel, capaz de acomodar diferentes tipos de informagao e de se adaptar

facilmente a novas exigéncias do sistema. (Tabela : 4).
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Tabela 4: Requisitos de Armazenamento de Dados

ID Tipo Descricao do Requisito

AD1 F A plataforma deve armazenar os dados brutos provenientes de mul-
tiplas fontes em um sistema de armazenamento distribuido, garan-
tindo alta disponibilidade e durabilidade.

AD2 F O sistema deve armazenar os dados processados e transformados
numa estrutura otimizada para analise e consumo por ferramentas
de visualizacao.

AD3 F O sistema deve garantir a integridade e consisténcia dos dados ar-
magzenados, aplicando validagdes durante o processo de ingestao e
transformacao.

AD4 F O modelo de dados deve ser flexivel o suficiente para acomodar di-
ferentes tipos de informagdes turisticas e permitir a facil evolucgao
com a adicao de novas fontes ou requisitos de dados.

AD5 F Os dados processados devem ser indexados de forma apropriada
para otimizar o desempenho das consultas mais frequentes.

AD6 F O sistema deve ser capaz de armazenar diferentes tipos de dados,
incluindo dados estruturados e dados nao estruturados ou semies-
truturados.

AD7 NF O armazenamento de dados deve garantir alta escalabilidade para
suportar crescimento no volume de dados ao longo do tempo.

ADS8 NF Os dados armazenados devem estar seguros contra acesso nao auto-
rizado.

AD9 NF O modelo de dados deve ser flexivel para permitir alteragoes e adi-
¢oes sem necessidade de downtime significativo ou perda de dados.

ADI10 NF O sistema deve ser resiliente a falhas, garantindo backup automa-

tico dos dados armazenados.

Requisitos de Processamento de Dados

Definem a forma como os fluxos de dados sao orquestrados e transformados ao longo da arquite-

tura, incluindo a coordenagao entre diferentes etapas de processamento, a capacidade de executar

operagoes em paralelo e em ambientes distribuidos para garantir escalabilidade e eficiéncia, bem

como a implementacao de mecanismos robustos de detecao e recuperacao de falhas, assegurando a

continuidade e a fiabilidade do processamento dos dados mesmo em situagoes de erro (Tabela : 5.
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Tabela 5: Requisitos de Processamento de Dados

ID

Tipo

Descricao do Requisito

PD1

A plataforma deve permitir a defini¢do, agendamento e monitoriza-
cao de workflows para ingestao, transformagao e carregamento dos
dados das multiplas fontes de dados

PD2

A plataforma deve ser capaz de realizar transformagoes complexas
nos dados

PD3

Deve ser possivel reexecutar tarefas ou fluxos de trabalho especifi-
cos a partir de um ponto de falha ou manualmente, sem a necessi-
dade de reprocessar todo o pipeline

PD4

O sistema deve gerir automaticamente as dependéncias entre as ta-
refas, garantindo que uma tarefa s6 comece apds a conclusao bem-
sucedida das suas dependéncias.

PD5

O sistema deve suportar a execugao paralela de multiplas tarefas
dentro do pipeline, garantindo eficiéncia no processamento de gran-
des volumes de dados.

PD6

Devera possibilitar a distribuicao das tarefas de processamento en-
tre multiplos nés ou servicos para otimizar o uso de recursos com-
putacionais.

PD7

A plataforma deveré identificar falhas em tarefas ou fluxos de tra-
balho, registar logs detalhados e permitir a reexecugao automatica
ou manual das tarefas falhadas.

PDS

Devera recolher métricas de desempenho e estado das tarefas de
processamento para andlise e visualizacao em dashboards.

PD9

NF

A solucao devera escalar horizontalmente para suportar aumento
no volume de dados e na complexidade dos workflows sem perda
significativa de desempenho.

PD10

NF

O sistema devera garantir alta disponibilidade das operagoes de
orquestragao e processamento, minimizando perdas de dados e in-
terrupcoes.

PD11

NF

Devera haver mecanismos robustos para recuperagao automatica de
falhas, com alertas para notificagao de anomalias e falhas.

PD12

NF

O codigo e a configuracao dos workflows deverao ser claros, modu-
larizados e documentados para facilitar futuras alteracoes e exten-
soes.

PD13

NF

Devera garantir a recolha, armazenamento e visualizagao de métri-
cas operacionais detalhadas para anéalise histérica e troubleshooting.

PD14

NF

O pipeline devera processar os dados em tempo razoével, conside-
rando o volume esperado, e executar tarefas paralelamente para
otimizar o tempo total de processamento.

Requisitos de Monitorizacao, Tolerancia a Falhas e Qualidade de Dados

Definem as capacidades necessarias para assegurar a fiabilidade e a consisténcia dos dados re-

colhidos, abrangendo a implementagao de mecanismos de monitorizagao continua que fornegam
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visibilidade operacional sobre o estado e o desempenho da arquitetura, a detecao precoce de ano-

malias ou degradagoes no sistema, e a definigao de estratégias de tolerancia a falhas que permitam

recuperar automaticamente de erros, minimizando o impacto no funcionamento global (Tabela 6).

Tabela 6: Requisitos de Monitorizagao e Qualidade

ID Tipo Descricao do Requisito

MTQ1 F O sistema deve ser capaz de monitorizar o status de cada extragao
de dados de todas as fontes (por exemplo, APIs, bases de dados
externas, ficheiros).

MTQ2 F Deve ser possivel visualizar métricas como o volume de dados ex-
traidos, o tempo de extragao e a taxa de sucesso/falha por fonte.

MTQ3 F O sistema deve alertar automaticamente em caso de falha na extra-
¢ao de dados de qualquer fonte.

MTQ4 F A plataforma deve fornecer visibilidade sobre o progresso e o status
de cada worflow.

MTQ5 F O sistema deve permitir a reexecugao manual ou programada de
tarefas falhadas.

MTQ6 F O sistema deve gerar alertas configuraveis para eventos criticos,
como falhas na extracgao, transformacao ou carregamento de dados.

MTQ7 F O sistema deve ter mecanismos automaticos de retentativa para
operagoes que falham temporariamente, com um ntmero configura-
vel de tentativas e atrasos.

MTQ8 F O sistema deve oferecer painéis de controlo configuraveis que apre-
sentem meétricas e visualizagoes chave sobre o estado operacional da
arquitetura.

MTQ9 NF O pipeline deve ser altamente disponivel, minimizando o tempo de
inatividade em caso de falha de componentes individuais.

MTQ10 NF A arquitetura deve suportar a recuperagao automética de falhas
para os servicos criticos.

MTQI11 NF O sistema deve garantir a entrega de dados "at least once"(pelo
menos uma vez) para evitar perda de dados em caso de falha.

MTQ12 NF As métricas de monitorizacao devem ser atualizadas em tempo real

MTQ13 NF Os dados historicos de monitorizagao devem ser retidos por um pe-
riodo minimo de 6 meses para analise de tendéncias e resolugao de
problemas a longo prazo.

MTQ14 NF A monitorizagdo deve abranger todos os componentes criticos da

arquitetura, desde a recolha de dados até ao armazenamento e pro-
cessamento, incluindo o uso de recursos (CPU, memoria, disco).

Estes requisitos servirdo como base para o desenvolvimento da nova arquitetura e serdo valida-

dos e avaliados através de cenérios de validacao praticos, detalhados no Capitulo 5.
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3.3 Arquitetura Conceptual

Apos uma analise da plataforma SMARTDEST e a identificacdo dos requisitos funcionais e nao
funcionais para a reestruturacdo da arquitetura da mesma, iniciou-se a fase de conce¢do de uma
nova arquitetura conceptual. Esta etapa revelou-se essencial para definir a estrutura e o fluxo de

dados do sistema.

A arquitetura conceptual proposta para o novo sistema de gestao de dados turisticos esta
representada na Figura 12 e teve como base a estrutura da arquitetura de referéncia descrita na
Secgao 2.2, nomeadamente a de [24], a qual foi desenvolvida com base nas melhores praticas e no

contributo de especialistas na area de sistemas de big data.
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Figura 12: Arquitetura Conceptual

Esta abordagem metodologica permitiu delinear um pipeline robusto e flexivel, que enfatiza

uma clara separacao de responsabilidades e a modularidade em todas as fases do ciclo de vida dos

dados.

Embora se baseie na arquitetura de referéncia, a proposta desenvolvida introduz alteragoes sig-
nificativas, destacando-se a simplificacao de alguns modulos originalmente definidos, especialmente
os associados & analise avancada de dados. Foi igualmente integrado um componente de monito-
rizagao abrangente, capaz de supervisionar todo o pipeline. Esta opgao decorre da necessidade de

cumprir os requisitos funcionais e ndo funcionais apresentados na seccao anterior.

A arquitetura proposta foi concebida de forma a cobrir todas as fases do ciclo de vida dos

dados, desde a sua recolha inicial até ao armazenamento e disponibilizacao final para consumo.
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Esta estrutura é composta por um conjunto de médulos principais, cada um com responsabilidades

bem definidas.

A arquitetura proposta tem inicio no médulo Data Sources, como é possivel observar na
Figura 12. Este médulo tem como objetivo especificar a origem e o formato de todos os dados
que serdo ingeridos no pipeline. As data sources podem abranger uma vasta gama de tipologias de
dados, incluindo dados estruturados, tipicamente organizados em bases de dados relacionais, dados
semiestruturados, como ficheiros JSON, XML, ou logs e dados nao estruturados, como documentos

de texto livre, imagens, dudios ou videos, que nao se enquadram num modelo predefinido.

A capacidade de lidar com esta diversidade de fontes e formatos de dados é crucial para a
robustez e versatilidade do sistema, assegurando que todas as informagoes relevantes possam ser

recolhidas e processadas para posterior anélise e armazenamento.

De seguida, o pipeline prossegue para o seu fluxo principal, o processo de ETL (Extract,
Transform, Load), composto por cinco médulos fundamentais: Data Extraction, Data Lo-
ading and Pre-Processing, Data Processing, Data Loading e Data Storage, conforme

ilustrado na Figura 12.

O processo de ETL comega pelo moédulo Data Extraction, representado na Figura 12, é
responsavel pela recolha dos dados no seu estado em bruto. A sua principal funcao reside na
capacidade de executar a extracao de dados através de diversas técnicas como web scraping, APIs
(Application Programming Interfaces), ligagoes diretas a bases de dados, e leitura de ficheiros em
formatos variados. Esta versatilidade assegura que o sistema é capaz de aceder eficientemente a

diversidade de fontes definidas no médulo Data Sources.

Apos a fase de extracdo, os dados sdo encaminhados para o modulo Data Loading and Pre-
processing, representado na Figura 12. Este mo6dulo assume um papel fundamental no pipeline,
sendo responsével por receber a informagao no seu estado bruto e prepara-la para o armazenamento

inicial no raw data storage.

O principal objetivo desta etapa é assegurar que os dados sejam transferidos de forma eficiente
e armazenados de maneira otimizada. As operacOes centrais realizadas neste modulo incluem o
transfer and load isto é, a movimentagao eficaz dos dados extraidos para o sistema de armazena-

mento bruto e a compressao de dados, que visa reduzir significativamente a dimensao dos ficheiros,
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maximizando a eficiéncia do espago de armazenamento e melhorando o desempenho nas operacoes

subsequentes de leitura e escrita.

Importa salientar que, nesta fase, podera ainda ser realizado um pré-processamento simples.
Nao se pretende executar transformagoes complexas nem aplicar procedimentos avancados de en-
riquecimento de dados. Pelo contrario, o foco recai na eliminacdo de anomalias evidentes e na
aplicagao de formatacGes minimas, de modo a assegurar a integridade da informagao e a sua pre-
paragao bésica para utilizagao futura. Esta abordagem permite que os dados sejam preservados no
formato mais proximo possivel do original, facilitando a sua reutilizagao em etapas posteriores de

analise que exijam informagao na sua forma bruta.

Concluida a fase de pré-processamento, compressao e armazenamento dos dados no seu estado
bruto, o fluxo prossegue para o moédulo seguinte, designado Data Processing, representado na
Figura 12. Nesta etapa, os dados anteriormente carregados e tratados de forma elementar sdo agora

submetidos a transformacoes mais profundas e estruturantes.

O processo de data cleaning realizado neste médulo é consideravelmente mais rigoroso, abran-
gendo operagoes como a corre¢ao de inconsisténcias, a eliminagao de registos duplicados e a padro-
nizacao de formatos. Estas a¢bes visam garantir a qualidade, integridade e fiabilidade dos dados,
aspetos essenciais para suportar analises precisas e consistentes. Para além disso, podera ser apli-
cada a replicacao de dados, com o intuito de reforgar a sua disponibilidade e garantir redundéncia,

contribuindo para a resiliéncia do sistema.

O objetivo central do médulo Data Processing é, assim, transformar os dados brutos numa

versao mais estruturada, coerente e apta para consumo por sistemas analiticos ou operacionais.

Apos as operagoes de processamento, os dados sao temporariamente armazenados numa area
de staging nomeada Preparation Data, que atua como um repositorio intermédio. Este espago
transitério facilita a organizacdo e validacao final dos dados antes da sua transferéncia para o

repositorio de armazenamento definitivo.

Apos a conclusao do processamento dos dados e o seu armazenamento intermédio na area de
staging, procede-se & fase seguinte do pipeline, correspondente ao médulo Data Loading, repre-
sentado na Figura 12. Este médulo tem como principal finalidade carregar os dados processados
para a base de dados de serving data, onde se tornam disponiveis para consumo por aplicagoes,

ferramentas de reporting e utilizadores finais.
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O modulo Data Loading assegura que os dados respeitam o esquema previamente definido para
a base de dados de destino, executando as validagoes finais necessarias com vista a garantir a sua

integridade, conformidade e compatibilidade.

Para além das validagoes estruturais, este médulo é igualmente responsével pela gestao da logica
associada as operagoes de insercao, atualizagao e eliminagao de registos. Desta forma, assegura-se
que a base de dados de serving permanece atualizada, coerente e alinhada com os dados mais

recentes disponiveis no sistema.

Uma vez concluido o carregamento dos dados na base de dados de serving data, o pipeline
prossegue para o modulo de Data Visualization, representado na Figura 12. Esta fase desempenha
um papel fundamental no processo global de gestao e exploracao de dados, ao permitir a sua

transformacao em representagoes visuais claras, interativas e facilmente interpretaveis.

O principal proposito deste médulo consiste em proporcionar aos utilizadores uma forma in-
tuitiva de explorar a informagao disponivel, facilitando a identificacao de padroes, correlacoes,
tendéncias e outras evidéncias relevantes que, no seu formato original e nao estruturado, seriam

de dificil percecao.

Recorrendo a técnicas e ferramentas de visualizagao, como graficos interativos, dashboards e
relatorios dindmicos, o moédulo Data Visualization assegura que os dados sao apresentados de

forma acessivel, promovendo a tomada de decisoes informadas e sustentadas em evidéncia.

Finalmente, para assegurar a robustez e a eficiéncia de todo o pipeline, criou-se o modulo de
Monitoring. Este moédulo tem como principal responsabilidade a supervisao continua do desem-

penho e do estado operacional de todos os componentes e fases da arquitetura proposta.

A atividade de monitorizacdo incide sobre as diversas etapas do processo ETL (Extragao,
Transformagao e Carga) tendo como o seu principal objetivo a detegdo proativa de anomalias,
falhas, degradacoes de desempenho ou qualquer outro tipo de ocorréncia que possa comprometer

a integridade, disponibilidade ou fiabilidade dos dados.

3.4 Arquitetura Final e Tecnologias

Com a arquitetura conceptual devidamente definida, a fase seguinte consistiu na transi¢ao para
a arquitetura final. Esta etapa focou-se na selegao e integragao das tecnologias especificas que iriam

suportar cada um dos modulos concebidos, transformando o design abstrato numa solugao tangivel
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e funcional. A escolha destas tecnologias foi cuidadosamente ponderada para garantir a robustez,
escalabilidade e eficiéncia do sistema, alinhando-se com os requisitos funcionais e nao funcionais

previamente identificados.

A arquitetura final, detalhada na Figura 13, espelha a estrutura conceptual previamente defi-

nida, mas agora materializada através da selecao e integracao de tecnologias especificas.

Ao longo das proximas secgoes deste capitulo, serao abordados os componentes de ETL, Monito-
ring e Data Storage, explicando as tecnologias escolhidas. O componente de Visualization, embora

crucial para o sistema, nao sera discutido, uma vez que a sua implementacao nao foi minha.

PostgreSQL

[4] - o o0
I j; Processed Data Suls.é?set

Figura 13: Arquitetura Final e Tecnologias

Para o componente ETL (Extract, Transform, Load), a escolha recaiu sobre o Apache
Airflow como é possivel observar na Figura 13 no canto superior esquerdo. Esta escolha foi feita
pois, o Airflow alinha-se com os requisitos de um ecossistema de dados em larga escala e também
pela sua capacidade de enderegar eficazmente tanto requisitos funcionais como nao funcionais,
conforme identificados nas fases de levantamento e concegao. Uma anéalise mais aprofundada desta

ferramenta pode ser consultada na Secgao 2.4.1.

Sera aqui onde sera definido a recolha de cada data source e onde sera realizado todo o processo

de ETL que foi explicado no capitulo anterior.

A selegao do Apache Airflow fundamentou-se em diversas razdes estratégicas:
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e Escalabilidade, Desempenho e Resiliéncia: O Apache Airflow, devido & sua arquitetura
distribuida, garante a robustez necesséria para operagoes criticas de ETL, assegurando uma
elevada escalabilidade e resiliéncia, caracteristicas essenciais em ambientes de processamento
de grandes volumes de dados. Para além disso, o Airflow disponibiliza mecanismos avangados
de retentativa automaéatica que asseguram a recuperagao eficiente de Workflow em caso de fa-
lhas pontuais, minimizando assim a intervencdo manual. Adicionalmente, o Airflow suporta a
execucao paralela de multiplas tarefas dentro do mesmo pipeline, permitindo escalar horizon-
talmente o processamento e melhorar significativamente o desempenho, reduzindo os tempos

de execucao em workflows de maior complexidade.

e Extensibilidade e Compatibilidade com Ecossistemas de Big Data: O Airflow oferece
uma vasta gama de operadores e sensores pré-construidos que permitem uma integracao sim-
ples e direta com as tecnologias mais comuns no ecossistema de big data, tais como Hadoop,
Spark, Hive, bases de dados NoSQL, servigos cloud, entre outros. Esta capacidade de integra-
cao facilita o desenvolvimento e acelera a implementacao de pipelines complexos, reduzindo o

esforgo associado & construgao de solugoes de ETL personalizadas.

e Flexibilidade Programatica: A orquestragao de pipelines no Airflow é realizada através da
definicdo de Dags (Directed Acyclic Graphs) em c6digo Python. Esta abordagem programa-
tica permite a criagao de pipelines altamente complexos, com a especificacao detalhada de
dependéncias entre tarefas, agendamento flexivel e parametrizacao dos workflows, conferindo

ao utilizador um elevado controlo sobre a sua execugao.

e Capacidades de Monitorizacao Abrangentes: O Airflow disponibiliza uma interface web
(Web UI) que permite monitorizar, de forma clara e intuitiva, o estado de execucao de todos
os workflows. Esta funcionalidade possibilita a rapida detecao de erros, bem como a analise
detalhada dos logs, que sao armazenados na base de dados de metadata do sistema. Esta

visibilidade é fundamental para a manutencao da fiabilidade e integridade das operagoes de

ETL.

No que diz respeito ao componente de Data Storage, este encontra-se segmentado em trés tipos
distintos de armazenamento, conforme definido previamente na arquitetura conceptual e ilustrado
na Figura 12. Para as camadas de armazenamento designadas como Raw Data e Preparation Data,

foi selecionado o MinlIO, enquanto que para a camada de serving data a escolha recaiu sobre
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a base de dados relacional PostgreSQL como é possivel observar no canto inferior esquerdo da

Figura 13.

O MinIO é uma solucao de armazenamento de objetos compativel com a API S3 da Amazon,
amplamente adotada no dominio das plataformas de big data devido a sua escalabilidade, desempe-
nho e simplicidade de integracao. Projetado para suportar cargas de trabalho intensivas de dados, o
MinlO destaca-se pela sua capacidade de fornecer armazenamento distribuido altamente disponivel
e tolerante a falhas, caracteristicas essenciais em arquiteturas modernas de dados, como data lakes
e pipelines de machine learning. Este foi concebido para armazenar qualquer tipo de dados néao
estruturados, sendo particularmente eficaz no armazenamento de ficheiros de grandes dimensoes e
em grande volume, como imagens, videos, ficheiros de dudio, documentos, backups e ficheiros de

logs [59].

Nesta arquitetura o MinlO vai ser responsavel por armazenar a Raw Data que é enviada pelo
o Airflow durante a fase inicial do processo de ETL e também responsével por guardar os dados

temporéarios antes de serem armazenados na serving data.

A sele¢gao do MinlO como ferramenta para o armazenamento da Raw Data e da Preparation

Data fundamentou-se nas seguintes razoes [59] :

e Armazenamento de Objetos: Sendo um armazenamento de objetos, o MinlO é ideal para
lidar com a natureza diversificada e o volume crescente de dados que advém de miltiplas
fontes do setor turistico. O modelo de armazenamento de objetos é altamente escalavel, nao
impoOe uma estrutura rigida e é otimizado para grandes volumes de dados nao estruturados ou

semi-estruturados, o que é tipico em cenarios de big data.

e Escalabilidade Horizontal: O MinlO foi desenhado para escalar horizontalmente de forma
elastica. Isto significa que, & medida que o volume de dados de turismo da Madeira cresce (o que
é expectavel), pode-se adicionar mais nés de armazenamento ao cluster MinlO para expandir
a capacidade e o desempenho, sem interrupgoes. Esta flexibilidade é vital para acomodar picos

de dados e o crescimento a longo prazo da plataforma.

e Desempenho Otimizado: O MinlO é conhecido pela sua elevada performance para operagoes

de leitura e escrita, especialmente em cenarios de dados de grande dimensao. A sua arquitetura
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foi otimizada, o que é essencial para pipelines de ETL que precisam de processar grandes

volumes de dados de forma eficiente e rapida.

¢ Robustez e Resiliéncia: O MinlO incorpora funcionalidades avangadas de protecao de dados,
como a paridade e o erasure coding. Estas caracteristicas garantem a resiliéncia dos dados contra
falhas de hardware ou de nés, distribuindo os dados e a informacao de paridade por miltiplos
discos e servidores. Mesmo que alguns componentes falhem, os dados podem ser reconstruidos,
assegurando a durabilidade e a disponibilidade continua dos dados criticos para a analise do

turismo.

e Compatibilidade com o Ecossistema de Big Data : Esta compatibilidade é crucial, pois
permite a integragao sem atritos com uma vasta gama de ferramentas e frameworks que ja
suportam a API S3, como Apache Spark, Apache Hive, Presto/Trino, e diversas bibliotecas
de Python e Java. Esta interoperabilidade significa menos tempo a desenvolver conectores

personalizados e mais tempo a focar-se na analise dos dados.

Ao contrario do MinlO, o PostgreSQL é um sistema de gestao de bases de dados relacionais
(RDBMS) amplamente reconhecido pela sua robustez, fiabilidade e elevado desempenho. Esta
tecnologia permite a gestao e o armazenamento eficientes de grandes volumes de dados de forma
estruturada, através de tabelas compostas por linhas e colunas, oferecendo suporte a relagoes

complexas entre essas mesmas entidades [60].

No presente contexto, o PostgreSQL seré responsavel por receber os dados ja processados e

validados, no final do processo de ETL executado pelo Airflow.

Deste modo, para além da sua reconhecida fiabilidade, o PostgreSQL apresenta-se como uma
solugao particularmente adequada para o armazenamento de dados processados e estruturados,
requisito fundamental na camada de serving data [60]. Esta caracteristica garante que a informa-
¢ao se encontra otimizada para consultas rapidas e eficientes, fator determinante para aplicacoes
que exigem elevado desempenho na disponibilizagao e visualizagao de dados, como é o caso da

plataforma SMARTDEST.

Adicionalmente, a performance do PostgreSQL em cenarios de consultas complexas, aliada a
vitalidade da sua comunidade que assegura suporte continuo e promove inovacao tecnologica reforca

a sua sele¢do como a opg¢ao mais estratégica para a camada de serving data. Desta forma, assegura-
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se que os dados do setor do turismo permanecem permanentemente disponiveis, consistentes e

devidamente otimizados para consumo por sistemas e utilizadores finais [60].

No que respeita ao componente de Monitoring, este encontra-se dividido em dois mddulos
distintos: um dedicado & extragao das métricas e outro responsével pela rececao dessas métricas e
respetiva apresentagao através de dashboards. Para a recolha e extracao das métricas foi selecionada
a ferramenta Prometheus, enquanto que, para a exploragao, visualizacao e monitorizacao das
mesmas, foi escolhida a ferramenta Grafana como é possivel observar no canto superior direito
da Figura 13. Estas ferramentas foram selecionadas por permitirem cumprir todos os requisitos
previamente definidos, como por exemplo monitorizacdo em real time, a visualizacao flexivel e a

configuracao de alertas [61].

O Prometheus é uma ferramenta de monitorizagao e alerta open-source que se destaca pela sua
abordagem baseada em pull para recolha de métricas. Através de "exporters", o Prometheus con-
segue extrair métricas de diversas fontes, incluindo o Apache Airflow e a base de dados PostgreSQL

como é caso nesta arquitetura, que sdo componentes vitais [62].

Complementarmente ao Prometheus, o Grafana é utilizado para a visualizacao e analise das
métricas recolhidas, transformando os dados brutos em dashboards interativos e intuitivos. Com o
Grafana, é possivel criar painéis personalizados que apresentam o estado dos workflows do Airflow
e 0 desempenho do PostgreSQL. Esta sinergia entre o Prometheus e o Grafana oferece uma visibili-
dade abrangente sobre a maior parte da plataforma, permitindo identificar rapidamente anomalias,
otimizar recursos e responder proativamente a potenciais problemas, assegurando a fiabilidade e

eficiéncia da plataforma [62].

A sele¢@o de Prometheus e Grafana para o modulo de monitorizagdo da plataforma foi escolhida
devido & sua sinergia e por ser uma solugao de monitorizacao robusta e com um ecossistema

amplamente adotado na industria [62].

A transic@o para a arquitetura final foi um passo decisivo, transformando o design conceptual
numa solugao tangivel e funcional através da selegao criteriosa de tecnologias que garantem a
robustez, escalabilidade e eficiéncia do sistema. O Apache Airflow destaca-se no ETL pela sua
resiliéncia e flexibilidade na orquestracao de pipelines de dados, enquanto o MinlO e o PostgreSQL
foram escolhidos para o Data Storage, oferecendo armazenamento escalédvel de objetos e gestao

robusta de dados relacionais, respetivamente. Para o Monitoring, a sinergia entre o Prometheus e
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o Grafana assegura uma visibilidade abrangente e em tempo real sobre a saide da plataforma. Em
suma, esta arquitetura tecnologicamente fundamentada nao s6 concretiza os requisitos funcionais
e nao funcionais, mas também posiciona a plataforma para um desempenho otimizado e continuo

para o setor do turismo.
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo é descrito o processo de desenvolvimento da arquitetura previamente apresen-

tada, bem como os processos que foram definidos para a sua implementagao.

Para o desenvolvimento deste projeto, foram-me disponibilizadas duas méquinas com sistema
operativo Debian. A primeira foi dedicada ao armazenamento dos dados ja processados e estrutu-
rados, recorrendo para esse efeito & base de dados PostgreSQL. A segunda maquina foi destinada
a implementacdo (num ambiente Docker) das restantes ferramentas que compdem a arquitetura

final, nomeadamente Apache Airflow, MinIO, Prometheus e Grafana.

4.1 Configuracao dos Componentes

O trabalho teve inicio com a instalagdo e configuracdo do PostgreSQL na méquina destinada
ao armazenamento da serving data, isto é, dos dados que ja se encontram devidamente tratados e

preparados para consumo por sistemas ou utilizadores finais.

Concluida esta etapa, procedeu-se & instalacao do Docker numa segunda méaquina, com o objec-
tivo de implementar as ferramentas necessarias de forma eficiente. A escolha do Docker revelou-se
estratégica, permitindo simular um ambiente distribuido, garantir a portabilidade, simplificar a

gestao de dependéncias e acelerar o processo de desenvolvimento.

Foram entdo criados dois ficheiros docker-compose.yaml, cuidadosamente configurados para
orquestrar adequadamente os diversos servicos que compoem a arquitetura. Estes ficheiros permi-
tiram definir e interligar, de forma isolada e modular, todos os componentes essenciais. E possivel

observar os detalhes das seguintes configuragoes nos anexos 7.1 7.2 7.3 7.4 7.5 7.6.
Configuragcao Apache Airflow

O Apache Airflow, elemento central para a orquestragdo dos processos ETL, foi criado recor-
rendo a uma imagem personalizada, extending_airflow:latest_v8, baseada na imagem oficial
(apache/airflow:2.10.5), conforme definido no ficheiro docker-compose.yml no anexo 7.1. Esta
imagem personalizada foi criada com o objetivo de adicionar novas packages & imagem oficial do
Apache Airflow estando estas presentes num ficheiro requirements.txt como é possivel observar

no anexo 7.6.
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A sua configuragio exigiu o mapeamento de volumes para persisténcia dos Dags (/opt/airflow/
dags), logs de execugdo (/opt/airflow/logs), configuracoes (/opt/airflow/config) e plugins

(/opt/airflow/plugins).

De seguida, foi necessério definir o tipo de Fzecutor a utilizar pelo Apache Airflow, responsavel
por gerir a execucao das tarefas descritas nos Dags. O Airflow suporta diversos tipos de executores,

nomeadamente:

e SequentialExecutor: executa uma tarefa de cada vez, ideal para testes e desenvolvimento.

e LocalExecutor: permite a execugao paralela de tarefas em maultiplos processos numa tnica

maquina.

e CeleryExecutor: permite execugao distribuida através de miltiplos workers, usando um message

broker (ex.: RabbitMQ ou Redis).

e DaskExecutor e KubernetesExecutor: destinados a ambientes mais exigentes em termos de

escalabilidade, frequentemente usados em clusters e infraestruturas cloud.

Neste projeto, foram testados tanto o CeleryEzecutor (anexo 7.7) como o LocalEzecutor (anexo
7.1), com o intuito de determinar qual se adequaria melhor aos recursos e exigéncias do sis-
tema. Apesar da escalabilidade proporcionada pelo CeleryFEzecutor, optou-se pelo LocalEzecutor
(AIRFLOW__CORE__EXECUTOR: LocalExecutor), uma vez que a complexidade adicional inerente &
gestao de uma infraestrutura distribuida nao se justificava face aos recursos disponiveis. O Loca-
[Executor revelou-se suficiente para garantir uma execucao eficiente dos workflows, simplificando

simultaneamente a configuracdo e manutencao do sistema.

Posteriormente, foram definidos os servigos necessarios a execugao do Apache Airflow no ambi-
ente de desenvolvimento. Todos os servigos foram implementados em containers Docker, garantindo

portabilidade, isolamento e escalabilidade do ambiente.
A configuragao base incluiu os seguintes servigos:

e PostgreSQL: utilizado como base de dados relacional para persisténcia do estado e metadados
do Airflow. Foi utilizada a imagem postgres:13, com os pardmetros essenciais de ambiente
definidos, nomeadamente o nome da base de dados (airflow), o utilizador (airflow) e a respetiva
palavra-passe. Foi ainda configurado um volume persistente para garantir que os dados nao se

percam entre reinicializagoes do container.
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e Airflow Webserver: responsével pela interface web do Airflow, acessivel através da porta 8080,
permitindo aos utilizadores visualizar os Dags, monitorizar a execugao das tarefas e interagir

com o sistema.

e Airflow Scheduler: responséavel por verificar periodicamente os Dags e agenda as tarefas a

executar com base nas defini¢oes de cada workflow.

e Airflow Triggerer: responsavel pela execucio de tarefas baseadas em eventos assincronos, per-

mitindo uma utilizagado mais eficiente de recursos.

Todos os componentes do Apache Airflow em funcionamento podem ser observados nas seguin-
tes Figuras 14 e 15 , onde se verifica o arranque bem-sucedido de todos os servigos (Figura
14). Adicionalmente, na Figura 15 seguinte é apresentada a interface web (Web UT) do Airflow,

acessivel e operacional.

Figura 14: Apache Airflow Containers
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Figura 15: Apache Airflow Web UI

Configuragao MinlO

O MinlQO, selecionado para as camadas de Raw Data e Preparation Data, foi implementado,
de forma distribuida e com balanceamento de carga, garantindo elevada disponibilidade e escala-

bilidade.

A configuragdo do MinlO, detalhada no docker-compose.yml (Anexo 7.2), utilizou dois nos
(miniol e minio2) em modo distribuido. Foram montados multiplos volumes de dados localmente

para cada no, o que garante redundéancia, tolerancia a falhas e escalabilidade horizontal ao sistema.
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Cada instancia MinlO foi criada a partir da imagem oficial minio/minio, utilizando a versao

estavel mais recente & data do projeto.

Para facilitar a gestao e o acesso, os comandos de arranque dos containers foram parametrizados
para expor duas portas essenciais: a porta 9000 para a interface principal do MinlIO e a porta 9001

para a consola de administragao, acessivel através de um painel de controlo web.

Para além dos nés MinlO, incorporou-se um servico NGINX, cuja configuragdo se encontra
detalhada no Anexo 7.3. Este foi configurado como reverse prozy e balanceador de carga, garantindo
um acesso unificado e distribuido aos dois nés MinlO. O acesso foi estabelecido através das portas

9000 (para o servigo de armazenamento de objetos) e 9001 (para a interface de administragao).

A configuragdo do NGINX, definida no ficheiro nginx.conf, especificou dois blocos upstream. Um
para o servico principal de armazenamento e outro para o acesso a consola. Estes blocos incluiram
regras de distribuigao e encaminhamento de pedidos, assegurando que o trafego seria devidamente
direcionado. Adicionalmente, ativaram-se otimizages cruciais, como client max body size 0 e
proxy _buffering off. Estas defini¢oes foram essenciais para suportar o envio de ficheiros de grandes

dimensoes e garantir uma transmissao de dados eficiente e em tempo real.

onths ago  Up

onths ago  Up
onths ago Up 9 d

Figura 16: Minio Containers

e 10.2.15211:9001/login

OBJECT STORE
ZEI® LICENSE

High-Performance Object Store

Figura 17: Minio Web UI
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Todos os componentes do MinlO em funcionamento podem ser observados nas seguintes Figuras
16 e 17, onde se verifica o arranque bem-sucedido de todos os servigos (Figura 16). Adicionalmente,

na Figura 17 é apresentada a interface web do MinlO, acessivel e operacional.

Configuracao Prometheus e Grafana

Por fim, para a monitorizagao global da arquitetura, foram integrados os servigos Prometheus

e Grafana, conforme especificado no docker-compose.yml no anexo 7.1.

O Prometheus foi configurado como sistema central de recolha de métricas, recorrendo a ima-
gem oficial prom/prometheus. O servigo foi exposto na porta 29090 e configurado com base num
ficheiro externo prometheus-config.yml (anexo 7.4), onde foram definidos os targets de monitoriza-

¢ao, nomeadamente o Airflow e o PostgreSQL.

As métricas do Airflow foram recolhidas através do servigo statsd-exporter, que converte os
eventos StatsD emitidos pelo Airflow num formato compativel (anexo 7.5) e expde na porta 9102

com o Prometheus.

As métricas do PostgreSQL (localizado na primeira maquina) foram recolhidas através do
servigo PostgreSQL Exporter, configurado para se ligar remotamente a instédncia de PostgreSQL e

expor as métricas na porta 9187.

Em complemento, foi integrado o Grafana, com base na imagem oficial grafana/grafana:12.0.0.
Este servigo foi exposto na porta 23000 e configurado com volumes persistentes para salvaguarda

de dashboards e definigoes, assegurando a continuidade das visualizagoes e anélises.

Figura 18: Prometheus Container

Todos os componentes do sistema de monitoriza¢ao, nomeadamente o Prometheus e o Grafana,
encontram-se em execucgao conforme ilustrado nas Figuras 18 e 20, onde é possivel verificar o
arranque correto dos respetivos servigos. Nas imagens subsequente, é apresentada a interface web
do Grafana (Figura 21) e do Prometheus (Figura 19), demonstrando o seu correto funcionamento

e acessibilidade.
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Figura 19: Prometheus Web UI

"/run.sh" 22 hours ago Up 22 hours

Figura 20: Grafana Container
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Figura21: Grafana Web Ul
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4.2 Implementacao do Pipeline

Com a infraestrutura devidamente implementada e os servigos essenciais operacionais, avangou-

se para a fase subsequente deste trabalho, o desenvolvimento do fluxo de processamento de dados.

4.2.1 Analise das Fontes de Dados do SMARTDEST

O primeiro passo consistiu numa anélise aprofundada das fontes de dados do antigo sistema
SMARTDEST. O objetivo foi identificar quais fontes se mantinham ativas, vilidas e funcionais.
Esta verificagao visou assegurar a continuidade da utilizagao de dados relevantes e fiaveis, evitando

redundancias. Como resultado desta anélise, foi criada a Tabela 7.

A Tabela 7 oferece uma visao geral das dez principais fontes de dados utilizadas no sistema
SMARTDEST, abrangendo diversas tipologias de informagao. Estas incluem desde dados de che-
gadas e partidas de voos e movimentos de navios, até dados sobre atividades turisticas, como
avaliagoes de restaurantes, eventos e alojamentos rurais. Cada fonte é caracterizada pelo tipo de
dados que disponibiliza, o método de acesso ou origem, a frequéncia de atualizagdo e o seu estado

funcional atual.

Da analise efetuada, verificou-se que apenas duas fontes permanecem ativas e funcionais: as
previsdes meteorologicas (OOM) e as estatisticas oficiais de turismo (INE), ambas com dados
regularmente atualizados. As restantes encontram-se atualmente indisponiveis ou descontinuadas
no caso de recolha via API. No que respeita as recolhas por web scraping, as atualizagdes no
HTML e CSS dos sites, ao longo do tempo, provocaram erros nos processos de extragao tornando-

as inutilizéveis.

Esta anélise foi crucial para determinar quais fontes poderiam ser reutilizadas, quais exigiriam
substituigao e onde poderiam surgir oportunidades para integrar novas fontes de dados mais estaveis

e atualizadas.



Tabela 7: Visao geral das fontes de dados do SMARTDEST
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(DRT + Vira-
1Agenda)

ping

Fonte Tipo de dados Origem Frequéncia de | Funcional
atualizagao

Aeroporto Ma- |Chegadas/partidas |API (JSON) De hora em hora |Nao

deira (ANA) de voos

OOM Previsoes meteorolo-|API (XML) Diario Sim
gicas

APRAM Movimentos de na- |API (JSON) Diario Nao
vios

Beanstalk Wi- |Contagens de dispo- |APT (JSON) Diario Nao

Fi sitivos Wi-Fi

Travel Portal |AvaliacGes e analises |Web Scraping Diario Nao

(TripAdvisor) |dos 85 principais
sites

Social Media  |Posts no Instagram, |[API (JSON) + Diario Nao
Flickr, Twitter Web Scraping

INE Estatisticas oficiais |API (JSON/XML) Mensal Sim
de turismo

Madeira Rural |Ofertas de aloja- APT (JSON) Diario Nao
mento rural

Restaurant Por-|Avaliacoes, classifi- |Web Scraping Diéario Nao

tal (TheFork) |cagGes e pregos

Event Agenda |Listagens de eventos |API + Web Scra- |Diario Nao

Com base nesta analise, foi elaborada uma nova lista de fontes de dados a integrar no sistema

redesenhado. Esta selegao teve como critérios principais a atualidade, estabilidade, relevancia e a

viabilidade técnica da extracao dos dados.

Das fontes anteriormente utilizadas, apenas a OOM foi mantida, dada a sua fiabilidade e utili-

dade para previsoes meteorologicas de curto prazo.

Além disso, foram integradas novas fontes que nao faziam parte do sistema SMARTDEST

original, como por exemplo os dados meteoroldgicos do IPMA e informagoes sobre eventos culturais

fornecidas pelo Visit Madeira.

A Tabela 8 resume as novas fontes de dados planeadas, evidenciando a diversidade de fontes,

formatos e frequéncias de atualizagao.



Tabela 8: Novas Fontes de Dados Definidas para a plataforma SMARTDEST
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Fonte Tipo de dados Origem Frequéncia de Funcional
atualizagao

OOM Previsao do tempo |API (XML) Diario Sim
(3 dias)

IPMA Avisos meteorologi- |[API (JSON) A cada 13h e 23h  |Sim
cos

IPMA Dados de previsao |API (JSON) A cada 13h e 23h  |Sim
das condigoes do
mar

DREM Estatisticas de Tu- |CSV Uma Vez Sim
rismo (Mensal)

DREM Estatisticas das CSV Uma Vez Sim
Receitas Turisticas

DREM Estatisticas de tu- |CSV Uma Vez Sim
rismo por pais

DREM Turismo Héspedes |CSV Uma Vez Sim
Por tipo de acomo-
dacao Estatisticas

DREM Estatisticas de tipo|CSV Uma Vez Sim
de acomodacao
turistica

DREM Receita por Tipo |CSV Uma Vez Sim
de Alojamento

DREM Receita por tipo  |CSV Uma Vez Sim
de acomodagao por
meés

DREM Custos por tipo de |CSV Uma Vez Sim
acomodagao por
meés

DREM Passageiros em CSV Uma Vez Sim
transito no porto

DREM Passageiros em CSV Uma Vez Sim
transito no porto
por nacionalidade

DREM Publicagoes de Tu- |Web Scrapping Semanalmente Sim
rismo

Visit Madeira Eventos Culturais |Web Scrapping Diéario Sim

APRAM Trafego Maritimo |Web Scrapping Diéario Sim

APRAM Agendamento de |Web Scrapping Diéario Sim
doca

Aeroporto Madeira |Chegadas e parti- |Web Scrapping Diario Sim
das

eDreams Ofertas de voos Web Scrapping Diéario Sim

Esta anéalise das fontes de dados do sistema SMARTDEST foi um passo fundamental para o

desenvolvimento do novo fluxo de processamento de dados, revelando que apenas uma minoria das

fontes originais se mantinha funcional. Esta verificagdo detalhada permitiu nao sé identificar as

fontes reutilizaveis, como a OOM, mas também substituir as desatualizadas.
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4.2.2 Definicao do pipeline de dados

Apos a anéalise das fontes de dados, procedeu-se & definicdo da abordagem metodolégica a adotar
para a construgao do pipeline de dados, tendo em conta a arquitetura anteriormente definida. Esta
definicao teve como objetivo garantir um processo estruturado, fidvel e passivel de adaptagao as

particularidades de cada fonte de dados.

Foi, entao, concebido um pipeline genérico que descreve as etapas comuns a todas as fontes
de dados, independentemente do seu formato ou do método de acesso. A Figura 22 ilustra este

processo que esta repartido em seis partes :

e Set metada for the data Source: consiste na definicao e registo de um conjunto de metadados
essenciais para a caracterizacao de cada fonte de dados integrada no pipeline. Para cada uma,
sao registados o nome, a origem , uma breve descrigao, o método de acesso, a sua relevancia,
o intervalo de atualizag@o, o dominio tematico e o estado atual. Esta informacao permite uma

gestao eficiente das fontes e facilita futuras atualizagoes ou substitui¢oes no pipeline.

e Configuration validation and endpoint integrity check: Nesta fase, sao testados os acessos aos
endpoints para garantir que estao operacionais e que respondem conforme esperado. Adicional-
mente, valida-se a configuracao especifica de cada fonte, assegurando que todos os parametros
necessarios estao corretamente definidos e que quaisquer requisitos extras, especificos de deter-
minada fonte de dados, sao cumpridos. Esta validacao prévia é fundamental para evitar falhas

durante a recolha dos dados e garantir a fiabilidade do pipeline.

e Data Fetching and Upload to Raw Storage: Os dados sao obtidos exatamente como definido na
fase inicial de metadados, seja através de uma API, web scraping ou outro método de acesso.
Apoés a recolha, é realizado um ligeiro pré-processamento, que consiste em pequenas operagoes
para organizar e limpar minimamente os dados, garantindo que estao em condicoes de serem
armazenados. Finalmente, estes dados brutos (raw data), na sua forma quase original, sao

carregados e guardados no Raw Storage.

e Data Processing and Temporary Storage: Nesta etapa, os dados brutos sao submetidos a um
processamento mais aprofundado, que pode incluir a limpeza, transformacao, agregacao e en-
riquecimento dos dados, de forma a prepara-los para a anélise e utilizagao final. Este proces-
samento visa padronizar formatos, resolver inconsisténcias, lidar com valores omissos e extrair

informagoes relevantes, convertendo os dados brutos em um formato mais estruturado e utili-
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zével. Uma vez processados, os dados sao entao armazenados temporariamente servindo como
um ponto intermédio antes da validacao final e do carregamento para o armazenamento de

dados processados.

e Data Quality And Validation: Nesta etapa, sdo implementados mecanismos para avaliar a
qualidade dos dados, verificando a sua consisténcia, completude, precisdo e unicidade. Sao
aplicadas regras de validagao predefinidas, que podem incluir a verificagao de tipos de dados,
intervalos de valores, formatos especificos e a identificagao de registos duplicados ou em falta. O
objetivo é detetar e assinalar quaisquer anomalias ou inconsisténcias nos dados, garantindo que

apenas informagao de alta qualidade progride para o armazenamento de dados processados.

e Upload to Processed Data Storage: Nesta etapa final, os dados que foram submetidos a todas as
transformacdes necessarias e que passaram com sucesso pelo controlo de qualidade e validacao

sao carregados para um armazenamento de dados processados.

Set metadata for the data
source

J

Configuration validation and
endpoint integrity check

v

Data Fetching & Upload to Raw
Storage

L

Data Processing & Temporary
Storage

¢

Data Quality & Validation

J

Upload to Processed Data
Storage

Figura 22: Defini¢do do Pipeline de Dados

4.2.3 Definicao do Modelo de Armazenamento de dados

Apos a concegao do pipeline genérico, um passo fundamental para a sua operacionalizagao e

para a posterior utilizagao consistiu na definicao do modelo de armazenamento de dados. Esta fase
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é crucial, pois determina como os dados serao estruturados, organizados e armazenados ao longo

de todo o seu ciclo de vida dentro do sistema.

Como demonstrado na arquitetura descrita nos capitulos anteriores, esta solu¢ao baseia-se em
trés tipos principais de armazenamento. O primeiro utiliza o MinlO, responséavel pela conservagao
dos dados brutos (raw data), em segundo, dos dados em fase de preparagao (preparation data) e o

terceiro recorre ao PostgreSQL, destinado ao armazenamento dos dados ja processados.

Estrutura de Armazenamento no MinlO para Dados Brutos

A gestao eficiente do volume crescente de dados brutos, na sua forma original e sem alteracoes,
é um pilar essencial para a fiabilidade e rastreabilidade do pipeline. Para tal, foi desenhada uma
estrutura de armazenamento logica e hierarquica dentro do ambiente MinlO. A Figura 23 ilustra

esta organizagao que visa facilitar a descoberta e recuperagao dos dados.

Esta organizagao hierarquica é delineada da seguinte formas:

e Bucket : No nivel mais alto, todos os dados brutos sao centralizados num tnico bucket deno-
minado "Raw Data". Este bucket funciona como o contentor principal para toda a informacao

na sua forma original, antes de qualquer transformagao significativa.

e Folder data source name : Imediatamente abaixo do bucket, é criada uma pasta para cada
fonte de dados. Isto é crucial para a governanca de dados e para facilitar a identificacao e o

acesso a dados especificos de uma determinada origem.

e Folder year e month : Dentro da pasta de cada fonte de dados, a organizacao prossegue com pas-

tas organizadas por ano e més. Esta estrutura baseada no tempo (data_source_name/YYYY,/MM/)

é uma pratica comum e extremamente eficaz para dados que sdo recolhidos de forma continua

ou periodica.

e Ficheiro data source name year month day : Finalmente, no nivel mais granular, os da-
dos sao armazenados cujo nome incorpora o nome da fonte de dados, o ano, o més e o dia
(nome da_fonte AAAA MM DD). Esta convengdo de nomenclatura facilita a identifica-

¢ao univoca e a pesquisa de dados especificos por data.



63

—
]

Folder: {data_source Folder: year Folder: month File:

name} {data_source_name}_year_{year}_
Bucket : Raw Data month_{month}_day_{day}

Figura23: Modelo de Armazenamento de dados - Minio

Armazenamento de Dados em Preparagao

Para além dos dados brutos, foi também criado um bucket especifico, denominado tempfiles,

cuja funcao é acolher todos os ficheiros intermédios necessérios ao processamento.

Cada ficheiro armazenado neste bucket recebe como nome o identificador da fonte de dados

que lhe deu origem, assegurando assim uma correspondéncia direta e inequivoca entre os dados

temporarios e a respetiva origem.
Estrutura de Armazenamento no PostgreSQL para Dados Processados

A estratégia adotada para o armazenamento de dados processados, um elemento essencial da
camada de serving data da arquitetura. Com o objetivo de suportar uma plataforma de visualizagao
robusta, foi desenvolvido um modelo de dados orientado & eficiéncia na consulta, a flexibilidade e &
governanga de um ecossistema de dados heterogéneo. A Figura 24 apresenta a organizagao proposta,
baseada em duas tabelas principais data_source e data complementadas por uma camada de data

marts [40].

A tabela data_source funciona como um catalogo central de metadados, reunindo informagao
critica sobre cada fonte de dados que alimenta o pipeline. Esta estrutura ¢ fundamental para a
governacgao dos dados, permitindo identificar a proveniéncia, frequéncia de atualizacao, dominio,

descricao e o esquema esperado de cada conjunto de dados turisticos processados.

Por sua vez, a tabela data serve como repositério central dos dados turisticos ja submetidos
ao processo de ETL e prontos para consumo. Cada registo representa um conjunto especifico de

dados processados.

A camada de data marts é construida a partir da tabela data e agrega subconjuntos de dados
otimizados para visualizagao e analise. Estes data marts sao concebidos para responder a neces-

sidades especificas de negdbcio, através da pré-agregacao, sumarizacao e estruturacao dos dados, o
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que permite maximizar o desempenho das ferramentas de visualizacdo e reduzir significativamente

os tempos de resposta [40].

Para os utilizadores finais e analistas, os data marts oferecem uma visao tematica e simplificada
dos dados, abstraindo a complexidade dos formatos brutos ou semi-estruturados e disponibilizando

estruturas alinhadas com as suas necessidades analiticas.

data_source
.id - SERIAL4 PRIMARY KEY,
data . data_name - TEXT
. source - TEXT
.id - BIG SERIAL PRIMARY KEY, m:1 . description - TEXT
- data_source_id - INT . form_of_access - TEXT
- data - JSONB . relevance - TEXT
. created_at - TIMESTAMP . update_interval - TEXT
. domain - TEXT
. schema - JSONB
. status - TEXT
Data Marts for Dashboards
Data Mart

Data Mart

Data Mart

Figura 24: Modelo de Armazenamento de dados - PostgreSQL

Neste capitulo, foi descrito em detalhe o processo de desenvolvimento e implementacao da
arquitetura proposta, desde a configuracao das infraestruturas e ferramentas até a definicao dos

pipelines de processamento e modelos de armazenamento de dados.

Na proxima secgao, serao apresentados quatro cenérios de validagao que ilustram, de forma
pratica, o funcionamento da arquitetura desenvolvida. Cada caso aborda um desafio especifico,
desde os diferentes tipos de recolha de dados, passando por situacoes de falha ou perda de infor-
magao, até a integragao realizada por utilizadores menos experientes e a analise de observabilidade

em comparagdo com a solugdo SMARTDEST. Estes exemplos nao s6 evidenciam os resultados
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obtidos com a integracdo das novas fontes de dados e a implementagao do pipeline, como também

permitem avaliar a eficacia da solugao proposta e a sua aplicabilidade em cenarios reais.
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5 Validacao da Arquitetura

Neste capitulo, procede-se & anélise da eficdcia da arquitetura proposta através de diferentes
cenarios de validagao que refletem cenarios reais de integragao e processamento de dados no setor
do turismo. O primeiro caso centra-se na comparagao entre metodologias de recolha de informagao,
incluindo APIs, web scraping e fontes documentais abertas. O segundo aborda o impacto de falhas
na ingestao e perda de dados, avaliando a resiliéncia da arquitetura. Por fim, o terceiro caso
analisa a evolugao dos mecanismos de observabilidade, comparando a solucao atual com a utilizada
no projeto SMARTDEST. Com estes casos, pretende-se evidenciar os beneficios e limitacoes da
abordagem seguida, bem como identificar oportunidades de melhoria para reforcar a aplicabilidade

pratica da metodologia.

5.1 Cenario de Validagao 1 : Diferentes tipos de recolha de dados

A diversidade das fontes de dados utilizadas no contexto turistico obriga a conter uma arqui-
tetura capaz de lidar com miltiplos métodos de recolha, cada um com caracteristicas, vantagens e
desafios especificos. Este cenario de validagao visa demonstrar a flexibilidade e adaptabilidade da
arquitetura implementada, através da comparacao entre quatro abordagens distintas de aquisigao
de dados: acesso via API e ligacao direta a bases de dados, técnicas de web scraping e consumo de

feeds de dados abertos em formatos como CSV e PDF.

Cada uma destas abordagens impoe diferentes exigéncias ao pipeline, tanto ao nivel da com-
plexidade de implementagao como da sua manutencao e fiabilidade a longo prazo. Ao longo deste
cenario de validagao, serao analisadas fontes de dados representativas de cada uma destas aborda-
gens, comparando-se tempos de resposta, frequéncia de falhas, robustez das integracoes, e o esforgo

necessario para garantir a sua manutengao continua no pipeline.
Recolha via API: Weather Warnings (IPMA)

Neste cenario de validagao foi integrada a fonte Weather Warning, que utiliza a API publica

do IPMA para a recolha periddica de alertas meteorologicos.

Conforme o pipeline generalizado apresentado na Seccdo 4.2.2, a primeira etapa envolveu o
registo da metadata da fonte. Esta foi armazenada na tabela data_source da base de dados

PostgreSQL, em conformidade com o modelo descrito na Seccao 4.2.3.
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Recorrendo ao Apache Airflow, as etapas subsequentes do pipeline foram orquestradas, conforme

ilustrado na Figura 25 e detalhado no Anexo 7.8.

kmrﬂuw DAGs  ClusterActivity ~ Datasets  Security Browse Admin Docs & 1s06UTC AA
o) weather_warnings Schedule: 013,23 ** Next Run ID: 2025.-07-31, 13:00:00 UTC | » 5}
31/07/2025 B15:05:37 ©  AIRnTypes v AlRunStates v Autorefresn 2% -

Press shift + / for Shorteuts

remere | (resaring) (i) (sehedved (reed) (&

rescheduie) up_tor_rety | (upstream_fated) no_status

weather warnings

ADetals *3Graph [@Gantt <> Code [IEventlog ¥ RunDuration g TaskDuration [ Calendar

Layout
Lt Ron v

check_vebsite_status jessssssssssEEEEEEESE
test_minio_connection )
fetch_data_and_load_raw_data_to_minio 1
get_raw_data_transform _load_temp_file
validation_ayer_task |
get_data_from_minio_upioad_to_posigress 1 @ @

test_minio_connecton

Telch_data_and_oad_raw_data_to_mirio eLraw_data_ransform_load_terp._fie vaidation_tayer_task get_data_rom_minio_upload_{o_posigress

‘check_websie_salus

Figura 25: DAG no Airflow para a fonte OOM (IPMA)

O DAG foi configurado para executar automaticamente duas vezes por dia (13:00h e 23:00h) e

integra os seguintes passos:

e Verificagao da disponibilidade da API e do servigo MinlO, utilizando HttpSensor e S3KeySensor,
respetivamente com execugdo em paralelo;

e Extracao dos dados em formato JSON, no seu estado bruto, através do HttpHook e armazena-
mento inicial no Raw Data Storage no MinlO (Figura 26);

e Limpeza e transformagao dos dados, removendo inconsisténcias ou campos vazios e posterior
armazenamento dos dados processados no Temporary Data Storage no MinlO;

e Validagao dos dados transformados com base em esquemas definidos através da biblioteca
pandera, garantindo a integridade e coeréncia dos dados como por exemplo ordenacao temporal

entre datas de inicio e fim dos alertas;

e Armazenamento final dos dados validados na base de dado PostgreSQL (Figura 27)
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Last Modified

Administrator

Figura 26: Armazenamento Intermédio no MinIO — Fonte OOM (IPMA)

Figura 27: Dados Persistidos no PostgreSQL — Fonte OOM (IPMA)

Esta abordagem evidencia um conjunto de vantagens especificas da recolha de dados via API,
sobretudo pela previsibilidade e pela consisténcia estrutural da informagao disponibilizada. A inte-

gragdo com o Apache Airflow reforca estes beneficios, uma vez que os seus Sensors e Hooks nativos
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reduzem de forma significativa o esfor¢o de implementagao e manutengao. Adicionalmente, a re-
siliéncia do pipeline é assegurada através da configuragao explicita de pardmetros como retries
e retry_delay, que permitem lidar eficazmente com falhas temporarias, interrupg¢oes de rede ou

dados malformados, evitando que erros ocasionais comprometam o fluxo global.

Apesar destas vantagens, a integracao via API nao estéa isenta de limitagoes. A principal prende-
se com a dependéncia da disponibilidade continua do servigo externo do IPMA, bem como com a
possibilidade de alteragoes futuras na versao da API ou na estrutura dos dados. Ainda assim, os
mecanismos de tolerancia a falhas previamente descritos e a validagao da estrutura dos dados antes
do armazenamento final contribuem para garantir a robustez e a estabilidade do pipeline perante

situacoes inesperadas.

No que respeita a avaliagao pratica, esta fonte de dados tem apresentado uma execugao regular
e estavel desde abril de 2025, comprovando a fiabilidade da integragao. A validagao sistematica
assegura a coeréncia e a qualidade da informagao recolhida, enquanto os mecanismos de recuperagao
de falhas reforgam a resiliéncia do sistema. No seu conjunto, este caso demonstra que a integracao
de dados via API constitui uma solugao estavel e de baixa manutencao no Ambito da arquitetura

implementada.

Recolha via Web Scrapping : Flight Offers (eDreams)

A recolha de dados através de técnicas de web scraping revela-se particularmente pertinente
em cenarios nos quais nao existem APIs publicas devidamente estruturadas. Neste estudo de caso,
recorreu-se a fonte Flight Offers, através do website da eDreams, com o objetivo de recolher diaria-

mente os itinerarios de voos que ligam Funchal a Lisboa, Porto, Porto Santo, Londres e vice-versa.

A orquestracao do pipeline seguiu a logica previamente descrita no caso anterior, distinguindo-
se, contudo, pelo método de extracao: neste caso, via Web Scraping com Selenium em modo
remoto. Para tal, foi configurado um servigo em Docker (Anexo 7.1), permitindo a criagdo de
sessoes diretamente no website a partir do Airflow. O DAG foi agendado para execugao diaria as

10:00h, coordenando em paralelo a recolha entre os diferentes destinos.
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Ao contrario da integracao por API, onde os dados sdo disponibilizados de forma estruturada e
estavel, a recolha via web scraping implica uma maior complexidade, quer no momento da extracao,
quer na fase de processamento. Apesar disso, as etapas de valida¢do de parametros, verificacao da
integridade dos dados e armazenamento nas bases de dados seguem o mesmo modelo das integracoes

por API, sendo o mecanismo de recolha a principal diferenca.

O processo inicia-se com a utilizacdo do Selenium WebDriver em modo remoto, que possibilita
a interagao com paginas dindmicas dependentes de JavaScript, incluindo operagées como scrolling
e aceitagao de cookies. Os ficheiros HTML resultantes sao armazenados no bucket rawdata do

sistema MinlIO, organizados por data e por pares origem-destino (Figura 29).

Posteriormente, procede-se ao parsing dos ficheiros HTML com recurso a biblioteca Beauti-
fulSoup, extraindo os itinerarios e respetivos atributos, como pregos, horarios, duracao, escalas,
franquias de bagagem e companhias aéreas. A partir desta fase, o pipeline segue as mesmas etapas

definidas para as integrac¢oes por API.
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Figura 29: Armazenamento Intermédio no MinIO — Fonte Flight Offers (eDreams)

Entre as principais vantagens deste método destaca-se o acesso a informagao que, de outra
forma, nao estaria disponivel de forma estruturada ou programética, permitindo enriquecer a ar-
quitetura de dados com novas fontes de elevado valor analitico. A integragao entre Airflow e Se-
lenium garante ainda flexibilidade e capacidade de adaptacao a diferentes cenérios, assegurando
a continuidade da recolha mesmo perante paginas dindmicas que exigem renderizagdo de JavaS-
cript e interacoes complexas. Estas caracteristicas contribuem significativamente para a robustez

e escalabilidade da solugao.

Contudo, a adogao do web scraping acarreta limitagoes relevantes. A dependéncia de elemen-
tos visuais e estruturais torna o sistema vulnerivel a alteragoes sibitas na interface do website,

implicando custos adicionais de manutencgao.

No que respeita & avaliacao pratica esta fonte encontra-se em operagao desde 6 de maio de
2025 e, até a data de redagao deste documento, registaram-se dois incidentes significativos que
interromperam temporariamente a recolha automatica. O primeiro esteve relacionado com a apre-
sentacao recorrente de captchas pelo website da eDreams, inviabilizando a progressao do processo
automatizado. Para mitigar este problema, foi introduzido um intervalo fixo de 22 minutos entre
execugoes paralelas, reduzindo assim a frequéncia de acessos simultaneos (Figura 28). O segundo

incidente decorreu de alteragoes na estrutura do HTML e das classes de CSS utilizadas pela eDre-
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ams, exigindo uma atualizagao dos seletores no cédigo de extragao para manter a compatibilidade

com a nova versao da pagina.

Em sintese, este caso evidencia que a fiabilidade na recolha de dados por web scraping nao é
imediata, mas sim alcangéavel. Apesar da instabilidade inerente causada por alteracoes na interface
e mecanismos como captchas, é possivel assegurar a continuidade do processo através de uma arqui-
tetura bem estruturada, modular e monitorizéavel. Todavia, importa ressalvar que esta fiabilidade
operacional tem um custo, exige uma manutengao e monitorizagao continua substancialmente su-
periores as de uma integracao via API, dado que a robustez do sistema depende da sua constante

adaptacao a elementos visuais volateis.

Recolha de dados através de Fontes Documentais Abertas : DREM

A recolha de dados a partir de Fontes Documentais Abertas constitui uma abordagem centrada
na extragao de documentos publicos disponibilizados de forma manual ou semi-estruturada, geral-
mente em formatos como PDF ou Excel, habitualmente acessiveis em websites institucionais ou

plataformas de acesso aberto.

Este tipo de integrag@o revela-se particularmente util em contextos em que a fonte de dados
nao disponibiliza uma API, nem permite uma extragdo automatizada e continua. Nestes casos,
a informacao relevante é publicada de forma pontual sob a forma de documentos, exigindo um

processo especifico de recolha e integragao.

Ao contrario dos métodos baseados em APIs ou em técnicas de web scraping, esta abordagem
caracteriza-se pela sua natureza estatica e esporadica. A recolha de dados ocorre apenas uma vez

ou sempre que novos ficheiros sao disponibilizados pela entidade responsével.

O cenéario de validagao aqui analisado incide sobre a recolha de dados a partir de relatorios
publicos fornecidos pela Diregao Regional de Estatistica da Madeira (DREM), disponibilizados em
formatos Excel e PDF. Estes documentos contém informagao estatistica relevante sobre o setor
do turismo na Regido Auténoma da Madeira, mas apresentam desafios adicionais, uma vez que
a estrutura interna varia entre ficheiros, exigindo processos de extragao, limpeza e transformagao

personalizados.
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Tal como nas abordagens anteriormente descritas, esta fonte seguiu o pipeline genérico definido
na Seccao 4.2.2, com a excegao de que, neste cenério, a utilizagdo do Apache Airflow é opcional ou

mesmo dispensavel. O processo de ETL pode ser concretizado de duas formas distintas:

e Execucio via Apache Airflow: E definido um DAG configurado para permanecer inativo

por defeito, sendo apenas acionado manualmente quando necessario.

e Execucao através de Script Auténomo: Consiste na utilizagao de um script independente,
desenvolvido em Python, que realiza pontualmente as etapas de extragao, transformacao e

carregamento, sem qualquer integracao com o Apache Airflow.

Independentemente da abordagem escolhida, é essencial assegurar o cumprimento do pipeline

genérico descrito na Secgao 4.2.2.
Para ilustrar estas duas estratégias, foram integradas duas fontes distintas:

e Transit Passengers at Port by Nationality: processada com recurso ao Apache Airflow.
Os ficheiros CSV, referentes ao periodo de 2018 a 2023, foram transferidos e colocados no dire-
torio /apache_airflow/downloads, previamente mapeado como volume partilhado no ficheiro
docker-compose.yaml, permitindo o acesso dos Dags do Airflow. A partir deste ponto, o pro-
cesso de ETL seguiu a mesma logica aplicada & extragao por API, com a diferenga de que os

dados foram lidos localmente a partir de ficheiros em vez de obtidos através de um endpoint.

e Transit Passengers at Port: tratada através de um script auténomo em Python, que igual-
mente recolheu ficheiros CSV referentes ao mesmo periodo (2018-2023). Este script estabeleceu
ligagao as insténcias da base de dados PostgreSQL e ao sistema de armazenamento MinlO,
executando o pipeline de ETL até ao armazenamento final dos dados estruturados na camada

de serving data.

Entre as principais vantagens desta abordagem destaca-se a sua simplicidade técnica, uma vez
que os processos podem ser executados de forma auténoma através de scripts ou, em alterna-
tiva, integrados no Airflow, garantindo um baixo custo computacional e reduzida complexidade de

orquestracao.

Contudo, apresentam-se também limitacoes significativas. A heterogeneidade dos formatos fre-

quentemente disponibilizados em PDF, Excel ou CSV com estruturas inconsistentes implica mai-
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ores esforcos de pré-processamento, incluindo tarefas de limpeza, normalizacido e transformacao

adaptadas a cada documento.

Na pratica, esta abordagem, embora pouco exigente em termos de infraestruturas e de recursos
computacionais, enfrenta desafios relacionados com a diversidade e variabilidade dos ficheiros.
Ainda assim, uma vez concluido o processo de integracdo, a manutencao necessaria é bastante
reduzida, nao exigindo monitorizagao continua. Assim, adapta-se de forma eficiente no ambito da

arquitetura implementada.

Conclusao

Este cenario de validacao permitiu evidenciar a importancia de uma arquitetura de dados
flexivel e modular, capaz de integrar diferentes métodos de recolha de dados com origens e carac-
teristicas distintas. Através da analise comparativa entre as abordagens por API, web scraping e
Fontes Documentais Abertas, demonstrou-se que cada método impoe requisitos técnicos proprios,

implicando niveis variados de esfor¢o de implementagao, manutengao e robustez.

A integracgao via API revelou-se a mais eficiente e fiavel, com elevada automatizacao e baixos
custos de manutencao, beneficiando de dados bem estruturados e acessos estaveis. Por outro lado,
o web scraping, embora essencial em contextos sem interfaces programaticas, demonstrou ser mais
vulnerével a alteragoes externas e exigente do ponto de vista de monitorizagao e adaptagao continua.
Ja a abordagem baseada em fontes documentais abertas, apesar de menos automatizavel, mostrou-
se valiosa para a integragao de dados estatisticos e institucionais, proporcionando uma solucao

viavel para contextos de atualizagao menos frequente.

Em conjunto, estas trés estratégias ilustram a versatilidade da arquitetura proposta, validando
a sua capacidade de responder de forma eficaz aos diferentes desafios impostos pela diversidade
das fontes de dados no setor do turismo. Esta flexibilidade é essencial para assegurar um pipeline

resiliente, escalavel e adaptado & realidade heterogénea das fontes de informacgao disponiveis.

5.2 Cenéario de Validagao 2 : Falha na recolha ou perda de dados

A recolha e a gestao de dados constituem a base de qualquer arquitetura de big data, assumindo
particular relevincia em setores onde a informacao é gerada de forma continua e em grande escala,

como sucede no turismo. No entanto, a fiabilidade e a integridade destes dados encontram-se
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permanentemente expostas a riscos, sendo a falha na recolha ou a perda de informacao um dos

problemas mais criticos, com impacto direto na eficicia e robustez dos sistemas.

No contexto da plataforma desenvolvida no ambito do projeto SMARTDEST, dedicada ao
tratamento e analise de dados turisticos, foram identificadas limitacoes significativas relacionadas
com a falha na recolha e a perda de informagao. A arquitetura anteriormente utilizada apresentava
fragilidades estruturais, na qual qualquer falha ocorrida em etapas posteriores ao processo de
recolha resultava na perda completa dos dados, ainda que a fase inicial de ingestao tivesse sido
bem-sucedida. Esta baixa resiliéncia do processo de ETL originava perdas recorrentes de dados e

comprometia a rastreabilidade das operagoes.

Adicionalmente, foram observados problemas associados a falhas temporérias de rede ou da
infraestrutura tecnologica. Nessas circunstincias, também se verificava a perda de dados, uma
vez que nao estavam implementados mecanismos de re-tentativa automatica, de validagao da in-
tegridade das fontes ou de verificacdo do estado da infraestrutura antes do inicio da recolha. A

inexisténcia destes mecanismos aumentava substancialmente a vulnerabilidade do sistema a falhas

transitorias.

O objetivo deste cendrio de validagao é, portanto, analisar de que forma a arquitetura reestru-
turada procura superar estas limitagoes, aumentando a resiliéncia global do sistema e garantindo

maior fiabilidade e continuidade na recolha e gestao dos dados.

Para mitigar os problemas identificados, foram introduzidas duas medidas centrais. A primeira
consistiu na implementacao de uma politica de re-tentativas automaticas, definindo-se pelo menos
duas tentativas adicionais para cada task do pipeline, com um intervalo de 10 minutos entre cada
execugao. Este mecanismo foi concebido para lidar com falhas temporéarias, como erros de cone-
xa0, permitindo que a operagao fosse reexecutada com sucesso ap6s um curto periodo de espera.
Por exemplo, conforme ilustrado nas Figuras 30 e 31, no dia 18 de junho de 2025 ocorreu um
connection timeout no Dag docks_booking durante a inser¢ao de dados na base de dados serving
data. Gragas ao mecanismo de retry, a tarefa foi reexecutada 10 minutos mais tarde e os dados
foram corretamente inseridos. Importa ainda salientar que, caso esta task falhasse em todas as
tentativas de reexecugao, as tarefas subsequentes nao seriam executadas e a execugao do Dag seria

considerada como falhada.
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A segunda medida consistiu na introdu¢do de uma camada de armazenamento de raw data.

Este mecanismo permite preservar os dados no seu estado bruto, garantindo que a informacao nao

se perde em caso de falha durante o processamento ou na fase de insergao no repositorio de Serving

Data. Como exemplo, na Figura 32 observa-se que, a 3 de junho de 2025, ocorreu um erro na

camada de validacao devido a alteragoes na pagina web do Edreams, o que resultou numa falha no

processamento e, subsequentemente, na validagao dos dados. No entanto, dado que os dados brutos

ja haviam sido armazenados em fases anteriores, ndo se verificou qualquer perda de informacao.

Numa situagao futura, bastara reprocessar os dados armazenados para recuperar a continuidade

do sistema.
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Figura 32: Erro no processamento de dados mitigado pelo armazenamento de raw data

Em sintese, este cenério de validagao demonstra que a arquitetura reestruturada apresenta uma
melhoria substancial face & anterior no tratamento de falhas relacionadas com a recolha e a perda
de dados. A introdugdo de mecanismos de re-tentativa automética e de armazenamento de dados
brutos garantiu que falhas momentaneas de rede, interrupgoes de servigos externos ou erros no
processamento deixassem de resultar em perdas irreversiveis de informacao. Estas alteracoes tor-
naram o sistema mais resiliente, assegurando a continuidade da recolha de dados e preservando
a sua integridade mesmo perante falhas transitorias ou problemas inesperados. A nova arquite-
tura revelou-se, assim, mais robusta e fidvel, conseguindo mitigar os principais riscos previamente

identificados.

5.3 Cenario de Validagao 3 : Observabilidade e comparagao com
SMARTDEST
A monitorizagao eficaz de uma arquitetura de dados constitui um elemento essencial para

garantir a fiabilidade, a qualidade e a disponibilidade continua dos servigos. O objetivo deste

cenario de validagao é, precisamente, demonstrar de que forma os problemas de monitorizacao
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identificados no capitulo anterior sdo abordados e resolvidos através da nova arquitetura proposta,

em comparagao com a solugao anteriormente implementada na plataforma SMARTDEST.

Na sua versao inicial, a plataforma SMARTDEST dispunha de capacidades de monitorizacao
bastante limitadas. A visibilidade operacional restringia-se a um dashboard béasico, que apenas
permitia identificar o sucesso ou insucesso da execucao das fontes de dados, a sua classificagao
como publica ou privada, a possibilidade de desativar ou reiniciar cada fonte, bem como a data
da ultima atualizagao e o respetivo estado de ativagao. Esta abordagem fornecia, portanto, apenas

um conjunto reduzido de métricas elementares (Figura 11).

Contudo, uma supervisao eficaz de sistemas de big data exige a definicdo e acompanhamento
de um leque mais abrangente de indicadores, que incluam nao apenas o estado da infraestrutura,
mas também meétricas de desempenho e qualidade ao longo dos diferentes processos de ingestéo,

transformagao e disponibilizagdo da informagao.

Em contraste, a nova arquitetura introduz um modelo de observabilidade mais moderno e
robusto, concebido para proporcionar uma visibilidade detalhada sobre toda a infraestrutura e
sobre os processos criticos, permitindo uma monitorizagao mais completa, proativa e orientada a

detegao e resolugao de falhas.

Este cenario de validacao sera dividido em duas secgoes principais, que abordarao a monito-
rizagao do pipeline e a monitorizagao da infraestrutura, sendo que esta tltima era inexistente na

plataforma antiga.

Monitorizacao do Pipeline

Um dos problemas identificados na antiga plataforma SMARTDEST dizia respeito a auséncia de
informacao detalhada no dashboard geral, o que limitava a capacidade de supervisdo. Em particular,
nao era possivel consultar aspetos relevantes como a periodicidade de execucao de cada fonte de

dados ou o momento previsto para a sua proxima execugao.

Na nova arquitetura, estas limitacoes foram superadas através da adogao do Apache Airflow,
cuja interface de monitorizagao oferece uma visao muito mais completa sobre o funcionamento da
plataforma. Na Figura 33 podemos observar o dashboard principal da arquitetura atual, no qual se
encontram listadas todas as fontes de dados definidas e orquestradas pelo sistema. Para além da

informacao ja disponivel na versao anterior do SMARTDEST, nomeadamente o estado das tltimas
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execugoes (sucesso ou falha), a ativagdo ou desativagdo de pipelines e a data da tltima execugdo,
o sistema atual acrescenta um conjunto de funcionalidades avancadas. Entre estas, destaca-se
a possibilidade de visualizar, de forma clara, a periodicidade de execucao de cada fonte, bem
como o dia e a hora previstos para a proxima execucao. Adicionalmente, sdo disponibilizadas
estatisticas agregadas, como o numero total de tarefas falhadas, o que permite uma avaliagao

rapida do desempenho operacional e do estado global do sistema.

R Airflow  DAGs  ClusterActivity Datasets  Security Browse  Admin.  Docs & 1e29uTC AA
IXL o W Active @)  Paused @ Running @ | Failed @ Filter DAGs by tag Search DAGs Auto-refresh | C
DAG Owner $  Runs Schedule LastRun & NextRun { Recent Tasks Ac
@ arrivals_departures_madeira_airport fiipe @ @ 214 2025-08-04, 14:00:00 () 2025-08-05, 14:00:00 @ >
@ docks_booking fiipe @ on 2025-08-04, 11:00:00 2025-08-05, 11:00:00 @ >
@ drem_publications fiipe @ 0zt 2025-08-03, 22:00:00 () 2025-08-04, 22:00:00 @ >
@ events_madeira filipe @ 016 2025-08-04, 16:00:00 2025-08-05, 16:00:00 @ >
4
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012
@ metereologia_forecast_v3 filipe 2025-08-04, 12:00:00 2025-08-05, 12:00:00 @ >
@ sea_state_forecast fiipe @ 0TI 025.08-04, 23:00:00 @) 2025-08-05, 13:00:00 @ S
@ ship_movements fiipe AL 2025-08-03, 18:00:00 ()  2025-08-04, 18:00:00 @ >
walkme_comments fiiipe @ @ @ioly 2025-07-14, 20:04:50 2025-08-04, 00:00:00 @ >
@ weather_warnings fiipe @ 013 20250804, 23:00:00 () 2025-08-05, 13:00:00 @ >

Figura 33: Airflow Dashboard Principal

Um outro problema identificado na arquitetura anterior, no que respeita a monitorizagao, residia
na sua falta de granularidade. A supervisao estava limitada a métricas globais e superficiais, o que
dificultava a analise detalhada do comportamento dos diferentes componentes do sistema. Esta
limitacdo comprometia nao s6 a capacidade de diagnosticar a origem de falhas especificas, mas
também a possibilidade de avaliar o desempenho de forma rigorosa e identificar potenciais pontos

de melhoria.

Na nova arquitetura, esta fragilidade é ultrapassada pela granularidade disponibilizada pelo
Apache Airflow, que introduz um nivel de observabilidade muito mais aprofundado. Para cada
fonte de dados, é agora possivel aceder ao histérico completo de execugoes, analisar a duragao

individual de cada tarefa e encontrar falhas com elevada precisao. Esta visibilidade detalhada
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representa uma mais-valia significativa, pois permite compreender com clareza o comportamento

interno do sistema e fundamentar decisoes de otimizacao com base em dados objetivos.

Esta capacidade é particularmente evidente ao examinar a fonte de dados Flight Offers ja
analisada anteriormente nos cenarios de validacao 1 e 2. Podemos observar na Figura 34 que
o Airflow permite visualizar uma série de detalhes operacionais e metadados associados & DAG
responsavel pelo tratamento desta fonte. A seccdo DAG Runs Summary revela, por exemplo, que
foram executadas 25 instancias da DAG entre 13 de julho e 6 de agosto de 2025, todas concluidas
com sucesso. Esta taxa de sucesso de 100 % ¢é indicativa de uma pipeline estavel e bem configurada.
Além disso, o Airflow fornece estatisticas granulares sobre a duragdo das execugoes. Podemos
observar na Figura 34 que a execucao mais longa registou 24 minutos e 29 segundos, enquanto a
mais curta durou apenas 2 minutos e 31 segundos, com uma duragao média de aproximadamente 22
minutos e 45 segundos. Esta informagao é essencial para avaliar o desempenho e a previsibilidade

do processo, permitindo identificar padroes e otimizar eventuais gargalos.

kmrﬂow DAGS  ClusterActivity Datasets  Securty  Browse  Admin  Docs & moue A

O flight_itinerary Schedule: 010+ * Next Run ID: 2025-08-05, 10:00:00UTC | b 5

flight itinerary

ADetals "3Graph @Gantt <> Code (Eventlog g RunDuration g TaskDuration (3 Calendar

DAG Runs Summary

Total Runs Displayed 25

® Total success 2

First Run Start 2025-07-12, 10:00:00 UTC

Last Run Start 2025-08-05, 10:00:00 UTC

Max Run Duration 00:24:29

Mean Run Duration 00:22:46

Min Run Duration 00:02:31

Total Tasks 1

HitpSensor 1

PythonOperators 8

S3KeySensor 1

TimeDeltaSensor 1

Figura 34: Airflow Detail Metrics

A arquitetura anterior nao permitia visualizar a duragao das diferentes execucoes da DAG, o que
dificultava a analise de padroes de desempenho e a detecao de anomalias. Na solugao inicialmente
adotada, era possivel apenas confirmar o sucesso ou a falha de cada execugao, sem qualquer detalhe
adicional sobre o tempo despendido, o que impedia a avaliagao sistematica da estabilidade temporal

das pipelines.
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Na nova arquitetura, este problema foi superado pela funcionalidade de representagao grafica
da duracao de cada execugao, conforme ilustrado na Figura 35. O Airflow permite nao s6 acom-
panhar as ultimas 25 execugOes, mas também selecionar intervalos temporais especificos. Esta
funcionalidade oferece uma visdo imediata da consisténcia temporal e facilita a identificacao de
comportamentos fora do padrao. No caso em anélise, a maioria das execugoes apresenta duragoes
entre 20 e 25 minutos, com uma unica excecao pontual devido a um tempo de landing invul-
garmente elevado. Esta funcionalidade é particularmente relevante para monitorizar visualmente a
estabilidade e o desempenho temporal da pipeline, permitindo a identificacao de desvios que podem

sinalizar potenciais anomalias e possibilitando agoes de diagnoéstico proativas.
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get_data_from_minio_upload_to_posigress.

Figura35: Airflow Run Duration

Outro problema relevante na arquitetura anterior era a auséncia de visibilidade sobre o tempo
de execugao de cada tarefa no processo de ETL. Esta falta de detalhe comprometia o diagnostico,
pois ndo era possivel identificar com precisao em que etapa do fluxo ocorrera um problema ou qual

era a tarefa mais critica ou demorada.

Na nova arquitetura, esta limitacdo é superada pelas funcionalidades de monitorizagdo do Air-
flow. A Figura 36 apresenta uma visualizagdo detalhada da duragao de cada tarefa de uma DAG,
sob a forma de um grafico de linhas que permite acompanhar a evolugao ao longo das ultimas 25

execugoes ou de um intervalo personalizado.

Para uma anélise mais clara, a tarefa com tempo fixo de 22 minutos foi removida do grafico,
0 que permite observar com maior nitidez as restantes duragoes. Verifica-se que as tarefas mais

demoradas sao as de recolha de dados do website da eDreams e de armazenamento de ficheiros
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HTML no MinlO, com tempos médios entre 40 segundos e 1 minuto e 30 segundos. Em contraste, as
restantes tarefas variam entre 1 segundo e 20 segundos. Este tipo de visualizacao é fundamental para
identificar gargalos, permitindo priorizar otimizagoes e garantir maior previsibilidade na execugao
da DAG. Em contextos de produgdo, esta informagao é essencial para assegurar a eficiéncia e a

escalabilidade dos processos de ingestao e processamento de dados.
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Figura 36: Airflow Task Duration

Uma fragilidade adicional da arquitetura anterior era a impossibilidade de consultar execugoes
antigas. Na nova arquitetura, esta limitagao foi ultrapassada através do calendario de historico
de execugdes do Airflow. A Figura 37 ilustra uma representagdo gréafica do historico da DAG sob
a forma de um calendario anual, que permite identificar, de forma intuitiva, o estado de cada

execugao diaria (bem-sucedida, falhada ou em curso).

Na imagem, é possivel verificar que entre os dias 26 de maio e 17 de junho, esta fonte de
dados apresentou um estado de erro continuo, como detalhado no Cenario de Validagao 1. Fora
desse periodo, o comportamento da DAG manteve-se estavel. Ao oferecer uma visao agregada
num formato temporal continuo, esta funcionalidade facilita a detecao de padroes recorrentes de
falhas e a avaliacdo da fiabilidade e consisténcia da DAG ao longo de periodos prolongados. E
uma ferramenta essencial para validar a robustez do processo e apoiar decisdes relacionadas com

a manutencao, escalabilidade ou ajustes de agendamento.
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Figura 37: Airflow Calendar

Monitorizagao da infraestrutura

A monitorizagao da infraestrutura, uma capacidade inexistente na arquitetura anterior, foi um
foco central na nova arquitetura. A arquitetura proposta baseia-se na integracdo e visualizacao
de métricas de desempenho de cada componente da arquitetura sendo estes o Airflow, MinlO e

PostgreSQL, o que permite uma visao holistica e granular do sistema.

A monitorizacao da infraestrutura do Airflow é composta por um conjunto de métricas extraidas
pelo Prometehus. Estas métricas fornecem visibilidade abrangente sobre o funcionamento interno
do orquestrador, incluindo o namero de Dags em execugao, a duragao de tarefas, as falhas por

tarefa e o tempo de agendamento.

Dentro dessas métricas foram apenas escolhidas algumas e foram construidos os dashbaords

presentes nas Figuras 38 e 39 tendo estes sido dividos nas seguintes categorias :

e Executor queued tasks: Na Figura 38, observa-se no canto superior esquerdo o niimero
de tarefas atualmente em fila no executor, o qual se encontra a zero, indicando auséncia de
sobrecarga. Este valor podera aumentar em situagoes de elevado ntimero de tasks simultaneas,

limitacoes de recursos do executor ou atrasos na execucao de tarefas dependentes.

e Executor open slots: Na Figura 38, no canto inferior esquerdo mostra a disponibilidade de
slots para execugao de tarefas. Os valores constantes perto de 32 demonstram que a infraes-

trutura esta subutilizada e que existe capacidade de resposta imediata a novas execugoes.

e DAG Processing Total Parse Time: Na Figura 38, no canto superior direto, este grafico

mostra a variacao no tempo necessério para processar e interpretar os ficheiros de Dags. O
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valor médio oscila abaixo de 1 segundo, demonstrando eficiéncia e auséncia de sobrecarga no

motor de parsing.

Operators Successes: Na Figura 38, no canto inferior direito é apresentado um somatorio
de execucoes bem-sucedidas por tipo de operador, como PythonOperator, S3KeySensor e
TimeDeltaSensor, sendo util para identificar padroes de sucesso e o volume de operagdes por

tipo.

Jobs started per minute: Na Figura 39 no canto superior esquerdo, é apresentado o ntimero
de jobs iniciados por minuto, permitindo avaliar a frequéncia de execugao das Dags. A sua osci-
lacao revela a natureza programada e intermitente dos processos, refletindo o comportamento

esperado.

Total Failed Tasks: Na Figura 39, no lado esquerdo é indicado que apenas uma tarefa falhou

no periodo analisado, evidenciando a fiabilidade da solucao implementada.

DAG Processing Import Errors: Na Figura 39, no canto inferior esquerdo o painel re-
gista zero erros na importagao de Dags, significando que todos os ficheiros de defini¢ao foram

corretamente interpretados e carregados.

Scheduler Heartbeat: Na Figura 39, no canto superior direito mostra a métrica scheduler_heartbeat,
que indica a frequéncia de comunicagao do scheduler. Um valor crescente e elevado (neste caso,

241441) demonstra que o scheduler esta ativo e a funcionar corretamente, sem interrupgoes.

Total Successful Tasks: Na Figura 39, no lado direito é apresentado um total de 929 tarefas

concluidas com sucesso, reforgando a estabilidade e a eficiéncia operacional da infraestrutura.

DAG Bag Size: Na Figura 39, no canto inferior direito mostra-se o nimero de Dags ativas
carregadas na memoria do scheduler neste caso, 10 , um valor indicativo de uma carga perfei-
tamente gerivel. O DAG Bag Size, ndo possui um limite fixo no Airflow, sendo condicionado
pelos recursos do sistema, nomeadamente a memoéria RAM disponivel, o nimero de CPUs e o
espago em disco. Para determinar se o sistema se encontra a operar dentro de limites seguros,
é possivel monitorizar a laténcia do scheduler, o consumo de CPU e memoria, bem como o
numero de tasks em fila. Valores elevados de DAG Bag Size podem aumentar o tempo de

carregamento dos DAGs e a probabilidade de sobrecarga.
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Esta abordagem de monitorizacdo granular baseada em métricas no Airflow permite nao so a
detegao precoce de anomalias e falhas, mas também o acompanhamento do desempenho ao longo
do tempo. Em contraste com a abordagem limitada da plataforma SMARTDEST, que apenas
indicava o estado geral das fontes de dados, a solucao atual oferece uma visibilidade aprofundada
sobre o funcionamento interno do orquestrador, essencial para uma resposta riapida a problemas,
para a escalabilidade informada do sistema e para garantir a continuidade do servigo com elevados

niveis de confianga.
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Figura 38: Monitorizagdo do Airflow - Parte 1

A monitorizagao da infraestrutura do MinlO é realizada através do seu painel de monitorizagao
nativo, que permite acompanhar em tempo real o estado do armazenamento de objetos (Figura
40). O painel exibe indicadores essenciais para a gestdo e fiabilidade do sistema, como o nimero
de buckets existentes (2), a quantidade total de objetos armazenados (1.5K) e o espago ocupado
(747 MiB). O sistema também fornece informagcao sobre a disponibilidade dos servidores e discos
(dois servidores e quatro discos operacionais), garantindo redundéncia e resiliéncia. Embora esta
capacidade de monitoriza¢ao possa ser estendida com o Grafana e o Prometheus, a solugdo nativa
jé oferece visibilidade suficiente para ambientes controlados, facilitando a detegao de anomalias e

garantindo a continuidade do servigo do MinIO.
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Figura 39: Monitorizagdo do Airflow - Parte 2
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Figura 40: Monitorizagao do Minio

A monitorizagdo da infraestrutura da base de dados serving data, um elemento central no
fornecimento de dados, é realizada através da sua integragao continua com o sistema Prometheus.
Esta integragao permite a recolha automaética e sistematica de métricas de desempenho, como o

tempo de resposta, o nimero de conexoes ativas, o consumo de CPU e a utilizagdo de memoria.

A adogao desta abordagem permite a detegao proativa de degradagoes de desempenho e garante

a escalabilidade e fiabilidade da infraestrutura. Em contraste com a auséncia de visibilidade que
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caracterizava a arquitetura anterior (SMARTDEST), a introdugao desta camada de observabilidade

representa uma melhoria significativa na capacidade de diagnostico e gestdo operacional da base

de dados.

A Figura 41 ilustra um primeiro conjunto de dashboards que monitorizam indicadores gerais da
infraestrutura e a utilizagao de recursos do sistema. Este painel permite observar, em tempo real,
métricas essenciais como o consumo médio de CPU e memoéria, o ntimero de descritores de ficheiros
abertos e o volume de dados processados. Sao também visiveis parametros criticos de configuragao
do PostgreSQL, como shared buffers, o que é fundamental para o ajuste fino (tuning) e para a

identificagao de potenciais gargalos.
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Figura41: Monitorizagao do PostgreSQL - Parte 1

A Figura 42 apresenta um segundo conjunto de graficos com foco no comportamento transa-
cional e na gestao de concorréncia. Neste painel sao monitorizadas as sessoes ativas, a taxa de
transacoes e a ocorréncia de bloqueios em tabelas. Adicionalmente, a monitorizagao inclui a identi-
ficacao de conflitos entre diferentes bases de dados, informagao crucial para diagnosticar situagoes

de contengao de recursos.
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Figura42: Monitorizacao do PostgreSQL - Parte 2

Na Figura 43, um terceiro painel focado nas métricas de interagao com os dados permite obser-
var o volume de dados retornados, inseridos, atualizados e eliminados. Destaca-se o indicador de
Cache Hit Rate, que se mantém consistentemente acima dos 99,9 %, revelando uma utilizagao extre-
mamente eficiente da memoria para caching e, consequentemente, melhorando significativamente

a laténcia nas consultas.
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Figura43: Monitorizacao do PostgreSQL - Parte 3

O cenério de validagao demonstrou a superioridade inequivoca da nova arquitetura de dados em
termos de observabilidade, contrastando-a com as limitagoes da antiga plataforma SMARTDEST.

Enquanto a abordagem anterior se restringia a um dashboard rudimentar, que oferecia apenas
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um conhecimento superficial sobre o estado das fontes de dados, a solucdo atual implementa um

modelo de monitorizacao solido e multifacetado.

A integracao de ferramentas como Apache Airflow, Prometheus e Grafana revelou-se um pilar
fundamental para esta evolugdo. Através da monitorizacdo nativa do Airflow, é possivel ir além
de um simples registo de sucesso ou falha, obtendo uma visibilidade granular sobre a performance
das pipelines de dados. A capacidade de analisar tempos de execugdo, inspecionar logs de forma
precisa e visualizar o historico operacional em diferentes formatos, como o calendario ou os graficos

de duragao, permite uma gestao proativa e informada.

Além disso, a observabilidade da nova arquitetura estende-se a toda a infraestrutura subjacente.
A monitorizacao da base de dados PostgeSQL, do MinIO e do préprio orquestrador Airflow, garante
que o estado de cada componente do sistema é continuamente supervisionado fornecem uma visao

holistica e profunda da satide do ecossistema de dados.

Em suma, a transigdo para esta nova arquitetura representa uma mudanga paradigmaéatica. A
observabilidade moderna nao é apenas um complemento, mas uma componente intrinseca que

assegura a fiabilidade, a escalabilidade e a eficiéncia operacional

5.4 Analise Comparativa entre Requisitos e Sistema Implementado

Apos a demonstragao pratica da arquitetura através dos cenérios de validagao apresentados nas
secgoes anteriores, torna-se imperativo realizar uma validacao formal face aos requisitos definidos na
fase de metodologia. Esta analise visa confirmar se a solugao implementada respondeu eficazmente

as necessidades funcionais e nao funcionais identificadas.

A apresentacao da validagao destes requisitos encontra-se dividida nas quatro areas principais

identificadas no levantamento inicial: Recolha, Armazenamento, Processamento e Monitorizagao.

Validagao dos Requisitos de Recolha de Dados
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Tabela 9: Requisitos de Recolha de Dados - Validagao
ID Estado Observagoes

RID1  Cumprido  Implementado via HttpSensor do Apache Airflow

RID2 Cumprido  Implementado através do Airflow com a ajuda do Selenium para o Web
Scrapping.

RID3  Cumprido  Configuracao nativa de retries e retry delay no Airflow.

RID4  Cumprido  Utilizacao do Scheduler do Airflow com expressoes CRON.

RID5  Cumprido Integracao com MinlO para persisténcia imediata dos dados originais
(JSON, HTML).

RID6  Cumprido  Registo na base de dados de metadados do Airflow e na tabela
data_source no PostgreSQL.

RID7  Cumprido  Logs detalhados de execucao acessiveis via Airflow Web Ul e persistidos
em volume Docker.

RID8  Cumprido  Arquitetura modular baseada em DAGs Python, permitindo reutilizacao
de codigo.

Validacao dos Requisitos de Armazenamento de Dados

Tabela 10: Requisitos de Armazenamento de Dados - Validagao

ID Estado Observagoes

AD1 Cumprido Cluster MinlO configurado com miltiplos nés garantindo redundan-
cia.

AD2 Cumprido Camada de Serving Data no PostgreSQL e Data Marts.

AD3 Cumprido Validagao de esquemas com Pandera antes da inser¢ao no Post-
greSQL.

AD4 Cumprido Uso do MinIO para dados nao estruturados e suporte a JSONB no
PostgreSQL.

AD5 Cumprido Indices configurados nas tabelas principais do PostgreSQL para su-
porte aos dashboards.

ADG6 Cumprido MinIO (HTML, JSON, PDF) e PostgreSQL (Tabelas relacionais).

AD7 Cumprido Capacidade de adicionar novos nés ao MinlO.

ADS Cumprido Protegidos por autenticacao e isolamento de redes via Docker Com-
pose.

AD9 Nao validado A flexibilidade do modelo de dados nao foi avaliada através de testes
formais.

AD10  N&ao Cumprido  Nao foi implementado backups autométicos.

Validagao dos Requisitos de Processamento de Dados
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Tabela 11: Requisitos de Processamento de Dados - Validagao

ID Estado Observagoes

PD1 Cumprido Criagao de DAGs no Airflow para todas as fontes de dados.

PD2 Cumprido Uso do PythonOperator do Airflow.

PD3 Cumprido Funcionalidade nativa do Airflow.

PD4 Cumprido Definicao de dependéncias nos DAGs.

PD5 Cumprido Utilizagao do LocalExecutor permitindo multiplas tarefas simulté-
neas.

PD6 Cumprido Arquitetura preparada para execucao distribuida (testado com Ce-
leryExecutor).

PD7 Cumprido Captura de excegoes e registo centralizado de logs no Airflow.

PD8 Cumprido Funcionalidade nativa do Airflow.

PD9 Parcialmente Arquitetura suporta via CeleryExecutor.

PD10 Nao validado Nao foi avaliado através de testes formais.

PD11  N&o Cumprido  Nao foi configurado alertas.

PD12 Cumprido Codigo organizado e documentado.

PD13 Cumprido Meétricas de duragao de tarefas e taxas de sucesso visiveis no Gra-
fana.

PD14 Cumprido Tempos de processamento validados e adequados ao volume atual. A

execugao paralela de tarefas foi demonstrada eficazmente em work-
flows com multiplas dependéncias.

Validagao dos Requisitos de Monitorizagao e Qualidade

Tabela 12: Requisitos de Monitorizacao e Qualidade - Validagao

ID Estado Justificagao da Implementagao

MTQ1 Cumprido Dashboards do Airflow e Grafana indicam sucesso/falha por DAG.

MTQ2 Cumprido Dashboards do Airflow e Grafana

MTQ3 Nao Cumprido  Nao foi configurado alertas no Prometheus.

MTQ4 Cumprido Funcionalidade Nativa do Airflow.

MTQ5 Cumprido Funcionalidade Nativa do Airflow.

MTQ6 Nao Cumprido  Nao foi configurado alertas.

MTQ7 Cumprido Funcionalidade Nativa do Airflow.

MTQ8 Cumprido Dashboards implementados no Grafana.

MTQ9 Nao Validado Nao foi avaliado através de testes formais.

MTQ10 Cumprido Definido no docker a politica restart always.

MTQ11 Cumprido Retries automaticos garantem entrega at least once.

MTQ12 Cumprido Exporters (StatsD e Postgres) alimentam o Prometheus em tempo
real.

MTQ13 Cumprido Configurado no Prometheus para guardar os dados durante 6 me-
ses.

MTQ14 Cumprido Visibilidade full-stack assegurada. Os dashboards do Grafana mo-

nitorizam os recursos do sistema e a interface nativa do Airflow
detalha o estado operacional dos processos de recolha e transfor-
magao.




92

A analise dos requisitos definidos e do sistema implementado permite concluir que a reestrutu-
ragao da arquitetura da plataforma SMARTDEST foi bem-sucedida na maioria dos seus objetivos

fundamentais.

No dominio da Recolha e Armazenamento, a validagdo dos requisitos (RID1-RID8 e ADI-
ADBS) confirma que a introdugdo do Apache Airflow e do MinIO permitiu criar um ecossistema
independente da origem dos dados, capaz de ingerir e persistir tanto dados estruturados como nao
estruturados sem perda de informagao. A estratégia de Raw Data Storage revelou-se um meca-

nismo de segurancga vital, garantindo a preservagao historica dos dados mesmo perante falhas de

processamento

Relativamente ao Processamento, o sistema cumpriu com disting¢ao os requisitos de orquestragao
e transformagao (PD1-PD8). A capacidade de gerir dependéncias complexas e executar tarefas em
paralelo representa um salto qualitativo face ao sistema anterior. Contudo, a validagdo expos
limitagbes nos requisitos nao funcionais de escalabilidade (PD9) e alertas (PD11). A opgéao pelo
LocalExecutor e a auséncia de notificagoes proativas (como emails ou mensagens automaticas em

caso de erro no processamento) sao deficiéncias que devem ser priorizadas em iteragoes futuras.

Quanto & Monitorizagao, a arquitetura preencheu a lacuna critica de observabilidade do projeto
original. O cumprimento dos requisitos MTQ1 a MTQ14 (com excecdo dos alertas proativos em
caso de erro de algum componente da arquitetura) assegura que a equipa de gestao tem agora uma

visao granular e em tempo real sobre a satide da infraestrutura e o estado dos dados.

Em sintese, embora existam aspetos operacionais a refinar, a arquitetura implementada sa-
tisfaz os requisitos criticos. A solugao entrega uma plataforma estével e preparada para evoluir,

constituindo uma base soélida.
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6 Conclusao

Neste capitulo, resumem-se os principais contributos da reestruturagdo da plataforma SMART-

DEST, as limitagoes deste trabalho e trabalho futuro.

6.1 Sintese do Trabalho Realizado

A presente dissertagao teve como principal objetivo a reestruturagao da arquitetura da plata-
forma de dados turisticos SMARTDEST, visando superar as limita¢oes de escalabilidade, robustez
e observabilidade da sua implementacao original. O trabalho partiu de uma anélise critica ao
sistema existente, identificando as suas fragilidades, e culminou no desenvolvimento e validagao
de uma nova arquitetura, fundamentada em tecnologias open-source e nas melhores praticas de

engenharia de dados.

A reestruturacao da arquitetura de dados resultou numa plataforma modular e resiliente, que
superou as limitagbes do sistema anterior. A transicao para ferramentas como o Apache Airflow
permitiu uma gestao de dados mais flexivel e robusta, integrando com sucesso fontes heterogéneas,
conforme demonstrado no Cenario de Validagao 1. O Airflow foi crucial para orquestrar de forma
fiavel a recolha de dados via APIs (ex: IPMA), por web scraping (ex: eDreams) e através de
fontes documentais abertas (ex: DREM), provando a sua eficdcia como orquestrador, facilitando a
monitoriza¢ao e a manutencao continua exigidas pela diversidade e pela natureza volatil de cada

fonte.

A introducdo de uma camada de armazenamento de dados brutos (raw data) usando o MinlIO
foi crucial para garantir a integridade dos dados, prevenindo a sua perda em caso de falhas de
processamento. Esta abordagem foi validada no Cenario de Validagao 2, que provou que, mesmo
com um erro na camada de validacao do pipeline de web scraping da eDreams, os dados brutos
foram preservados, permitindo uma futura recuperagao e processamento. Complementarmente, a
implementagdo de mecanismos de retry automéatica no Airflow aumentou a fiabilidade dos pipe-
lines, mitigando falhas temporarias, como os connection timeouts observados na fonte de dados

docks booking.

Além disso, a monitorizagao e a observabilidade foram radicalmente melhoradas. A integracao

do Airflow com o Prometheus e o Grafana proporcionou uma visdo completa e detalhada do
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desempenho dos pipelines e da satde da infraestrutura, algo que era inexistente na arquitetura

original conforme foi analisado no Cenario de Validagao 3.

6.2 Limitagoes do Estudo

Apesar dos resultados positivos alcangados com a reestruturagdo da plataforma SMARTDEST,

é crucial reconhecer as limitagoes inerentes a este projeto.

O sistema proposto nao foi otimizado para o processamento de volumes de dados verdadei-
ramente massivos. A exploracdo de modelos de processamento distribuido mais avancados, como
a utilizagao de clusters Apache Spark, nao foi aprofundada neste trabalho. Assim, a arquitetura,
apesar de pronta para futuras integragoes, ainda nao esta preparada para um processamento em

larga escala.

A solucao foi desenvolvida para um paradigma de processamento em batch, uma escolha ali-
nhada com os requisitos identificados. Contudo, esta abordagem restringe a analise de dados em
tempo real ou quase em tempo real, como os provenientes de sensores de IoT ou redes sociais,
areas para as quais o Apache Airflow nao é ideal. Para a orquestracao em tempo real, seria mais
adequado usar uma ferramenta como o Apache NiFi, especificamente otimizado para este tipo de

cargas de trabalho, conforme explorado no Capitulo 2.

Outra limitagao reside no facto de a implementacgao atual, embora funcional e com mecanismos
de validacao e rastreabilidade, nao adotar ferramentas de governanca de dados mais sofisticadas,
como catalogos de dados. Esta abordagem ainda nao incorpora o espectro completo das melhores

praticas de governanga e qualidade de dados para um ambiente de big data em larga escala.

6.3 Trabalho Futuro

Com base nos resultados alcancados e nas limitagoes identificadas, diversas avenidas de desen-
volvimento podem ser exploradas para expandir e otimizar a plataforma SMARTDEST, consoli-

dando o seu papel como um pilar para um turismo mais inteligente.

Uma das prioridades é a otimizagdo do processamento de dados em larga escala. A atual im-
plementacao, que utiliza o LocalExecutor do Apache Airflow, pode ser migrada para modelos
mais robustos e escalaveis, como o Celery Executor ou o Kubernetes Executor. Esta transi¢ao, em

conjunto com a utilizagdo do Apache Spark, permitird uma execucdo distribuida de tarefas, au-
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mentando significativamente a capacidade de processamento paralelo e a resiliéncia da plataforma

para lidar com volumes de dados turisticos cada vez maiores.

Além disso, é fundamental o desenvolvimento de capacidades analiticas avancadas. Ao utilizar
o repositorio de dados estruturados e brutos (MinlO e PostgreSQL), é possivel desenvolver e
implementar modelos de machine learning. Estes modelos podem focar-se na previsao da procura
turistica, na segmentagao de perfis de visitantes com base em padrdes de comportamento e na

identificagao de tendéncias emergentes.

Outro ponto de trabalho futuro seria seguir uma abordagem hibrida, combinando o Apache
NiFi e o Apache Airflow. Com esta arquitetura, o NiFi gere a ingestao de dados em tempo real
com baixa laténcia, enquanto o Airflow mantém o seu papel na orquestracdo de processos mais
pesados, como os batch jobs e as tarefas ETL periddicas. Isto torna a ingestao de dados em tempo

real uma realidade, algo que atualmente nao conseguimos fazer

Por fim, incorporar uma maior diversidade de fontes de dados, de forma a proporcionar anélises
mais abrangentes que permitam & plataforma compreender rapidamente os cenérios e padroes de

comportamento turistico em constante mudanca.

Em suma, esta dissertacao comprovou a viabilidade da arquitetura reestruturada, constituindo
um contributo relevante para a gestao de dados turisticos. Ao ultrapassar as limitagoes do sistema
anterior, a nova plataforma nao sé otimiza os processos de recolha, tratamento e armazenamento de
dados heterogéneos, como também estabelece uma base tecnologica robusta e flexivel que sustenta
a inovagao continua. Desta forma, a plataforma encontra-se apta a responder as exigéncias futuras

do setor, afirmando-se como um recurso essencial para o desenvolvimento do turismo inteligente.
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7 Anexos

7.1 Anexo A: Ficheiro docker-compose.yaml para Orquestracao de

Airflow, Grafana e Prometheus

x-airflow-common:
&airflow-common
image: ${AIRFLOW_IMAGE_NAME:-extending_airflow:latest_v8}
environment:
&airflow-common-env
AIRFLOW__CORE__EXECUTOR: LocalExecutor
ATRFLOW__DATABASE__SQL_ALCHEMY_CONN:
< postgresql+psycopg2://airflow:airflow@postgres/airflow

AIRFLOW__CORE__FERNET_KEY: 'rgaQPnWgGWtCg_5Kvy8jpU7CsydUyhXbFVgDPuBW4ac="

AIRFLOW__CORE__DAGS_ARE_PAUSED_AT_CREATION: 'true'
AIRFLOW__CORE__LOAD_EXAMPLES: 'false'
AIRFLOW__API__AUTH_BACKENDS:

— 'airflow.api.auth.backend.basic_auth,airflow.api.auth.backend.session'

AIRFLOW__WEBSERVER__RBAC: "true" # Enable Role-Based Access (Control
ATRFLOW__SCHEDULER__ENABLE_HEALTH_CHECK: 'true'
_PIP_ADDITIONAL_REQUIREMENTS: ${_PIP_ADDITIONAL_REQUIREMENTS:-}
AIRFLOW__METRICS__STATSD_ON: 'true'

AIRFLOW__METRICS__STATSD_HOST: 'statsd-exporter'
AIRFLOW__METRICS__STATSD_PORT: '9125'
ATRFLOW__METRICS__STATSD_PREFIX: airflow
ATRFLOW__METRICS__METRICS_USE_PATTERN_MATCH: 'false'

volumes:

- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}/dags:/opt/airflow/dags

- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}/logs:/opt/airflow/logs

- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}/config:/opt/airflow/config

- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}/plugins:/opt/airflow/plugins

- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}/downloads:/opt/airflow/downloads
user: "${AIRFLOW_UID:-500003}:0"

depends_on:

&airflow-common-depends-on
postgres:

condition: service_healthy

services:
postgres:

image: postgres:13

environment:
POSTGRES_USER: airflow
POSTGRES_PASSWORD: airflow
POSTGRES_DB: airflow

volumes:

- postgres-db-volume:/var/lib/postgresql/data
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healthcheck:
test: ["CMD", "pg_isready", "-U", "airflow"]
interval: 10s
retries: 5
start_period: 5s

restart: always

airflow-webserver:

<<: *airflow-common

command: webserver

ports:
- "8080:8080"

healthcheck:
test: ["CMD", "curl", "--fail", "http://localhost:8080/health"]
interval: 30s
timeout: 10s
retries: 5
start_period: 30s

restart: always

depends_on:
<<: *xairflow-common-depends-on
airflow-init:

condition: service_completed_successfully

airflow-scheduler:

<<: *airflow-common

command: scheduler

healthcheck:
test: ["CMD", "curl", "--fail", "http://localhost:8974/health"]
interval: 30s
timeout: 10s
retries: 5
start_period: 30s

restart: always

depends_on:
<<: *xairflow-common-depends-on
airflow-init:

condition: service_completed_successfully

airflow-triggerer:

<<: *airflow-common

command: triggerer

healthcheck:
test: ["CMD-SHELL", 'airflow jobs check --job-type TriggererJob --hostname
— "$${HOSTNAME}" ']
interval: 30s
timeout: 10s
retries: 5
start_period: 30s

restart: always
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depends_on:

airf

<<:

<<: *airflow-common-depends-on
airflow-init:

condition: service_completed_successfully

low-init:

*airflow-common

entrypoint: /bin/bash

command :

- -c
-
if [[ -z "${AIRFLOW_UID}" 11; then
echo
echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: AIRFLOW_UID not set!\e[Om"
echo "If you are on Linux, you SHOULD follow the instructions below to set "
echo "AIRFLOW_UID environment variable, otherwise files will be owned by root."
echo "For other operating systems you can get rid of the warning with manually
— created .env file:"
echo
fi
one_meg=1048576
mem_available=$$(($$(getconf _PHYS_PAGES) * $$(getconf PAGE_SIZE) / one_meg))
cpus_available=$$(grep -cE 'cpul[0-9]+' /proc/stat)
disk_available=$$(df / | tail -1 | awk '{print $$4}')
warning_resources="false"
if (( mem_available < 4000 )) ; then
echo
echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: Not enough memory available for Docker.\e[Om"
echo "At least 4GB of memory required. You have $$(numfmt --to iec
< $$((mem_available * one_meg)))"
echo
warning_resources="true"
fi
if (( cpus_available < 2 )); then
echo
echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: Not enough CPUS available for Docker.\e[Om"
echo "At least 2 CPUs recommended. You have $${cpus_available}"
echo
warning_resources="true"
fi
if (( disk_available < one_meg * 10 )); then
echo
echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: Not enough Disk space available for Docker.\e[Om"
echo "At least 10 GBs recommended. You have $$(numfmt --to iec
—  $$((disk_available * 1024 )))"
echo
warning_resources="true"
fi
if [[ $${warning_resources} == "true" ]]; then

echo
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echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: You have not enough resources to run Airflow (see
— above) !\e[Om"
echo "Please follow the instructions to increase amount of resources available:"
echo
fi
mkdir -p /sources/logs /sources/dags /sources/plugins
chown -R "${AIRFLOW_UID}:0" /sources/{logs,dags,plugins}
exec /entrypoint airflow version
environment:
<<: *airflow-common-env
_ATRFLOW_DB_MIGRATE: 'true'
_ATRFLOW_WWW_USER_CREATE: 'true'
_ATRFLOW_WWW_USER_USERNAME: ${_AIRFLOW_WWW_USER_USERNAME:-airflow}
_ATRFLOW_WWW_USER_PASSWORD: ${_AIRFLOW_WWW_USER_PASSWORD:-airflow}
_PIP_ADDITIONAL_REQUIREMENTS: ''
user: "0:0"
volumes:
- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}:/sources

airflow-cli:
<<: *airflow-common
profiles:
- debug
environment:
<<: *airflow-common-env
CONNECTION_CHECK_MAX_COUNT: "O"
command:
- bash
- -c

- airflow

selenium:
image: selenium/standalone-chrome:latest
shm_size: 2gb
ports:
- "4444:4444"
environment:
- SE_NODE_MAX_SESSIONS=5
- SE_NODE_OVERRIDE_MAX_SESSIONS=true
- SE_NODE_SESSION_TIMEQUT=60

restart: always

prometheus:
image: prom/prometheus
container_name: "breeze-prometheus"
user: "O"
ports:
- "29090:9090"
command :

- '--config.file=/etc/prometheus/prometheus.yml’
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- '--storage.tsdb.path=/prometheus’
- '--storage.tsdb.retention.time=30d'
volumes:
- ./configs_prometheus/prometheus-config.yml:/etc/prometheus/prometheus.yml
- prometheus_data:/prometheus

restart: always

grafana:

image: grafana/grafana:12.0.0
container_name: "breeze-grafana"
restart: always
environment:

- GF_PLUGINS_PREINSTALL=grafana-clock-panel
ports:

- "23000:3000"
volumes:

- 'grafana_storage:/var/lib/grafana’
depends_on:

- prometheus

statsd-exporter:
image: quay.io/prometheus/statsd-exporter:v0.28.0
labels:
breeze.description: "Integration required for Statsd hooks."
container_name: "breeze-statsd-exporter"

restart: always

entrypoint: ["/bin/sh", "-c", "--"]

command: ["statsd_exporter",

« "--statsd.mapping-config=/etc/statsd_exporter_mapping.yaml","--interactive","--loglevel=debug"]
volumes:

— ./configs_prometheus/statsd_exporter_mapping.yaml:/etc/statsd_exporter_mapping.yaml
ports:

- "9125:91256"

- "9125:9125/udp"

- "29102:9102"

postgres-exporter:
image: prometheuscommunity/postgres-exporter:latest
container_name: "breeze-postgres-exporter"
environment:
DATA_SOURCE_NAME:
— "postgresql://postgres:catwater_123010.2.15.210:5432/smartdest_processed_data?sslmode=disable"

ports:

- "9187:9187"
restart: always
labels:

breeze.description: "PostgreSQL metrics exporter for Prometheus monitoring."
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volumes:
postgres-db-volume:
prometheus_data:

grafana_storage:

7.2 Anexo B : Ficheiro docker-compose.yaml para Orquestragao do

MinIO

x-minio-common: &minio-common
image: minio/minio:RELEASE.2025-02-18T16-25-55Z-cpuvl
command: server --console-address ":9001" http://minio{l...2}/dataf{l...2}
expose:
- "9000"
- "9001"
healthcheck:
test: ["CMD", "mc", "ready", "local"]
interval: bs
timeout: 5s

retries: 5

services:
miniol:
<<: *minio-common
hostname: miniol
restart: always
volumes:
- datal-1:/datal
- datal-2:/data2

minio2:
<<: *minio-common
hostname: minio2
restart: always
volumes:
- data2-1:/datal
- data2-2:/data2

nginx:
image: nginx:1.19.2-alpine
hostname: nginx
restart: always
volumes:
- ./nginx.conf:/etc/nginx/nginx.conf:ro
ports:
- "9000:9000"
- "9001:9001"
depends_on:

- miniol
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- minio2
volumes:
datal-1:
datal-2:
data2-1:
data2-2:

7.3 Anexo C : Ficheiro de Configuragao nginx.conf para Orquestracao

de MinlIO

user nginx;

worker_processes auto;

error_log /var/log/nginx/error.log warn;

pid /var/run/nginx.pid;

events {

worker_connections 4096;

http {
include /etc/nginx/mime.types;

default_type application/octet-stream;

log_format main '$remote_addr - $remote_user [$time_local] "$request" '
'$status $body_bytes_sent "$http_referer" '
'"$http_user_agent" "$http_x_forwarded_for"';

access_log /var/log/nginx/access.log main;
sendfile on;

keepalive_timeout 65;
# include /etc/nginz/conf.d/*.conf;

upstream minio {
server miniol:9000;

server minio2:9000;

upstream console {
ip_hash;
server miniol:9001;

server minio2:9001;

server {
listen 9000;
listen [::]1:9000;



39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

T

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

server_name localhost;

ignore_invalid_headers off;

client_max_body_size O;

proxy_buffering off;

proxy_request_buffering off;

location / {
proxy_set_header Host $http_host;
proxy_set_header X-Real-IP $remote_addr;
proxy_set_header X-Forwarded-For $proxy_add_x_forwarded_for;

proxy_set_header X-Forwarded-Proto $scheme;
proxy_connect_timeout 300;
proxy_http_version 1.1;

proxy_set_header Connection "";

chunked_transfer_encoding off;

proxy_pass http://minio;

}
}
server {
listen 9001;

listen [::]1:9001;

server_name localhost;

ignore_invalid_headers off;

client_max_body_size O;

proxy_buffering off;

proxy_request_buffering off;

location / {
proxy_set_header Host $http_host;
proxy_set_header X-Real-IP $remote_addr;
proxy_set_header X-Forwarded-For $proxy_add_x_forwarded_for;
proxy_set_header X-Forwarded-Proto $scheme;

proxy_set_header X-NginX-Proxy true;

real_ip_header X-Real-IP;

proxy_connect_timeout 300;
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proxy_http_version 1.1;
proxy_set_header Upgrade $http_upgrade;
proxy_set_header Connection "upgrade";

chunked_transfer_encoding off;

proxy_pass http://console;

7.4 Anexo D : Ficheiro de Configuracao Pormetheus

prometheus-config.yml

global:
scrape_interval: 60s
evaluation_interval: 60s
scrape_timeout: 15s
scrape_configs:
- job_name: prometheus
static_configs:
- targets:
- 'localhost:9090"
- job_name: postgres-exporter
static_configs:
- targets: ['postgres-exporter:9187']
- job_name: statsd-exporter
scheme: http
metrics_path: metrics
static_configs:
- targets:
- 'breeze-statsd-exporter:9102'
labels:
airflow_id: airflow
tls_config:

insecure_skip_verify: true
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7.5 Anexo E : Ficheiro de Configuracao statsd _exporter mapping.yaml

mappings:

- match: "(C.+)\\.(.+)_start$"
match_metric_type: counter
name: "af_agg job_start"
match_type: regex
labels:

airflow_id: "$1"
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job_name: "$2"
match: "(.+)\\.(.+)_end$"
match_metric_type: counter
name: "af_agg_ job_end"
match_type: regex
labels:

airflow_id: "$1"

job_name: "$2"
match: "(.+)\\.operator_failures_(.+)$"
match_metric_type: counter
name: "af_agg_operator_failures"
match_type: regex
labels:

airflow_id: "$1"

operator_name: "$2"
match: "(.+)\\.operator_successes_(.+)$"
match_metric_type: counter
name: "af_agg_operator_successes"
match_type: regex
labels:

airflow_id: "$1"

operator_name: "$2"
match: "x.ti_failures"
match_metric_type: counter
name: "af_agg ti_failures"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.ti_successes"
match_metric_type: counter
name: "af_agg ti_successes"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.zombies_killed"
match_metric_type: counter
name: "af_agg_zombies_killed"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.scheduler_heartbeat"
match_metric_type: counter
name: "af_agg_scheduler_heartbeat"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.dag_processing.processes"
match_metric_type: counter
name: "af_agg_dag_processing_processes"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.scheduler.tasks.killed_externally"
match_metric_type: counter

name: "af_agg_scheduler_tasks_killed_externally"
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labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.scheduler.tasks.running"
match_metric_type: counter
name: "af_agg scheduler_tasks_running"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.scheduler.tasks.starving"
match_metric_type: counter
name: "af_agg_scheduler_tasks_starving"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.scheduler.orphaned_tasks.cleared"
match_metric_type: counter
name: "af_agg_scheduler_orphaned_tasks_cleared"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.scheduler.orphaned_tasks.adopted"
match_metric_type: counter
name: "af_agg scheduler_orphaned_tasks_adopted"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.scheduler.critical_section_busy"
match_metric_type: counter
name: "af_agg scheduler_critical_section_busy"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.sla_email_notification_failure"
match_metric_type: counter
name: "af_agg sla_email_notification_failure"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.ti.start.*.x"
match_metric_type: counter

name: "af_agg ti_start"

labels:
airflow_id: "$1"
dag_id: g

task_id: "$3"
match: "*.ti.finish.x.x. x"
match_metric_type: counter
name: "af_agg ti_finish"
labels:

airflow_id: "$1"

dag_id: "$2"

task_id: "$3"

state: "$4"
match: "x.dag.callback_exceptions"
match_metric_type: counter

name: "af_agg _dag_callback_exceptions"
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labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.celery.task_timeout_error"
match_metric_type: counter
name: "af_agg celery_task_timeout_error"
labels:

airflow_id: "$1"

=== (auges ===
match: "*.dagbag_size"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg_dagbag_size"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.dag_processing.import_errors"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg_dag_processing_import_errors"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.dag_processing.total_parse_time"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg_dag_processing_total_parse_time"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.dag_processing.last_runtime.*"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg _dag_processing_last_runtime"
labels:

airflow_id: "$1"

dag_file: "$2"
match: "*.dag_processing.last_run.seconds_ago.x*"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg dag_processing_last_run_seconds"
labels:

airflow_id: "$1"

dag_file: "$2"
match: "*.dag_processing.processor_timeouts"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg _dag_processing_processor_timeouts"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.executor.open_slots"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg_executor_open_slots"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.executor.queued_tasks"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg_executor_queued_tasks"
labels:
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airflow_id: "$1"
match: "*.executor.running_tasks"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg executor_running_tasks"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.pool.open_slots.x"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg _pool_open_slots"
labels:

airflow_id: "$1"

pool_name: "$2"
match: "*.pool.queued_slots.x*"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg_pool_queued_slots"
labels:

airflow_id: "$1"

pool_name: "$2"
match: "*.pool.running_slots.x*"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg_pool_running_slots"
labels:

airflow_id: "$1"

pool_name: "$2"
match: "*.pool.starving_tasks.x"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg pool_starving_tasks"
labels:

airflow_id: "$1"

pool_name: "$2"
match: "*.smart_sensor_operator.poked_tasks"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg smart_sensor_operator_poked_tasks"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.smart_sensor_operator.poked_success"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg smart_sensor_operator_poked_success"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.smart_sensor_operator.poked_exception"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg_smart_sensor_operator_poked_exception"
labels:

airflow_id: "$1"
match: "*.smart_sensor_operator.exception_failures"
match_metric_type: gauge
name: "af_agg_smart_sensor_operator_exception_failures"
labels:

airflow_id: "$1"
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match: "*.smart_sensor_operator.infra_failures"

match_metric_type: gauge

name: "af_agg smart_sensor_operator_infra_failures"

labels:
airflow_id: "$1"

match: "*.dagrun.dependency-check.x*"
match_metric_type: observer
name: "af_agg_dagrun_dependency_check"
labels:

airflow_id: "$1"

dag_id: "$2"
match: "*.dag.*.*.duration"
match_metric_type: observer
name: "af_agg_dag_task_duration"
labels:

airflow_id: "$1"

dag_id: "$2"

task_id: "$3"

match: "x.dag_processing.last_duration.

match_metric_type: observer
name: "af_agg_dag_processing_duration"
labels:

airflow_id: "$1"

dag_file: "$2"
match: "*.dagrun.duration.success.*x"
match_metric_type: observer
name: "af_agg dagrun_duration_success"
labels:

airflow_id: "$1"

dag_id: "$2"
match: "*.dagrun.duration.failed.x*"
match_metric_type: observer
name: "af_agg_dagrun_duration_failed"
labels:

airflow_id: "$1"

dag_id: "$2"
match: "*.dagrun.schedule_delay.*"
match_metric_type: observer
name: "af_agg_dagrun_schedule_delay"
labels:

airflow_id: "$1"

dag_id: "$2"

match: "*.scheduler.critical_section_duration"

match_metric_type: observer

name: "af_agg_scheduler_critical_section_duration"

labels:

airflow_id: "$1"

match: "*.dagrun.*.first_task_scheduling_delay"
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match_metric_type: observer

name: "af_agg dagrun_first_task_scheduling_delay"

labels:
airflow_id: "$1"
dag_id: "$2"

7.6 Anexo F : requirements.txt apache airflow

apache-airflow-providers-common-sql==1.21.0
apache-airflow-providers-postgres==6.0.0
psycopg2-binary==2.9.10

asyncpg==0.30.0
apache-airflow-providers-amazon==9.4.0
selenium==4.29.0

beautifulsoup4==4.13.3

demjson3==3.0.6

openpyxl==3.1.5

xlrd==2.0.1

pandera==0.23.1
apache-airflow[otel]==2.10.5
apache-airflow[statsd]==2.10.5

7.7 Anexo G : Celery Executor Airflow

x-airflow-common:
&airflow-common
# In order to add custom dependencies or upgrade provider packages you can use Your
— extended image.
# Comment the image line, place your Dockerfile in the directory where you placed the
— docker-compose.yaml
# and uncomment the "build"” line below, Then run “docker-compose build" to build the
— 1images.
image: ${AIRFLOW_IMAGE_NAME:-apache/airflow:2.10.5}
# build:
environment:
&airflow-common-env
AIRFLOW__CORE__EXECUTOR: CeleryExecutor
ATRFLOW__DATABASE__SQL_ALCHEMY_CONN:
< postgresql+psycopg2://airflow:airflow@postgres/airflow
ATRFLOW__CELERY__RESULT_BACKEND: db+postgresql://airflow:airflow@postgres/airflow
ATRFLOW__CELERY__BROKER_URL: redis://:Qredis:6379/0
ATIRFLOW__CORE__FERNET_KEY: ''
ATRFLOW__CORE__DAGS_ARE_PAUSED_AT_CREATION: 'true'
ATIRFLOW__CORE__LOAD_EXAMPLES: 'true'
ATIRFLOW__API__AUTH_BACKENDS:
— 'airflow.api.auth.backend.basic_auth,airflow.api.auth.backend.session'
AIRFLOW__SCHEDULER__ENABLE_HEALTH_CHECK: 'true'
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_PIP_ADDITIONAL_REQUIREMENTS: ${_PIP_ADDITIONAL_REQUIREMENTS:-}

volumes:
${AIRFLOW_PROJ_DIR:

- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}/logs:/opt/airflow/logs

- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}/config:/opt/airflow/config

- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}/plugins:/opt/airflow/plugins
user: "${AIRFLOW_UID:-50000%}:0"

depends_on:

.}/dags:/opt/airflow/dags

I
I

&airflow-common-depends-on
redis:

condition: service_healthy
postgres:

condition: service_healthy

services:
postgres:

image: postgres:13

environment:
POSTGRES_USER: airflow
POSTGRES_PASSWORD: airflow
POSTGRES_DB: airflow

volumes:
- postgres-db-volume:/var/lib/postgresql/data

healthcheck:
test: ["CMD", "pg_isready", "-U", "airflow"]
interval: 10s
retries: 5
start_period: 5s

restart: always

redis:

image: redis:7.2-bookworm

expose:
- 6379

healthcheck:
test: ["CMD", "redis-cli", "ping"]
interval: 10s
timeout: 30s
retries: 50
start_period: 30s

restart: always

airflow-webserver:
<<: *xairflow-common
command: webserver
ports:
- "8080:8080"
healthcheck:

test: ["CMD", "curl", "--fail", "http://localhost:8080/health"]

interval: 30s
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timeout: 10s
retries: 5
start_period: 30s
restart: always
depends_on:
<<: *airflow-common-depends-on
airflow-init:

condition: service_completed_successfully

airflow-scheduler:

<<: *airflow-common

command: scheduler

healthcheck:
test: ["CMD", "curl", "--fail", "http://localhost:8974/health"]
interval: 30s
timeout: 10s
retries: 5
start_period: 30s

restart: always

depends_on:
<<: *xairflow-common-depends-on
airflow-init:

condition: service_completed_successfully

airflow-worker-1:
<<: *airflow-common

command: celery worker

healthcheck:
test:
- "CMD-SHELL"
- 'celery --app airflow.providers.celery.executors.celery_executor.app inspect
— ping -d "celery@$${HOSTNAME}" || celery --app

— airflow.executors.celery_executor.app inspect ping -d "celery@$${HOSTNAME}"'
interval: 30s
timeout: 10s
retries: 5
start_period: 30s
environment:
<<: *xairflow-common-env
DUMB_INIT_SETSID: "O"
restart: always
depends_on:
<<: xairflow-common-depends-on
airflow-init:

condition: service_completed_successfully

airflow-worker-2:
<<: *airflow-common
command: celery worker
healthcheck:
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- "CMD-SHELL"

.
.
inte
time
retr
star
enviro
<<:
DUMB

restar

'celery --app airflow.providers.celery.executors.celery_executor.app inspect
ping -d "celery@$${HOSTNAME}" || celery --app
airflow.executors.celery_executor.app inspect ping -d "celery@$${HOSTNAME}"'

rval: 30s

out: 10s

ies: 5

t_period: 30s

nment :

*airflow-common-env

_INIT_SETSID: "O"

t: always

depends_on:

<<:
airf

Cco

airflow-

*airflow-common-depends-on
low-init:

ndition: service_completed_successfully

triggerer:

<<: *airflow-common

command: triggerer
healthcheck:

test
[
inte
time
retr
star

restar

: ["CMD-SHELL", 'airflow jobs check --job-type TriggererJob --hostname
"$${HOSTNAME}" ']

rval: 30s

out: 10s

ies: 5

t_period: 30s

t: always

depends_on:

<<:
airf

co

airflow-

*airflow-common-depends-on
low-init:

ndition: service_completed_successfully

init:

<<: *airflow-common

entrypoint: /bin/bash
command :
- -c
-
if [[ -z "${AIRFLOW_UID}" 11; then

fi

echo

echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: AIRFLOW_UID not set!\e[Om"

echo "If you are on Linux, you SHOULD follow the instructions below to set "
echo "AIRFLOW_UID environment variable, otherwise files will be owned by root."
echo "For other operating systems you can get rid of the warning with manually
«— created .env file:"

echo

one_meg=1048576
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mem_available=$$(($$(getconf _PHYS_PAGES) * $$(getconf PAGE_SIZE) / one_meg))
cpus_available=$$(grep -cE 'cpul[0-9]+' /proc/stat)
disk_available=$$(df / | tail -1 | awk '{print $$4}')
warning_resources="false"
if (( mem_available < 4000 )) ; then
echo
echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: Not enough memory available for Docker.\e[Om"
echo "At least 4GB of memory required. You have $$(numfmt --to iec
<  $$((mem_available * one_meg)))"
echo
warning_resources="true"
fi
if (( cpus_available < 2 )); then
echo
echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: Not enough CPUS available for Docker.\e[Om"
echo "At least 2 CPUs recommended. You have $${cpus_available}"
echo
warning_resources="true"
fi
if (( disk_available < one_meg * 10 )); then
echo
echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: Not enough Disk space available for Docker.\e[Om"
echo "At least 10 GBs recommended. You have $$(numfmt --to iec
— $$((disk_available * 1024 )))"
echo

warning_resources="true"

fi
if [[ $${warning resources} == "true" ]]; then
echo
echo -e "\033[1;33mWARNING!!!: You have not enough resources to run Airflow (see

— above)!\e[Om"
echo "Please follow the instructions to increase amount of resources available:"
echo
fi
mkdir -p /sources/logs /sources/dags /sources/plugins
chown -R "${AIRFLOW_UID}:0" /sources/{logs,dags,plugins}
exec /entrypoint airflow version
environment:
<<: *xairflow-common-env
_ATRFLOW_DB_MIGRATE: 'true'
_ATRFLOW_WWW_USER_CREATE: 'true'
_ATRFLOW_WWW_USER_USERNAME: ${_AIRFLOW_WWW_USER_USERNAME:-airflow}
_ATRFLOW_WWW_USER_PASSWORD: ${_AIRFLOW_WWW_USER_PASSWORD:-airflow}
_PIP_ADDITIONAL_REQUIREMENTS: ''
user: "0:0"
volumes:
- ${AIRFLOW_PROJ_DIR:-.}:/sources

airflow-cli:

<<: *airflow-common



profiles:
- debug
environment:
<<: *airflow-common-env
CONNECTION_CHECK_MAX_COUNT: "O"
command:
- bash
- -c

- airflow

flower:
<<: *airflow-common
command: celery flower
profiles:
- flower
ports:
- "5b555:5555"
healthcheck:
test: ["CMD", "curl", "--fail",
interval: 30s
timeout: 10s
retries: 5
start_period: 30s
restart: always
depends_on:
<<: *airflow-common-depends-on

airflow-init:

"http://localhost:5555/"]

condition: service_completed_successfully

volumes:

postgres-db-volume:

7.8 Anexo H : API Recolha de dados OOM

from datetime import datetime,timedelta

from airflow import DAG

from airflow.providers.http.sensors.http import HttpSensor

from airflow.providers.postgres.hooks.postgres import PostgresHook

from airflow.operators.python import PythonOperator

from airflow.providers.http.hooks.http import HttpHook

from airflow.providers.amazon.aws.hooks.s3 import S3Hook

from airflow.providers.amazon.aws.sensors.s3 import S3KeySensor

from airflow.exceptions import AirflowException

import json
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import tempfile

import os

import pandas as pd
import pandera as pa

from pandera import Column, DataFrameSchema, Check, Index

def upload_file_to_minio(data_to_minio,bucket_name,bucket_key):

with tempfile.NamedTemporaryFile(mode='w', delete=False) as temp_file:
json.dump(data_to_minio, temp_file)

temp_file_path = temp_file.name

s3_hook = S3Hook(aws_conn_id='minio_s3_conn')

s3_client = s3_hook.get_conn()

s3_client.upload_file(
Filename=temp_file_path,
Bucket=bucket_name,
Key=bucket_key

)

os.remove (temp_file_path)

def fetch_data_store_raw_data():

http_hook = HttpHook(method='GET', http_conn_id='ipma_connection')

response = http_hook.run(endpoint='open-data/forecast/warnings/warnings_www.json')

response_text = response.text
all_data = []
try:
response_json = json.loads(response_text)

for data in response_json:
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if data["idAreaAviso"] == "MCS":
all_data.append(data)

except:
print("Failed to decode response as JSON")

return None

now = datetime.now()

current_year = now.year

current_month_name = now.strftime("%B")
current_day = now.day

current_hour = now.hour

upload_file_to_minio(all_data,"rawdata","weather_warnings/" + f"{current_year}/"

+ f"{current_month_name}/" + f'weather_warnings_year_{current_year}_month

_{current_month_name}_day_{current_day}_hour_{current_hour}.json')

clean_alerts(data):
# Iterate over each alert and remove 'text' 4if 2t ts an empty string
for alert in data:
if alert.get("text") == "":
del alert["text"]

return data

get_raw_data_transform_load_temp_file():

s3_hook = S3Hook(aws_conn_id='minio_s3_conn')

now = datetime.now()

current_year = now.year

current_month_name = now.strftime("%B")
current_day = now.day
current_hour = now.hour

bucket_key = f'"weather_warnings/{current_year}/

{current_month_name}/weather_warnings_year_{current_year}
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_month_{current_month_name}_day_

{current_day}_hour_{current_hour}. json"

s3_object = s3_hook.get_key(
key= bucket_key,

bucket_name='rawdata'

file_content = s3_object.get() ['Body'].read().decode('utf-8")

weeather_data = json.loads(file_content)

clean_data = clean_alerts(weeather_data)

upload_file_to_minio(clean_data,"tempfiles", 'weather_warnings.json')

def validation_layer():

s3_hook = S3Hook(aws_conn_id='minio_s3_conn')

s3_object = s3_hook.get_key(
key='weather_warnings. json',

bucket_name='tempfiles'

if s3_object is None:

raise AirflowException("File 'weather_warnings.json' not found in 'tempfiles' bucket")

file_content = s3_object.get() ['Body'].read().decode('utf-8"')

weather_data = json.loads(file_content)

df = pd.DataFrame(weather_data)

if df.empty:

raise AirflowException("DataFrame is empty after parsing JSON data")



119

weather_schema = DataFrameSchema(

{

"text": Column(
str,
nullable=True,

),

"awarenessTypeName": Column(
str,
nullable=False,

),

"idAreaAviso": Column(
str,
nullable=False,

),

"startTime": Column(
str,
nullable=False,

),

"awarenessLevelID": Column(
str,
nullable=False,

),

"endTime": Column(
str,

nullable=False,

T,

# Add a check to ensure endTime is after startTime
checks=[
pa.Check(
lambda df: pd.to_datetime(df["endTime"]) > pd.to_datetime(df["startTime"]),

error="End time must be after start time"



try:
if 'text' not in df.columns:

df ['text'] = None

validated_df = weather_schema.validate(df)

except pa.errors.SchemaErrors as e:

print (json.dumps (e.message, indent=2))

raise AirflowException("Error during validation")

def upload_data_to_postgress():

try:

s3_hook = S3Hook(aws_conn_id='minio_s3_conn')

pg_hook = PostgresHook(postgres_conn_id='smartdest_production')

s3_object = s3_hook.get_key(
key='weather_warnings. json',

bucket_name='tempfiles'

if s3_object is None:

raise AirflowException("File 'weather_warnings.json'

not found in 'tempfiles' bucket")

file_content = s3_object.get() ['Body'].read().decode('utf-8"')

weather_data = json.loads(file_content)

connection = pg_hook.get_conn()

cursor = connection.cursor()

for item in weather_data:

json_data = json.dumps(item, ensure_ascii=False)
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# 2. Use psycopg2's burlt-in JSON adaptation instead of bytea
cursor.execute (
"INSERT INTO data_lake (data_source_id, data) VALUES (Y%s, %s::jsonb)",

(2, json_data)

connection.commit ()
cursor.close()

connection.close()

except Exception as e:
# Log the specific error
print (f"Error details: {str(e)}")

raise AirflowException(f"Error happened inserting data: {str(e)}")

default_args = {

'owner': 'filipe'

X

with DAG(
dag_id='weather_warnings',
default_args=default_args,
description='Avisos Meteorolégicos até 3 dias',
start_date=datetime (2025, 4, 3),
schedule_interval='0 13,23 * * *x'|
catchup=False

) as dag:

check_website_status = HttpSensor(
task_id='check_website_status',
http_conn_id='ipma_connection',
endpoint= "open-data/forecast/warnings/warnings_www.json",

response_check=lambda response: response.status_code == 200,
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retries=3,
poke_interval=120,

timeout=600,

testConnection = S3KeySensor (
task_id="test_minio_connection",
bucket_name="tempfiles",
bucket_key="meteo_forecast.json",
aws_conn_id="minio_s3_conn",
deferrable=True,
retries=3,

retry_delay=timedelta(minutes=5),

fetch_data_store_raw_data_task = PythonOperator(
task_id = "fetch_data_and_load_raw_data_to_minio",
python_callable=fetch_data_store_raw_data,
retries=2,

retry_delay=timedelta(minutes=10),

get_raw_data_transform_load_temp_file_task = PythonOperator(
task_id = "get_raw_data_transform_load_temp_file",
python_callable=get_raw_data_transform_load_temp_file,
retries=2,

retry_delay=timedelta(minutes=10),

validation_layer_task = PythonOperator(
task_id = "validation_layer_task",
python_callable=validation_layer,
retries=2,

retry_delay=timedelta(minutes=10),
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getDataFromMinioAndUpload = PythonOperator(
task_id = "get_data_from_minio_upload_to_postgress",

python_callable=upload_data_to_postgress,

[check_website_status,testConnection] >>

fetch_data_store_raw_data_task >>

get_raw_data_transform_load_temp_file_task

>> validation_layer_task

>> getDataFromMinioAndUpload
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