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RESUMO

Nos ultimos anos, a utilizacdo do Data Warehouse mudou significativamente. Nos
dias de hoje, as empresas precisam distribuir informagdes, num intervalo de tempo
adequado, para os colaboradores que atuam na linha de frente do negdcio, de modo

gue estes possam obter um desempenho superior na execucao de suas tarefas.

O presente trabalho apresenta as novas tendéncias em inteligéncia empresarial,
dando destaque aos aspectos taticos e operacionais, a necessidade de reducdo na
laténcia de atualizacdo dos dados, as limitacbes do ambiente de Data Warehouse
nesse contexto. O desenvolvimento deste trabalho baseou-se na revisdo da
literatura existente, no estudo de novos mecanismos de integracdo de dados, na

apresentacao de casos reais de aplicacdo e em um relato de caso prético.

Este trabalho buscou destacar o papel fundamental que as novas tecnologias de
integracdo de dados tém na criacdo de novos sistemas de apoio e automacao de

decisdes nas empresas realizando nego6cios em tempo real.

Palavras-Chave: Inteligéncia empresarial, Banco de Dados Ativos, Tempo Real,

Depdsito de Dados
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ABSTRACT

During the last years many things have changed in the utilization the Data
Warehouse. Nowdays, enterprises need to distribute information in a timely fashion
to front-line workers, enabling them to deliver superior performance in the execution

of their duties.

This work presents new trends in business intelligence, emphasizing the tactical and
operational aspects, the demand for reducing data latency, the limitations of the Data
Warehouse in this context. The development of this work was based on the review of
existing literature, the study of new mechanisms for data integration, the presentation

of real case scenarios of application and a practical case story.
This study highlights the key role that the new data integration technologies have

while are creating new automating decisions systems in companies doing business in

real time.

Keywords: Business Intelligence, Active Databases, Real-Time, Data Warehouse.
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1 INTRODUCAO

A demanda por maior previsibilidade no planejamento e execucdo dos negoécios
remonta & década de mil novecentos e oitenta. No ambito académico, algumas
idéias motivaram a adocdo de novas técnicas e modelos para a realizacdo de
negocios aplicando novos conceitos como planejamento integrado, reducdo de
estoques e controle/automacao de operagdes. Dentre essas idéias, pode-se citar o
Just-in-Time, a re-engenharia de processos de negocios e 0 mais recentemente

Supply-Chain Management.

Os novos modelos de gestdo e a maior competicio em alguns mercados
contribuiram para o aumento da complexidade no planejamento e na execucao dos
negocios. As empresas estdo mais conectadas a seus fornecedores e clientes. O

ambiente mais complexo introduz novas variaveis pouco trabalhadas.

Segundo McGee (2004a):

“diante desse novo cenario, as empresas precisam rever a forma de encarar algumas questfes
como: 1) a imprevisibilidade de certos eventos e o0 impacto que produzem nos negécios; 2) a
inexisténcia de dados para a previsdo de certos eventos; 3) existem muitos dados e isso

dificulta a andlise de cenérios; 4) a incapacidade de prever certos eventos”.

Em primeiro lugar, o acesso mais facil a informacdo e as novas tecnologias de
armazenamento e processamento permitem a construcdo de modelos de avaliagédo
de cenarios e riscos que permitem prever certos tipos de eventos com bastante
precisdo. Em segundo lugar, os dados sempre estiveram disponiveis e sempre
estardo. As empresas precisam investir em mecanismos para captura-los,
armazena-los e tirar proveito deles. Em terceiro lugar, na pratica, na maior parte dos
casos conhecidos 0 que se observa € que o volume de dados necessarios para o
aumento de previsibilidade sobre certos eventos € relativamente pequeno
comparado a infinidade de dados disponiveis. Em dltimo lugar, adquirir a capacidade

de prever certos eventos e tirar proveito deles na execucdo dos negoécios passa a



ser uma nova competéncia que pode ser adquirida pelas empresas, desde que estas
estejam dispostas a isso.

Adquirir a capacidade de capturar novos tipos de dados, armazena-los e distribui-los
de forma eficiente de modo que os gestores tirem proveito da informac¢éo vem sendo
o desafio de todas as empresas que investem na construcdo ou no aprimoramento
de um Data Warehouse. Nos ultimos anos, esse desafio tornou-se mais complexo
devido ao fato das empresas terem que lidar com diferentes e novos tipos de dados,
estruturados ou nao e terem que processar volumes maiores de dados provenientes
de fontes diversas. Muitas empresas, devido ao seu ambiente de negdécios
altamente competitivos sdo obrigadas a fazer tudo isso em intervalos cada vez

menores de tempo.

Nos ultimos anos o Data Warehouse, como mecanismo de integracdo de dados
mostrou-se insuficiente para atender as novas demandas do negocio. Novos
mecanismos de integracdo de dados surgiram e a adocdo de um conjunto de
mecanismos, aliados ao Data Warehouse vem se mostrando a alternativa mais

viavel para suportar a inteligéncia empresarial em tempo real.

1.1 Justificativa

Até o presente momento, constata-se a existéncia de poucas publicacdes cientificas
tratando de questdes como a inteligéncia empresarial em tempo real e a importancia

gue a integracdo de dados tem na sua adocao.

A partir desta necessidade, surgiu a idéia do desenvolvimento desta dissertacdo
para apresentar as tendéncias em inteligéncia empresarial em tempo real e o papel
fundamental que a integracdo de dados tem na adocdo e no desenvolvimento de

novos sistemas de apoio e automacao de decisoes.

Uma distingdo importante que se deve fazer € que o termo tempo real utilizado nesta
dissertacdo refere-se a realizar as tarefas computacionais em intervalos

compreendidos na faixa de poucos segundos, sendo que a nao realizagdo dessas



tarefas computacionais ndo deve trazer consequéncias “tragicas” ao sistema. Essa
distincdo se faz necesséria, pois o termo tempo real é utilizado com frequéncia em
sistemas nos quais a nao realizagdo de uma atividade pode causar danos, como por
exemplo a colisdo de um trem ou ainda o superaquecimento do forno de uma

siderdrgica.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € propor a adocdo de novas técnicas de
integracdo de dados, aplicadas na captura, armazenamento e processamento em
janelas de tempo bastante reduzidas, aqui denominadas de tempo real, para a
realizacdo da Inteligéncia Empresarial com enfoques taticos e operacionais, cuja

demanda e aplicacGes em diversos ramos cresce ano a ano.

Esse objetivo pode ser alcancado tendo em vista a pesquisa dos principais
mecanismos de integracdo de dados em tempo real que podem ser agregados ao
Data Warehouse na construcdo de sistemas de apoio e automacéo de decisdes,
também em tempo real. A opc¢éo pela aplicacdo em um caso real se justifica pela

oportunidade de por em prética a teoria estudada.

De forma a se atingir esse objetivo central, colocam-se outros objetivos
complementares. O primeiro € realizar uma revisédo da literatura em torno do proprio
conceito de inteligéncia empresarial em tempo real, uma vez que, embora esse
assunto possua ampla cobertura nas publicacbes ndo académicas, ainda existem

poucos trabalhos académicos relacionados a esse assunto.

O segundo objetivo complementar é apresentar as tendéncias no ambiente de
inteligéncia empresarial, em particular, para o enfoque mais operacional, para a
necessidade de reducdo nas laténcias e nos niveis de maturidade possiveis de

serem alcancados.



1.3 Estrutura do Trabalho

Este capitulo contém uma introducdo ao tema “inteligéncia empresarial em tempo
real”. Apés isso, no capitulo 2, apresenta-se uma revisdo da literatura em torno
desse conceito buscando colocar as diferentes classificacdes usadas no meio nao

académico e ao mesmo tempo estabelecendo ligac6es com trabalhos académicos.

O capitulo 3 apresenta as principais tendéncias no ambiente de inteligéncia
empresarial, dando énfase as demandas taticas e operacionais. O capitulo 4
apresenta os principais mecanismos de integracdo de dados que, somados ao Data
Warehouse, podem ser utilizados na construcédo de sistemas de apoio e automacéao
de decisbes. O capitulo 4 também apresenta dois casos reais de aplicacdo que
visam ilustrar a aplicacdo dos conceitos sobre integracdo de dados apresentados

nesse capitulo.

No capitulo 5, apresentam-se as principais consideracdes e decisdes a serem
levadas em conta na escolha dos mecanismos de integracdo de dados para suportar

a inteligéncia empresarial em tempo real.

O capitulo 6 contém a descricdo de um relato de caso implementado. Finalmente, o

capitulo 7 contém as conclusdes do trabalho.



2 A INTELIGENCIA EMPRESARIAL EM TEMPO REAL

A partir do final da década de mil novecentos e oitenta, comega a difundir-se no
mercado de tecnologia da informacdo e nas empresas 0 conceito de Business
Intelligence (ou Inteligéncia Empresarial). Esse novo conceito, seguido pelo novo
acrébnimo “BI”, na forma como é conhecido nos dias de hoje, foi cunhado em 1989
por Howard Dresner, na época, executivo de marketing da Digital Equipment
Corporation (DEC) e, posteriormente, analista do Gartner Group (WATSON; WIXOM,
2007). Dresner teve importante papel na disseminacdo do conceito durante seus
anos no Gartner Group, embora o termo Business Intelligence ja tivesse sido
empregado por Hans P. Luhn (LUHN, 1958).

Na visdo inicial de Dresner, tais sistemas englobam conceitos e métodos que
permitem o aprimoramento do processo decisorio através de fatos fornecidos por
sistemas de suporte a decisdo. Por esse e outros motivos, muitos autores ainda
tratam do Business Intelligence como uma evolucdo dos sistemas de suporte a

deciséo (ou Decision Support Systems).

Mais recentemente, a partir do final da década de mil novecentos e noventa, o
Business Intelligence passa a oferecer aos usuarios de negocio um acesso mais
facil as informacdes. Um avanco importante frente aos Decision Support Systems
(DSS) e aos Executive Information Systems (EIS) é que o Business Intelligence
passa a prover o acesso a informacdo no modelo de auto-servico (ou self-service),

sem que o0s usuarios dependam das areas de sistemas.

Dois fatores foram importantes para a difusdo do conceito de Business Intelligence

nas empresas desde entéo:

1) A adocdo do Data Warehouse nas grandes empresas permitia as areas de
negocio obter uma visdo integrada dos dados, sem que, para isso, fosse
necessario executar consultas no ambiente de producdo. Com isso, o Data
Warehouse transformou-se rapidamente em fonte principal de informacoes,

uma vez que 0S usuarios podiam executar suas consultas com maior



liberdade, sem que isso ocasionasse impacto nos demais sistemas. No inicio,
como a maior parte dos Data Warehouses era construida sobre um banco de
dados relacional, 0s usuarios precisavam ter conhecimento sobre a
linguagem SQL para terem acesso a ele. Posteriormente, esse acesso foi

facilitado por sofisticadas ferramentas de analise e geracao de relatorios;

2) Ao final da década de mil novecentos e noventa, com o desenvolvimento da
computacéo pessoal, das redes de computadores e da adocao crescente do
modelo cliente-servidor, surgem as primeiras ferramentas de analise e
geracédo de relatorios. Elas foram chamadas de ferramentas OLAP (acrénimo
criado por Edgar F. Codd em 1993 para On-Line Analytical Processing) e
permitiram que um grupo maior de usuarios fizesse uso dos dados no Data
Warehouse, uma vez que, ndo era mais preciso ter dominio da linguagem
SQL. Essa simplificacdo no acesso aos dados permitiu que mais usuarios
tirassem proveito do Data Warehouse. Consequentemente, a abrangéncia do
Data Warehouse cresceu, deixando de atender apenas as areas financeira e

comercial para atender praticamente toda a empresa.

De acordo com o modelo proposto por Watson e Wixom (2007), o Business
Intelligence pode ser caracterizado por um fluxo de retirada dos dados a partir do
Data Warehouse sendo que este é caracterizado por um fluxo de entrada de dados

a partir dos sistemas transacionais, conforme ilustra a figura 1.
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FIGURA 1 - Um modelo para o Business Intelligence (WATSON; WIXOM, 2007)

Segundo Loshin (2003):

“O Business Intelligence engloba o conjunto de processos, tecnologias e ferramentas
necessérias para que as organizagfes transformem dados em informacdes, informagdes em
conhecimento e conhecimento em planos que resultem em ganhos para o negdcio. O Business
Intelligence engloba o Data Warehouse, as ferramentas OLAP, as ferramentas de gestdo de

contetdo e de conhecimento”.

Nos ultimos anos, o conceito de Real-Time Business Intelligence (ou inteligéncia
empresarial em tempo real) ganhou atencdo especial de revistas e jornais
especializados em tecnologia da informacdo. Esse conceito muitas vezes é
associado a idéia de empresa em tempo real (ou Real-Time Enterprise). Alguns
autores também utilizam a expressédo “empresa de laténcia zero” (ou Zero Latency
Enterprise). Embora ndo se trate de uma idéia originalmente nova, muitos autores
como (HACKATHORN, 2004), (MCGEE, 2004a), (REDDY, 2004), (SAWHNEY,
2003) e (WHITE, 2003) a apresentam como uma nova tendéncia num ambiente de
negocios cada vez mais competitivo, no qual boa parte das empresas encontram-se

inseridas.



Segundo McGee (2004a) :

“a empresa em tempo real é capaz de monitorar, capturar e analisar eventos observaveis, de
causa-raiz, que sao criticos para 0 seu sucesso, imediatamente ap0s a ocorréncia dos
mesmos, permitindo assim a identificacdo de novas oportunidades, evitando falhas e
minimizando atrasos em processos chave. A empresa em tempo real deve explorar essas
capacidades de modo a eliminar todos os atrasos na gestdo e execucdo de Seus processos

criticos de negdcio”.

As idéias que motivam o0s negdécios em tempo real surgiram ha algumas décadas.
Dentre elas pode-se citar a competicdo baseada no tempo (STALK, 1988), o Just-in-
Time e a re-engenharia de processos de negocios (SAWHNEY, 2003). Mais
recentemente, pode-se citar o Total Quality Management e o Balanced Scorecard
(KAPLAN; NORTON, 1992).

Segundo Reddy (2004):

“o conceito de empresa em tempo real esta presente ha algum tempo. O objetivo inicial dos
sistemas de informagfes era capturar dados transacionais e operacionais a medida que eram
gerados, e ao mesmo tempo, compartilha-los instantaneamente de modo a melhor suportar a
cadeia de valor. As limitagcdes tecnoldgicas fizeram a idéia de negécios em tempo real parecer
uma ilusdo. Embora muitas tecnologias de tempo real estivessem a disposicdo ha algum
tempo, a sua aplicacdo esteve sempre restrita a algumas fun¢des do negécio como, por
exemplo, a verificagdo de crédito nos pontos de venda. Mais recentemente, com uma maior
disponibilidade das redes de alta velocidade e de novas tecnologias, é possivel efetuar uma

guantidade maior de fungbes do negdcio em tempo real”.

Embora a motivacdo para a adocdo do Real-Time Business Intelligence exista ha
bastante tempo, até h& pouco, haviam questées como a limitacdo tecnoldgica e o
alto custo de adocdo que impediam a sua realizagcdo. Muitas tecnologias que antes
ndo existiam ou que apresentavam um alto custo, hoje estdo a disposicdo das
empresas a um custo mais acessivel. Apesar do cenario mais favoravel para investir
em novas tecnologias, muitas empresas ainda enfrentam dificuldades na adocédo do

Real-Time Business Intelligence.



De acordo com McGee (2004b):

“por volta de cinco por cento dos processos de negécios de uma empresa sao suficientemente
criticos a ponto de exigirem a sua execucdo em tempo real. Adaptar os sistemas da empresa
para operarem em tempo real pode exigir investimentos bastante altos. Ao mesmo tempo, se a
empresa nao for capaz de adquirir as competéncias de monitoracdo, andlise e execucdo em

tempo real, todo o investimento ndo rendera os beneficios esperados”.

2.1 Revisao da Literatura

Ao contrario do que ocorreu com Data Warehouse, onde a sua disseminacdo no
meio empresarial foi posterior a sua formalizacdo e aceitacdo no meio académico,
no caso do Business Intelligence e, consequentemente, do Real-Time Business
Intelligence ocorreu justamente o contrario. Se por um lado hoje o Business
Intelligence faz parte do dia-a-dia das grandes empresas, por outro ainda ndo existe
uma definicdo deste conceito que seja aceita pela academia de forma ampla. Um
dos fatores que possivelmente contribuiu neste processo foi o uso indiscriminado do
acronimo “Bl” e da expressao Business Intelligence em contextos muito variados por
parte dos meios de comunicacdo convencional, tais como 0s jornais e as revistas
especializadas no mercado de tecnologia da informacédo. Para piorar a situacéo,
alguns fornecedores de tecnologia buscaram adaptar o conceito em beneficio

proprio.

Com relagéo ao conceito de Real-Time Business Intelligence o que se observa nos
meios convencionais é uma variagdo de acrdbnimos ou nomes que muitas vezes
referem-se as mesmas coisas. Dentre as principais variacfes encontradas podem
ser citadas: Operational Business Intelligente, Near Real-Time Business Intelligence
e Right-Time Business Intelligence. Outras variagdes sao: Active Business
Intelligence, Business Activity Monitoring, Business Performance Management e

Proactive Business Intelligence.
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No meio académico, sdo poucos autores que fazem uso do termo Business
Intelligence e de suas variagbes. Em geral os autores preferem manter o uso do
termo Data Warehouse e suas variacbes como: Active Data Warehouse, Real-Time

Data Warehouse ou Near Real-Time Data Warehouse.

Ao mesmo tempo em que ndo existe uma norma para se tratar o assunto Business
Intelligence no meio académico, ha pouquissimos trabalhos buscando uma melhor
estruturagdo do assunto. De toda a literatura considerada nesta dissertacdo, o
trabalho mais completo no sentido de se estabelecer as bases de comparacéao entre
as diferentes abordagens, considerando-se tanto a visdo pratica quanto a
académica, encontra-se no artigo de Greta L. Polites (POLITES, 2006). Um trabalho
gue busca estabelecer uma visdo geral sobre o tema Real-Time Business
Intelligence é o artigo de Azvine et al. (AZVINE et al, 2006). O outro trabalho que
busca avaliar a evolucao do Business Intelligence, a partir do Data Warehouse, € o
trabalho de Golfarelli et al. (GOLFARELLI; RIZZI; CELLA, 2004).

Devido a auséncia de uma concreta formalizagcdo no meio académico com relacéo
ao assunto Real-Time Business Intelligence, neste trabalho utilizou-se a busca de
referéncias no meio académico por trabalhos relacionados a sinbnimos ou a temas
mais especificos. Desta forma, partiu-se de jornais ou revistas sem credibilidade
cientifica, buscando estabelecer ligacdes entre conceitos oriundos da esfera pratica
com trabalhos académicos. A partir desta pesquisa, apresenta-se a seguir, uma
compilacdo de temas relacionados ao assunto Real-Time Business Intelligence.
Como forma de classificagcéo, utilizou-se o quadro 1, que foi adaptado de (POLITES,
2006):
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Termo Descricao

Active Data Warehousing O Data Warehouse é visto como uma ferramenta que deve ter
uma participacao ativa na realizacdo dos negécios da empresa.
O Active Data Warehouse deve suportar a “Empresa Inteligente”
gue por sua vez responde mais rapidamente as demandas do
mercado (HACKATHORN, 2002).

Business Activity Um processo a partir do qual eventos operacionais chave para o
Monitoring negécio sao monitorados tal que, mudancas nos mesmos ou
tendéncias, indiguem oportunidades ou problemas de modo que
0s gestores possam tomar as acfes corretivas (NESAMONEY,

2004).

Business Performance Inclui todos os processos, metodologias, métricas e tecnologias
que as empresas utilizam para medir, monitorar e gerenciar o
desempenho do negécio (BUYTENDIJK; WOOD; GEISHECKER,
2004).

Management

E a juncdo de planejamento, orcamento e KPI's utilizando-se um
mesmo arcabougo estratégico e tecnoldgico que direcione todas
as partes da empresa a atingir metas e objetivos (ECKERSON,
2004a).

Proactive Business Envolve “tempo real, missdo critica, planos de acdo gerados
Intelligence automaticamente a partir de consultas ao Data Warehouse que
sdo comunicados de forma proativa, utilizando-se a comunicagéo
sem fio, de modo a fazer com que as pessoas certas tomem as

acOes corretas” (LANGSETH; VIVATRAT, 2002).

Vigilant Information Um sistema que é capaz de integrar e detalhar informacdes a
Systems partir de diversas origens de modo a detectar mudancas, enviar
alertas, auxiliar no diagnéstico e andlise de problemas para uma
tomada de acgéo agil. Os sistemas VIS devem incluir capacidades
gue o permitam sentir e responder. A capacidade de sentir é
proporcionada por dashboards em tempo real e por alertas. A
capacidade de responder € proporcionada através do apoio a

decisdo e planejamento de a¢fes. (HOUGHTON et al, 2004)

QUADRO 1 - Termos associados a Real-Time Business Intelligence

A partir da compilacdo dos termos, a proxima atividade deste trabalho consiste em

estabelecer um conjunto de caracteristicas comuns as diferentes visdes existentes



12

para o conceito de Real-Time Business Intelligence com o objetivo de estabelecer as

bases para uma nova definicdo do assunto.

2.1.1 Active Data Warehousing

Segundo Hackathorn (2002):

“A forma como o Data Warehouse é empregado na condu¢é@o dos negocios da empresa pode

determinar significativamente o seu sucesso. O uso ativo desse recurso como 0 motor das

acbes ao invés de simples fonte de informagdo é a chave por trds do Active Data
Warehousing”.

Segundo Whitehorn (2008):

“O Active Data Warehousing nasce a partir das necessidades do negécio ou das areas

operacionais da empresa e ndo como um modismo ou tendéncia do mercado”.

Apesar do termo Active Data Warehousing ter sido empregado por alguns
fornecedores como a Teradata, alguns analistas de mercado o consideram como um

processo e ndo uma tecnologia (AGOSTA, 2004).

Dentre as condicdes necessarias para que um Data Warehouse possa ser

classificado como Active Data Warehouse estéo:

e Visdo singular da verdade (ou Single Version of True). A partir desta idéia o
Data Warehouse deve conter todos os dados necessarios a execucdo dos
negocios. Esses dados devem ser consistentes com a realidade e acurados.
O Data Warehouse deve ser a principal fonte de informacdes para a analise e
tomada de decisdo. Em muitas empresas, apesar da utilizacdo do Data
Warehouse, algumas informac¢des encontram-se dispersas em outras fontes
de dados. Se para realizar alguma analise relevante ao negocio for

necessario cruzar dados do Data Warehouse com o de algum Data Mart



13

entdo esse Data Warehouse ndo pode ser considerado um Active Data
Warehousing (AGOSTA, 2004; HACKATHORN, 2002);

e Granulosidade dos dados adequada, ou seja, que permita obter o
detalhamento necessario dos dados na hora de tomar as acgles
(HACKATHORN, 2002).

e Perfil de consultas misto (ou Mixed Workloads). No Active Data Warehousing
deve haver tanto as consultas operacionais que objetivam o processo de
deciséao tatico quando as consultas extremamente complexas que geralmente
buscam atender as demandas mais estratégicas e de longo prazo. A
concentragcdo ou predominancia de um dos perfis, operacional ou estratégico,
€ um indicador de que nao se trata de um Active Data Warehouse (AGOSTA,
2004);

e Tempestividade na atualizacdo dos dados a partir dos sistemas de origem
(HACKATHORN, 2002; PUTTANGUNTA, 2006);

e O Active Data Warehouse deve gerar alertas e acbes e transmiti-las

automaticamente aos sistemas operacionais da empresa (AGOSTA, 2004).

Diante dessa visédo, o Active Data Warehouse passa a ter um papel de destaque no

processo decisorio e na execucao das atividades criticas do negécio.

No ambito académico, praticamente ndo existe mencdo ao termo Active Data
Warehousing; entretanto, existem muitos trabalhos relacionados aos problemas e

desafios para a implantacdo de um Active Data Warehousing, tais como:

e Manutencdo de maior granulosidade dos dados (BRUCKNER; LIST,;
SCHIEFER, 2002; CONN, 2005);

e Perfil misto de consultas (TAYLOR, 2000; BRUCKNER; LIST; SCHIEFER,
2002; CONN, 2005; STONEBRACKER; CETINTEMEL, 2005; MATIAS, 2006;
DAYAL et al, 2009);
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e Atualizacéo dos dados em tempo real (BRUCKNER; LIST; SCHIEFER, 2002;
KARAKASIDIS; VASSILIADIS; PITOURA, 2005; STONEBRACKER;
CETINTEMEL, 2005; ITALIANO; FERREIRA, 2006; SANTOS; BERNARDINO,
2008; CASTELLANOS et al, 2009).

Segundo Bruckner et al. (2002):

“Transformar um ambiente de Data Warehouse de modo a suportar a atualizacdo dos dados
em tempo real exige a revisdo de niveis de servico tal que 0 mesmo exceda o0s niveis
comumente acordados”.

Para que se alcance a atualizacdo dos dados em tempo real € preciso:

e Realizar a integracdo dos dados de forma continua através da captura de
atualizacdes e carga de dados a partir dos sistemas de origem em tempo real;

e Ter a disposicdo mecanismos de tomada de decisdo que trabalhem com
regras ou com base em eventos de modo a automatizar parte do processo
decisorio;

e Ter a disposicdo um ambiente que permita a andlise de grandes volumes de
dados de forma ininterrupta, ou seja, sem a existéncia de janelas para cargas

de dados.

2.1.2 Business Activity Monitoring

A analise e a visualizacdo de dados em tempo real ndo € uma necessidade recente.
Ela surgiu com a adocéo dos sistemas de controle de processos e automacao em
manufatura e sistemas de telemetria. Tais sistemas existem ha algumas décadas.
Mais recentemente, observou-se um maior interesse na monitoracao e controle de
aplicagbes empresariais, analogamente ao que se faz nos sistemas de controle de

processos.
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As aplicacBes que permitem a monitoracdo de atividades, a avaliacdo do status e a
salude de sistemas empresariais denominam-se Business Activity Monitoring ou
simplesmente BAM, como acrénimo. Na préatica, o objetivo desses sistemas é
advertir sobre a ocorréncia de determinados eventos relevantes para o negocio. De
forma analoga ao que se realiza no controle de processos de manufatura, o que se
espera com a adocao das ferramentas de BAM é realizar algo similar com os
principais processos da empresa. Tais sistemas exigem a andlise dos dados em
tempo real, ou seja, mais uma caracteristica comum aos sistemas de controle de
processo. Tanto nos sistemas de controle de processo quanto nos sistemas BAM
existe a necessidade de aquisicdo de dados em tempo real, a necessidade de

analise dos dados e a apresentacdo dos dados em formas variadas.

De acordo com o Gartner Group:

“Um sistema de Business Activity Monitoring oferece acesso em tempo real a indicadores de
desempenho criticos ao negécio com o objetivo de acelerar as operacbes de negdcio e ao

mesmo tempo torna-las mais eficientes” (MCCQY, 2002).

“O Business Activity Monitoring ndo se trata de uma evolucdo do Business Intelligence ou de

um substituto e sim de uma complementacdo” (DRESDNER, 2002).

O papel do Business Activity Monitoring € o de reduzir ou eliminar atrasos, gargalos
e 0 uso ineficaz de mao de obra e materiais enquanto prové dados de desempenho
dos processos em tempo real. O BAM se transformara na ferramenta analitica a ser
empregada pelas empresas interessadas em trabalhar com laténcia zero, ou seja,
reduzindo o tempo entre a captura de eventos criticos ao negdcio e a sua notificacao
para que agdes sejam tomadas (GOVEKAR; SCHULTE, 2002).
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De acordo com Luckham (2004):

“Um sistema de Business Activity Monitoring deve ser capaz de:

e Advertir instantaneamente sobre eventos nos sistemas de informacdes em qualquer
nivel (ex. falhas na rede, atividades no web-site, alteracdo de valores em bases de
dados, etc). Devem ser considerados quaisquer eventos que afetem a execucédo dos
processos de negdcios criticos;

e Permitir a tomada de decisdo em tempo real em resposta aos eventos capturados a
partir dos sistemas de informacéo;

e Automatizar as notificacdes de violacdo de politicas;

e Prover estatisticas sobre o desempenho do negécio”.

Um sistema de Business Activity Monitoring, ao contrario de outras ferramentas de
monitoracdo disponiveis em uma empresa, concentra-se em fontes de dados que
permitem obter os indicadores chave de negécio (ou KPI's), embora também possa
se servir de dados de outras fontes. O quadro 2 apresenta uma comparag¢ao do BAM
com outras funcdes de monitoramento que possam existir no ambiente de tecnologia
da informacdo tais como a monitoracdo de servicos e a monitoracdo da

infraestrutura.



Nivel

Business

Activity Monitoring

Fontes de Dados

Pacotes ERP, aplicacbes
desenvolvidas
internamente, fontes de
informacdes externas,
sistemas de mensageria,
bancos de dados, agentes

de monitoracdo, redes de
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Indicadores de Desempenho

Quantidade de Pedidos no dia,
Quantidade de Solicitagcdes dos
Quantidade de

Reclamacdes

Clientes,

sensores.
Monitoracao de | Pacotes ERP, Mensagens
Servigos Sistemas de Mensageria, enviadas/recebidas,

Banco de Dados Quantidade de Acessos
Monitoracao de | Servidores, Agentes de|Consumo de CPU, de

Infraestrutura

Monitorag&o

memoria, etc.

QUADRO 2 - Niveis de Monitoracao

Por muito tempo a monitoracdo de dados em tempo real esteve associada,
geralmente, a aplicacdes como a telemetria e ao controle automético de processos
industriais. Nesse tipo de aplicacdo, os dados eram gerados a partir de sensores
(ex. temperatura ou pressdo) e transmitidos a um servidor central em intervalos
regulares de tempo, utilizando-se para isso algum protocolo padrdo como, por

exemplo, o OPC (ou OLE for Process Control).

Ao contréario dessas aplicacdes, onde existem solucdes bastante avancadas, quando
se trata da monitoracdo de aplicacbes empresariais, a situagcdo € um pouco
diferente. Em primeiro lugar, falta uma padronizagdo com relacdo as fontes de
dados, uma vez que, as aplicacdes existentes, geralmente, foram desenvolvidas em
momentos diferentes e utilizando tecnologias e metodologias distintas. A falta de
padrbes e a falta de integracdo entre tais sistemas, por si so, ja representa um
grande desafio. Neste contexto, surgiram as ferramentas de integracao de aplicacéo,
também conhecidas como Enterprise Application Integration. Tais ferramentas, por

sua vez, concentram seus esfor¢os na resolucéo do problema da falta de integracéo
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entre as aplicacdes, porém oferecem pouco suporte a monitoracdo dos eventos de

negocios em tempo real.

Assim como a captura dos dados difere entre os sistemas de controle de processos
e os sistemas BAM, o proprio formato dos dados também difere. Os sistemas de
controle de processos operam com sequéncias de pontos de dados onde cada ponto
possui uma marca no tempo (ou timestamp) e um valor associado a uma

determinada medida (ex. temperatura, conforme a tabela 1).

Timestamp | Temperatura
7:00 35,2
7:01 35,4
7:02 35,7
7:03 36,1
7:04 36,6

TABELA 1 - Exemplo de Pontos de Dados (BAM)

Nos sistemas BAM, devido as fontes de dados dos sistemas empresariais
geralmente trabalharem com bancos de dados relacionais e, em fungcéo do uso das
plataformas de integracdo de aplicacées (EAI), os dados sdo capturados de forma
mais estruturada, comumente sob a forma de registros em uma tabela, tais como

ilustrado na tabela 2:

Timestamp Regido Funcionério | Operagbes | Cancelamentos | Falhas
7:05 Norte Joéo 3 0 1
7:05 Sul Maria 4 1 0
7:10 Norte Joéo 4 1 0
7:10 Sul Maria 4 0 1
7:10 Oeste Luis 3 0 0

TABELA 2 - Exemplos de Registros (BAM)
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Um aspecto importante dos sistemas de Business Activity Monitoring é a
necessidade de persisténcia dos dados quando comparados a seus precursores
(sistemas de controle e telemetria). Os dados capturados devem ser utilizados em
tempo real mas também devem ser armazenados por um determinado periodo para

gue possam ser empregados em analises.

Outro aspecto importante dos dados € que o0s eventos em tempo real s&o
capturados de forma assincrona, ou seja, podem ser capturados fora de sua ordem
cronologica a partir das diversas fontes. Essa caracteristica produz um problema.
Por exemplo, o escritdrio central da empresa pode receber mensagens com as
transagbes realizadas em cada filial em instantes diferentes. Cada mensagem
origina um registro contendo muitas dimensdes das medidas avaliadas. Assim

sendo, fica complicado determinar, a partir das mensagens, 0 que esta acontecendo.

A solucdo mais utilizada na resolucdo desse problema é a manutencdo de uma
tabela com os valores correntes (ou Current Value Table, ou CVT) onde as colunas
sdo indexadas de modo a identificar de forma Unica a origem dos dados. Os dados
desta tabela sdo atualizados sempre que uma nova mensagem € recebida de modo
gue ela sempre apresente os dados atualizados. Na tabela 3 ha um exemplo de CVT

para as operacgOes descritas na tabela 2:

Regido Funcionério | Operagbes | Cancelamentos | Falhas

Norte Joao 7 1 1
Sul Maria 8 1 1
Oeste Luis 3 0 0

TABELA 3 - Current Value Table (BAM)

Na maior parte dos sistemas de Business Activity Monitoring os dados capturados
sdo armazenados em bases de dados relacionais para fins de analise; entretanto, é
dificil manter uma tabela com os valores correntes (ou CVT) em uma base
relacional. Neste caso, seria necessaria a realizacao frequente de consultas contra

conjuntos grandes de dados histéricos de modo a determinar os valores correntes.
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Isto provocaria uma sobrecarga no servidor de banco de dados e o tempo de
resposta para se obter a tabela atualizada seria aumentado, o que inviabiliza esse
tipo de abordagem. Na pratica, o que se faz € manter uma tabela de valores

correntes em meméoria.

Existem muitos requisitos para a construcdo de uma tabela de valores correntes o
gue pode tornar sua implementagcéo bastante complexa. Dentre alguns requisitos
vale citar a necessidade de eliminar registros antigos ou vencidos, além de se
trabalhar com muitas dimensfes e, consequentemente, grandes volumes de dados
(LUBINSKY, 2008).

Na andlise dos dados, utilizam-se as fun¢des analiticas mais simples (ex: a soma, a
meédia e o desvio padrdo). Além disso, utilizam-se frequentemente as funcbes de

decomposicéao (ex: “group by”).

A medida que a necessidade de integracédo de dados em tempo real se faz mais
presente e, com o0 aumento no volume de dados e da velocidade de atualizacdo dos
mesmos, alguns autores como Luckham (2004), Kiing et al (2005) e Greiner et al
(2006) sugerem que as plataformas CEP (ou Complex Event Processing) sdo mais
adequadas para a implantacdo de solucbes de Business Activity Monitoring do que

as plataformas de EAI (ou Enterprise Application Integration).

2.1.3 Business Performance Management

Segundo Axson (2007):

“O Business Performance Management engloba todos os processos, informacgfes e sistemas
utiizados pelos gestores na definicAo da estratégia, desenvolvimento de planos,
acompanhamento da execucédo de atividades, previsdo e apresentacdo de resultados, de modo
gue a organizagdo alcance o sucesso sustentavel, independentemente do que a definicdo de

sucesso venha a ser”.
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Segundo Eckerson (2006):

“Um dos principios do Business Perforformance Management é que as empresas precisam
identificar as atividades que mais contribuem para o seu sucesso e, assim, executa-las com

exceléncia. Em outras palavras, o seu propdsito é auxilid-las a se tornarem mais focadas,

alinhadas e efetivas”.

O The Data Warehouse Institute define o Business Performance Management como:

“Uma série de processos e ferramentas que viabilizam a execucdo de uma estratégia de
negécios. Ele promove uma boa gestdo ao permitir que os executivos, em todos os niveis da
organizagdo, compreendam, comuniquem e monitorem os fatores chave para o negocio. Como
forma de complementar esta definicdo, o instituto define que o Business Performance

Management néo é :

. Uma tecnologia ou solucdo de software;

. Uma nova categoria de ferramenta de Business Intelligence;

3 Uma ferramenta de planejamento, orcamento ou consolidacéo;
o Um conjunto de Dashboards ou Scorecards;

. Uma ferramenta de modelagem ou previsao;

o Um conjunto de KPIs (Key Performance Indicators)”. (ECKERSON, 2004)

Apesar de ndo ser nenhum dos elementos listados anteriormente, a construcao de
uma solucdo de Business Performance Management, segundo o The Data

Warehouse Institute, envolve a integracao de todos eles.

O Business Performance Management, enquanto processo, é composto de um ciclo
com quatro etapas, sendo responsavel por transformar a estratégia da organizacéo
em acdes que resultem em um desempenho superior (ECKERSON, 2006). As
etapas, conforme ilustra a figura 2, sdo: 1) a estratégia; 2) o planejamento; 3) o

monitoramento e analise e por final 4) a acdo e ajuste.
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FIGURA 2 - O ciclo do BPM (ECKERSON, 2006)

Na primeira etapa, denominada estratégia, os executivos devem definir os fatores
chave de sucesso (ou key drivers) e a forma como eles serdo medidos. Um exemplo
bastante comum de fator chave de sucesso € a satisfacdo dos clientes. Outro fator
chave de sucesso que se pode citar € a qualidade dos produtos, que por sua vez
pode ser medida, por exemplo, através da quantidade de defeitos em lotes de um
mil. A definicdo dos fatores chave de sucesso néao é tarefa exclusiva dos executivos;
na verdade, todos os gestores responsaveis por unidades de negécios ou por
departamentos devem participar. Em muitos casos, a avaliagdo de uma medida é
influenciada por resultados isolados, podendo chegar até ao nivel de cada individuo.
Por exemplo, o indice de satisfacdo dos clientes pode ser avaliado por
departamento, por unidade de negdcio e depois consolidado como um Unico indice

geral para toda a organizagao.

Denominam-se KPIs, ou Key Performance Indicators as medidas que permitem
aferir quao bem uma unidade de negdcios ou individuo estda desempenhando. Os
KPIs sao identificados e definidos durante o planejamento estratégico. O
acompanhamento e a manutencédo desses indicadores dentro de limites desejaveis

devem conduzir a organizagéo a um desempenho superior.
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Na segunda etapa, denominada de planejamento, os gestores desenvolvem os
planos que determinardo a alocacdo dos recursos, de modo que 0s objetivos
definidos anteriormente sejam cumpridos. Nessa fase, utilizam-se ferramentas de
gestdo, tais como: planejamento orcamentéario, previsdo de vendas e planos de

projetos para avaliar e definir a melhor forma de alocar os recursos.

Em muitas organizagbes o planejamento ainda constitui uma atividade muito
trabalhosa, onde o0s envolvidos comumente tomam decisbes com base em
fotografias do desempenho passado da empresa. Por se tratar de um processo de
colaboracdo, o planejamento, atualmente, pode contar com a tecnologia como
aliada; assim sendo, muitas empresas estéo tirando proveito disso. Nestes lugares,
as ferramentas de Business Intelligence e o Data Warehouse tém permitido a
realizacdo do planejamento de forma dinamica, onde todos os envolvidos, nos
diversos niveis hierarquicos, contam com recursos avancados que possibilitam a
analise de diferentes cenarios, permitindo visualizar o comportamento passado

assim como a realizacao de projecoes.

E importante frisar que, embora alguns autores relacionem o Business Performance
Management a metodologia de Balanced Scorecard, nao existe uma
correspondéncia direta entre as duas coisas. Durante a execucdo das etapas de
estratégia e planejamento podem ser utilizadas uma ou mais disciplinas existentes e
relacionadas, tais como o Planejamento Estratégico Tradicional, o Balanced
Scorecard, o Six-Sigma, o Total Quality Management e o Economic Value Added

entre outros.

Na terceira etapa, denominada de Monitoracdo e Andlise, a organizacao precisa se
preparar para garantir a execucao dos planos tracados. A avaliacdo dos KPIs deve
ser constante, ndo se limitando apenas aos tradicionais relatérios de
acompanhamento. Mais recentemente, com a utilizagcdo das novas ferramentas de
Business Intelligence, também é possivel contar com dashboards, scorecards,

alertas e cockpits.

A quarta e Ultima etapa € a mais critica pois, para que a estratégia seja de fato

executada, os colaboradores devem tomar decisdes e a¢cbes de modo que qualquer
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desvio frente ao planejado seja corrigido. E neste momento que o ferramental de
Monitoracado e Analise entra em acdo. Esses mecanismos serdo 0s responsaveis por
alertar os colaboradores da ocorréncia de problemas em potencial, além de oferecer
informacdes atualizadas que apoiem as decisdes taticas.

Dessa forma, encerra-se o ciclo. A utilizacdo de dados integrados ao longo de todas
as etapas é fundamental, uma vez que, possibilitara a geracdo de conhecimento e
permitird o seu aprimoramento, iteracdo apoés iteracdo. Também sera visto, nesse
caso, como se estabelecera a dependéncia do processo de Business Performance
Management com relacdo ao Data Warehouse e as demais solucdes e arquiteturas

para integracéo de dados.

O Business Performance Management implica em uma nova abordagem para o
Business Intelligence. O fator principal que caracteriza essa mudanca € a
necessidade de uma capacidade de monitoragdo mais sofisticada, de modo que os
processos de negdcio mais criticos possam ser avaliados continuamente, permitindo
gue as decisdes taticas e operacionais sejam embasadas em dados e fatos e nao
mais no simples julgamento de seus atores. A adogao do Business Performance
Management como disciplina de gestdo introduz novos desafios ao ambiente de
Business Intelligence que vao desde a natureza dos dados, a sua coleta, a forma
como a informacédo é extraida, assim como o seu ciclo de vida e tempestividade
(GOLFARELLI; RIZZI; CELLA, 2004).

Um aspecto importante na abordagem do Business Performance Management é
entender como as decisfes sdo tomadas. Ao contrario do que ocorre comumente
nas empresas, aquelas que adotam essa disciplina tendem a tratar o processo de

decisdo como um processo contendo um ciclo, como ilustra a figura 3:
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FIGURA 3 - O processo decisério (GOLFARELLI; RIZZI; CELLA, 2004)

Nessa abordagem, durante as fases de estratégia e planejamento, conforme
apresentado anteriormente, sao definidos os KPIs, ou indicadores objetivos e
mensuraveis, cujo Unico propésito é avaliar o desempenho dos processos da
organizacado. A ideia disso é traduzir a estratégia em um conjunto de indicadores, os
guais, garantindo que se mantenham dentro de intervalos esperados, a organizacao
produzird um desempenho superior. Um aspecto importante € que os diversos
indicadores, independentemente do processo ou nivel hierarquico envolvido,
estejam relacionados entre si de modo que todas as atividades contribuam para o

resultado desejado.

Nesse modelo, a estratégia é elaborada com base nos dados e fatos obtidos a partir
do Data Warehouse, além de outras fontes Uteis enquanto a execuc¢ao é realizada,
levando-se em conta a situacao corrente dos indicadores, ou seja, se os indicadores
nao estiverem de acordo com o planejado, entdo existe um problema e acgbes

corretivas devem ser tomadas rapidamente.

Pode-se constatar que o elemento principal do Business Performance Management
sdo os indicadores (ou KPIs). Algumas caracteristicas importantes, listadas abaixo,
distinguem uma abordagem de Business Intelligence voltada para o Business
Performance Management de uma abordagem tradicional (GOLFARELLI; RIZZI,
CELLA, 2004):



26

Usuarios: Neste caso, 0s usuarios também sdo tomadores de decisdo, mas
atuam em um nivel organizacional diferente daquele dos usuarios tradicionais
do Data Warehouse. Esses usuarios possuem uma visdo limitada da
estratégia da empresa e, comumente, trabalham com conjuntos de
indicadores relacionados a tarefas do seu cotidiano. O que se espera € que
tais usuarios sejam capazes de desempenhar suas atividades individuais de
modo a contribuir para que os indicadores de desempenho relacionados a
eles estejam sempre em conformidade. Dessa forma, estardo contribuindo
para o sucesso da organizacdo. Neste sentido, pode-se observar um volume
significativamente maior de usuarios quando comparado ao Data Warehouse
tradicional, uma vez que, neste caso, pode-se falar de todos os

colaboradores, do nivel tatico ao operacional.

Laténcia dos Dados: No nivel tatico, as decisbes devem ser tomadas com
maior agilidade quando comparadas aquelas tomadas no nivel operacional e
estratégico. Desta forma, a laténcia nos dados deve ser adequada. Isso nao
significa que todos os dados devam ser atualizados instantaneamente (ou em
tempo real). Ao contrario disso, pode-se dizer que os dados precisam ser
atualizados no tempo certo (ou right-time). Esse intervalo de tempo pode
variar em funcdo de fatores como o negdcio da empresa, o departamento em
guestdo e o perfil do cliente. Ao contrario do que acontece no ambiente
tradicional de Data Warehouse, as atualizagcdes dos dados consumidos para

a apresentacado dos indicadores precisam ocorrer de forma continua.

Granulosidade e Ciclo de Vida dos Dados: Os dados utilizados na
apresentacdo dos indicadores possuem uma granulosidade maior do que
aquela tradicionalmente utilizada no Data Warehouse. Ao contrario do que
acontece no ambiente de Data Warehouse, no qual as visdes sumarizadas
dos dados sao suficientes, neste caso pode ser necessaria a apresentacao de
dados detalhados em conjunto com as sumarizagfes realizadas nos ultimos
instantes. Outra caracteristica importante é que, nesse caso, 0 que interessa
€ 0 estado atual das coisas e, portanto, ndo existe a necessidade de retencao
dos dados por um periodo longo de tempo, ao contrario do que ocorre no

Data Warehouse.
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e Interface Gréafica e Perfil de Acesso aos Dados: Dashboards e alertas
constituem a principal interface com os usuéarios. Em geral, os usuérios nédo
tém tempo ou habilidades suficientes para a utilizacdo de ferramentas OLAP
sofisticadas. Neste caso, a informacéo precisa ser entregue, na maioria das
vezes, sob a forma de dashboards ou cockpits, onde a visualizacdo dos

indicadores possa ser realizada de forma simples e &gil.

2.1.4 Vigilant Information Systems

De acordo com o trabalho de Walls, Widmeyer e El Sawy (1992):

“O conceito de Vigilant Information Systems surge no inicio da década de mil novecentos e
noventa, a partir de uma tentativa formal em se estabelecer uma teoria para os Executive
Information Systems (ou EIS). O termo vigilancia denota a habilidade de um sistema de
informacdo em permitir ao corpo gerencial da empresa ficar em estado de alerta de modo a
perceber os menores sinais e descontinuidades relevantes no ambiente de negécios, sejam

oportunidades ou ameacgas, do ponto de vista estratégico”.

Segundo Houghton et al (2004):

“Ser vigilante, para um sistema de informacéo, significa estar em constante alerta o que inclui
as capacidades de sentir e responder a estimulos. A capacidade de sentir esta relacionada a
deteccdo de mudangas no ambiente que permitam aos gestores obter uma melhor visdo desde
0 chéo de fabrica até os mais altos niveis da organizacdo. Na prética, isto é realizado a partir do
uso de painéis de informacg&o (ou dashboards) em tempo real associados a mecanismos de
alerta (visual, sonoro ou por mensagem). A capacidade de responder esta relacionada ao apoio
que tais sistemas oferecem aos gestores permitindo que tenham as informacdes necessérias

no momento certo de tomarem decisfes e a¢des”.

Uma diferenca importante para os Vigilant Information Systems € que ndo é o
usuario quem inicia o processo de analise de informacdo como acontece nos
sistemas tradicionais de suporte a decisdo. Assim, como ilustra a figura 4, num

Vigilant Information System, a partir de uma alteracdo no ambiente de negdcios,



28

associada a capacidade de captura de dados que caracterizam essa mudanca, €

gue se inicia o processo de analise.

Sistema de Suporte a Decisédo
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FIGURA 4 - Vigilant Information Systems e os demais sistemas (HOUGHTON et al, 2004).

Um dos principios por tras dos Vigilant Information Systems é o loop OODA que é
um acrénimo para Observar, Orientar, Decidir e Agir (figura 5). O conceito do loop
OODA foi desenvolvido na forca-aérea americana, na década de mil novecentos e
oitenta, quando o assunto em questdo era o desempenho de diferentes pilotos e

aeronaves. A idéia foi adaptada, posteriormente, para o ambiente de negécios.
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Os principios por trds do loop OODA se traduzem em capacidades a serem

suportadas pelo sistema, tais como:

Observacao: O sistema deve prover visibilidade nos processos de negocio
mais criticos da empresa. Além disso, deve ser capaz de capturar e atualizar
os principais indicadores de desempenho (ou KPI's) em tempo real integrando

dados das mais variadas fontes de dados;

Orientacédo: O sistema deve fornecer painéis gréaficos (ou dashboards) para a
apresentacdo dos dados. Alertas devem ser enviados as pessoas
responsaveis e a interface grafica deve permitir analisar os dados sob
diferentes angulos e pontos de vista. Outros recursos importantes para
facilitar a orientacdo dos usuarios é o uso de indicadores coloridos (ou Traffic-

light alerts) e relatérios apresentando curvas de tendéncia;

Decisdo: O sistema deve oferecer suporte analitico para que possam ser

realizadas analises do tipo “what-if”;

Acéo: O sistema deve permitir que as decisfes sejam comunicadas de forma
efetiva aos atores responsaveis por sua execucao. Nos casos possiveis, 0
sistema deve automatizar a execucao de acdes através de integragdo com 0s

demais sistemas da empresa.
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3 TENDENCIAS EM INTELIGENCIA EMPRESARIAL

Os cenérios de utilizacdo do Business Intelligence vém mudando nos ultimos anos.
Por um lado, uma maior regulamentacao (ex: Lei Sarbarnes-Oxley em 2002) forcou
muitas organiza¢des a documentar melhor seus processos de negdécio e a garantir a
legitimidade das informacdes repassadas aos acionistas. Além disso, o ciclo de
negocios mais apertado fez com que a tomada de decisGes com mais qualidade e
de forma mais rapida se transformasse em uma obrigacdo competitiva (TURBAN et
al, 2008).

Com relacdo as tendéncias observadas para o Business Intelligence nos ultimos

anos, vale a pena destacar:

e Enfoque Operacional em crescimento;
e Necessidade por reducédo das laténcias;
e Tomada de Decisao em tempo real;

e Novas fontes de dados, internas e externas.

3.1 Enfoque Operacional

No inicio, os enfoques estratégico e tatico predominaram na maior parte das
organizagbes que adotaram o Business Intelligence. Como exemplos de decisdes
estratégicas destacam-se a introducao de um novo produto no mercado, a aquisi¢ao
de um competidor, alteracdes nas estratégias de precos ou na for¢ca de vendas. Com
relacdo as decisdes taticas, pode-se citar a alocacdo de recursos para um novo
orgcamento, como alocar as verbas de promoc¢ao de modo a aumentar as vendas de
um determinado produto ou como avaliar o impacto de uma alteracdo de precos.
Com um enfoque mais operacional, o Business Intelligence comeca a servir uma
guantidade maior de colaboradores e de perfis funcionais, variando desde
atendentes de call center, passando por técnicos em campo e chegando até a
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parceiros de negdécios. A seguir, destacam-se as principais caracteristicas do

enfoque operacional:

O volume de decisbes operacionais € muito maior do que as decisdes

estratégicas ou taticas;

O valor individual das decisdes operacionais é bem inferior ao valor individual
das decisGes taticas ou estratégicas; no entanto, a parcela de decisbes

operacionais comumente é representativa (ver figura 6);

Os usuéarios precisam tomar suas decisdes rapidamente (quando comparado
as decisfes taticas ou estratégicas). Em outras palavras, as informacdes
necessarias para a tomada de decisdo devem ser entregues no tempo e
formato adequados, assim que um evento relevante acontece, para que 0s
usuarios do sistema tenham tempo habil para reagir e tomar as acodes

adequadas;

Em alguns casos, devido ao curto espaco de tempo disponivel ou como forma
de se aumentar a produtividade, algumas decisdes operacionais podem ser

realizadas de forma automatica, sem a intervencao de usuarios.
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FIGURA 6 - Os diferentes enfoques para o Business Intelligence (ECKERSON, 2007).
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3.2 Reducdao das Laténcias

Pode-se definir laténcia, de uma perspectiva do negécio, como o tempo que decorre
desde o instante em que algum evento relevante ocorre até o momento em que

alguma acéo seja tomada, em consequéncia desse evento.

De acordo com modelo proposto por Hackathorn (2004), a laténcia pode ser

classificada em trés categorias ou tipos:

e Laténcia dos Dados;
e Laténcia da Analise;

e Laténcia da Decisdo (ou da Acao).

A laténcia nos dados representa 0 tempo necessario para capturar, limpar,
conformar, transformar e armazenar no Data Warehouse os dados relativos a uma
transacdo de negocio de modo que esta fique disponivel para a andlise. A laténcia
da analise engloba o tempo necesséario para que os dados sejam analisados,
empacotados em resultados (relatorios, indicadores, painéis) para que possam ser
entregues as pessoas certas, ou seja, aquelas responsaveis pela tomada de decisao
e acdo. Por final, a laténcia da decisdo (ou da acéo) representa 0 tempo necessario
para que 0 agente responsavel pela decisdo entenda a situagcdo com base nos

resultados da andlise e tome a decisdo (com posterior acdo).

Cada um dos tipos de laténcia, por sua vez, implica em algum impacto ou resultado,

do ponto de vista de valor para o negocio, conforme ilustra a figura 7.
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FIGURA 7 - O ciclo de vida das decisées (HACKATHORN, 2004)

Na maior parte das implantacdes de Business Intelligence, o que se procura fazer é
reduzir a laténcia nos dados, seja através do tratamento de novos eventos de
negocio nao tratados pelo Data Warehouse, seja através de processos de
atualizacdo mais frequentes. Apesar dos esforcos estarem mais direcionados a
reducédo da laténcia nos dados, deve-se buscar reduzir todo o ciclo de modo a evitar

a perda de valor para o negécio, assim como ilustra a figura 8.

Valor Criado

1
1
|
J

«+— Distancia da Agio —L

Reducéo no Tempode Acéo

FIGURA 8 - O impacto na reducéo das laténcias (HACKATHORN, 2004)
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Uma vez que todas as laténcias séo reduzidas, existe potencial para a recuperacéo
de valor para o negodcio. O aspecto fundamental do modelo proposto por Hackathorn
€ que as acbes empreendidas na reducdo das laténcias devem se basear no

impacto positivo para o negdcio que essas ac¢des permitem.

A tendéncia pela reducado das laténcias, sobretudo nos dados, pode ser observada

por meio das pesquisas realizadas pelo The Data Warehouse Institute. Na primeira
pesquisa, realizada no ano de 2003, observou-se uma predominancia por processos

de atualizacéo diaria no Data Warehouse, conforme apresenta a tabela 4:

Frequéncia de Ano de 2003 Previsao (18 meses
Atualizagdo no DW seguintes)
Mensal 41% 27%
Semanal 26% 29%
Diaria 75% 72%
Muitas vezes ao dia 2% 14%
Em tempo real 0% 10%

TABELA 4 - Perfil de Atualizagdo no DW em 2003 (AGOSTA, 2003)

Como se observa na tabela 4, até 2003, houve uma predominancia pela atualizacao
diaria no Data Warehouse com 75% das empresas realizando atualizacao diaria e
apenas 2% com atualiza¢do muitas vezes ao dia, ou intra-diaria. Mesmo nos dezoito
meses seguintes, segundo os entrevistados, ainda predominou a atualizacdo diaria,

porém, com uma expectativa de crescimento das atualizacfes intra-diarias.

A partir de uma pesquisa similar, realizada pelo mesmo instituto em 2007, é possivel

observar o crescimento nas atualizac¢des intra-diarias, como apresenta a tabela 5:
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Frequéncia de Atualizacdo no DW

Anual 5%

Mensal 20%
Semanal 15%
Diéria 45%
Intra-Diéria (Total) 15%
I
Intra-Diaria Algumas horas 4%
De hora em hora 3%
Até 30 min. 3%
Até 15 min. 2%
Abaixo de 1 min. 3%

TABELA 5 - Perfil de Atualizagéo do DW em 2007 (ECKERSON, 2007)

No caso dos processos intra-diario, observa-se uma parcela significativa (8%) de
processos com atualizagdo em intervalos inferiores a 30 minutos. Outro aspecto

interessante dessa observacdo é a presenca de processos de atualizacdo em

intervalos inferiores a um minuto, mesmo que em uma parcela pequena (3%).

3.3 Decisdes em Tempo Real

Segundo Paniam (2007):

“a tomada de decisdo em tempo real é um processo que permite as organizacfes automatizar
as suas decisbes com base em objetivos e regras pré-definidos. As organiza¢des que optam
por esse tipo de abordagem acabam por embutir mecanismos capazes de decidir e executar

acoes em processos de negdcio especificos”.
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Um aspecto importante é que ao mesmo tempo em que essas organizagbes
automatizam parte do processo decisorio elas podem fazer uso das decisbes
tomadas anteriormente para se aprimorar comparando os resultados obtidos com os
esperados para cada um dos modelos de decisdo implantados. O processo de
decisdo em tempo real pode ser descrito como um processo de trés etapas,

conforme ilustra a figura 9, juntamente com dois exemplos.

=

Exemplo1 Cliente é

S Oferecer os
O problema de identificado

. . produtos para o

um cliente é como alvo para cliente
resolvido “‘Cross-Sell”
Exemplo2 Cliente é Cliente &
Uma identificado com enviado para
reclamacéo é alto potencial de area de
registrada atrito retencéo

FIGURA 9 - A tomada de decisdo em tempo real (PANIAM, 2007)

Segundo Davenport e Harris (2005):

“Devido as limitacdes tecnoldgicas e aos aspectos comportamentais, as primeiras geracdes de
sistemas especialistas, que surgiram na década de mil novecentos e setenta, ndo foram bem
sucedidas. Nos dias de hoje, entretanto, com uma maior disseminagdo das tecnologias de
apoio a decisdo, muitas empresas voltam a empregar essas ferramentas no que se chamou de

sistemas de automacao da tomada de decis&o”.

A automacao do processo decisorio requer o envolvimento de pessoas. O objetivo €
permitir que o proprio sistema tome uma decisédo ou efetue uma recomendacgéo. Os
sistemas de automacdo da tomada de decisdo diferem dos demais sistemas de
suporte a decisdo em dois aspectos. Em primeiro lugar, em boa parte dos casos nao
€ preciso que uma pessoa reconheca a existéncia do problema ou entédo que inicie a
analise para que o sistema entre em agdo. Ao contrario disso, as decisdes séo

embutidas nos processos de trabalho usuais sem a necessidade de intervengéo
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humana. O envolvimento das pessoas geralmente € menor, mas nao significa que

ele seja desnecessario.

Dependendo do tipo de aplicagdo faz-se necesséria a intervencdo de uma pessoa
para revisar e confirmar a decisdo efetuada pelo sistema. Um exemplo comum é a
aplicacao de tais sistemas na area médica. Em segundo lugar, ao contrario do que
ocorre com os sistemas de suporte a decisao, os sistemas de automacédo da tomada
de decisédo encontram-se comumente ligados diretamente aos processos de negdécio
da empresa de modo a transformar rapidamente as decisdes em acdes. Na maior
parte dos casos, esse sistemas tém sido empregados naguelas decisbes que
ocorrem com alta frequéncia e com informacbes que se encontram disponiveis

eletronicamente.

O sucesso na adocao de tais sistemas depende da capacidade da organizacdo em
codificar o conhecimento dos especialistas em regras e da disponibilidade de dados
confidveis e com qualidade para a automacao do processo decisorio. Existem muitas
aplicacdes de sucesso que vao desde o controle de sobrecarga nas redes de
transmissdo de energia elétrica, no diagnostico e tratamento de doencas, na
precificacdo de produtos e servicos até o cultivo de videiras para a producdo de

vinho.

3.4 Novas Fontes de Dados

Uma mudanca significativa no ambiente de Data Warehouse nos ultimos anos tem
sido uma maior variedade nos assuntos tratados e uma maior diversidade nas fontes
de dados. Tradicionalmente, as fontes de dados eram os sistemas transacionais da
prépria organizagdo. Nos Ultimos anos, a quantidade de sistemas transacionais
cresceu com a difusdo da tecnologia da informagdo em toda a organizagao.
Consequentemente, a quantidade de fontes de dados internas cresceu
significativamente. Se, no passado, tradicionalmente, as areas servidas pelo Data

Warehouse eram as de vendas e financeira respectivamente, nos dias de hoje, é
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possivel afirmar que praticamente todas as areas fazem ou deveriam fazer uso do
Data Warehouse. Consequentemente, a adocdo do Data Warehouse em outras
areas como producdo, logistica, recursos humanos, gestdo da forca de trabalho,
marketing, canais de venda, cresceu e continua a crescer (DAVENPORT; HARRIS,
2007).

Com relagédo as fontes de dados externas pode-se observar o mesmo fenémeno.
Nos ultimos anos, um namero crescente de organiza¢des vém incorporando dados
de fontes externas como mapas, previsdo meteorologica, pesquisas de mercado,
indicadores de mercado, de redes sociais e até mesmo de sensores em seu
ambiente analitico. Estes dados, aliados aos avancados modelos estatisticos (data
mining e knowledge discovery), vém permitindo a essas empresas obterem novos

ganhos em seu desempenho.

3.5 Desafios Tecnologicos

Dentre os desafios apresentados as arquiteturas de integracdo de dados na adocéo
do Real-Time Business Intelligence, a reducao da laténcia nos dados continua a ser
o mais dificil de superar. A abordagem tradicional para sistemas de Business
Activity Monitoring considera que essa necessidade é suprida por uma ferramenta
capaz de filtrar, limpar, transformar e integrar os dados relevantes provenientes dos
ambientes OLTP e OLAP, assim como, de fluxos de dados (data streams). Em
muitos casos, dependendo da laténcia méaxima tolerada pelo negécio, é possivel
utilizar o préprio Operational Data Store para esse propdsito. Entretanto, em muitos
casos, essa abordagem ndo € viavel. Assim sendo, é preciso abandonar o
Operational Data Store e partir para técnicas que permitam realizar a integracdo dos

dados quase que instantaneamente, como descrito mais a frente.

Uma alternativa bastante estudada nos udltimos anos, mas que ainda apresenta
algumas limitacdes, € a utilizacdo das ferramentas de Enterprise Information
Integration (ou Ell). Elas permitem a criagdo de uma camada de integragéo virtual e

atuam a partir da geracdo automatica de consultas em bases heterogéneas (query
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rewriting). Infelizmente, esta abordagem apresenta limitagbes préticas,
principalmente onde os requisitos de laténcia sdo rigorosos, quando € necessario
manipular eventos ou fluxos de dados, ou entdo, onde existe a necessidade maior
por “limpeza” nos dados. No entanto, ela tem um bom potencial nos casos em que
0s requisitos de laténcia ndo séo o fator mais critico e os dados sdo estruturados em
sua totalidade. A demanda crescente para o uso de fluxos de dados (data streams)
pode ser um fator limitador para o Ell; entretanto, ainda se esta longe de uma
solugdo que possa ser efetiva frente aos diferentes tipos de dados
(STONEBRAKER; CETINTEMEL, 2005).

O maior desafio segundo Golfarelli et al (GOLFARELLI; RIZZI; CELLA, 2004) parece
estar associado a construcdo de dois componentes: o Real-Time Integrator e o
Dynamic Data Store. Dentre os fatores associados a esses componentes que podem

definir a viabilidade de uma tecnologia estéo:

A laténcia nos dados, definida como a distancia entre a ocorréncia do
evento e a sua percepcdo pelo usuario, através da alteracdo de algum

indicador;

e A heterogeneidade dos dados, definida como os diferentes tipos de dados:
relacional, eventos e fluxos de dados;

e A necessidade de agregacao dos dados em tempo real;

e O volume dos dados processados e a necessidade de tratamento de fluxos

de dados (ou data streams).

3.6 Niveis de Maturidade

O Real-Time Business Intelligence ou Operational Business Intelligence, como é

proposto por Eckerson, engloba um conjunto de praticas, processos e tecnologias.
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Sua adocdo pode ser classificada em quatro niveis de maturidade ou estagios,
conforme a figura 10, segundo Eckerson (ECKERSON, 2007). E importante ressaltar
o papel que a laténcia nos dados possui nesta classificagdo, uma vez que, quanto
menor a laténcia, potencialmente, existe maior retorno para o negécio a partir da

execucao efetiva dos processos de negocio.

BAIXA

Laténcia dos Dados

Plataformas
Relatorios Dashboards Orientadas
ALTA Operacionais Operacionais Aplicacdes a Eventos

ALTO Valor para o Negocio ALTO

FIGURA 10 - Estagios na ado¢éo do Real-Time Business Intelligence (ECKERSON, 2007)

No primeiro estagio, os usuarios fazem uso dos tradicionais relatorios operacionais
para analisar seus processos de negdécio. Num segundo estagio, os principais
usuarios conseguem monitorar o negécio através do uso de KPIs, ou Key
Performance Indicators que sdo apresentados, seja sob a forma de dashboards, seja
sob a forma de relatérios operacionais mais elaborados. Num terceiro estagio, a
equipe de Tl pode facilitar o processo, embutindo os KPI's nas aplicagbes de missao
critica, facilitando-se assim a analise ao unir tanto operacionais quanto analiticos em
uma unica aplicacdo. No Uultimo estagio, a empresa € capaz de executar seus
processos atraves do uso de modelos de analise baseados em eventos, de modelos
de predigcéo, além de outras técnicas disponiveis para a monitora¢do e execucéo de

regras de negocio.
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3.6.1 Analise de Processos

Nesta etapa, o principal objetivo das organizacfes € obter uma visao integrada das
atividades que sdo controladas em uma ou mais aplicacdes, de modo a auxiliar os
colaboradores em nivel operacional a aprimorarem suas decisfes. Neste caso,
utilizam-se os tradicionais relatérios operacionais nessa tarefa. Tais relatérios
apresentam visdes simples das atividades, geralmente, contendo tabelas ou listas, e
sao utilizados para auxiliar os colaboradores da linha de frente do negdcio a tomar
decisOes de modo a garantir que 0s processos sejam executados da melhor forma
possivel. Tais relatorios sdo tdo comuns que antecedem a adocdo do Data

Warehouse nas empresas.

Embora existam muitas alternativas para a implantacdo dos relatérios operacionais,
duas sdo mais comumente utilizadas: a geracdo de relatorios a partir de consultas
diretamente nos sistemas transacionais ou através de uma base de dados a partir da

gual foram transportados os dados dos sistemas transacionais.

A geracdo dos relatérios operacionais, através de acesso aos sistemas

transacionais, pode ser realizada de trés formas:

1) relatérios, empacotados com sistemas de aplicativos, fazendo acesso direto a

base de dados;

2) uma ferramenta geradora de relatérios, fazendo acesso diretamente a base

de dados;

3) ou através de uma ferramenta de EIll (Enterprise Information Integration)

permitindo o acesso a multiplos sistemas transacionais de uma sé vez.

No primeiro caso, os relatorios tém a vantagem de ser fornecidos pelo fabricante da
aplicacdo. Por esse motivo tém a vantagem de exigir menor esforco de

desenvolvimento. Embora sejam, comumente, estaticos e pouco flexiveis o que
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dificulta a sua adaptacdo em caso de necessidade. Outra desvantagem de tais
relatorios € que, geralmente, eles apenas conseguem servir-se de dados
provenientes de uma Unica aplicagdo. No segundo caso, as ferramentas de geragéo
de relatérios oferecem uma maior flexibilidade quanto ao acesso a diferentes bases
de dados; embora, seja necessario trabalhar com diferentes conjuntos de
metadados. Neste caso, o0 desafio passa a ser a integracdo dos dados entre
sistemas transacionais. No Ultimo caso, as ferramentas de Ell oferecem a maxima
flexibilidade ao permitirem a integracdo logica dos metadados. As desvantagens na
utilizacdo desse tipo de ferramenta sdo a complexidade na integracdo dos

metadados e o desempenho na execucao de consultas distribuidas.

Um fator de desvantagem em todas as abordagens apresentadas anteriormente &
gue elas comumente afetam negativamente o desempenho dos sistemas
transacionais. Como forma de se evitar isso muitas organizacfes eliminam a carga
de seus sistemas transacionais utilizando um ODS (Operational Data Store). Um
ponto de desvantagem com relacdo a essa abordagem é que existem 0s custos
associados a construcdo e manutencao de tais bases de dados. Se por um lado eles
enderecam a questdo do impacto do acesso direto nos sistemas transacionais, por

outro acrescentam um esforco de constru¢cdo e manutencao.

3.6.2 Monitoracao de Processos

Na monitoracdo de processos, o principal objetivo das organizacfes € alertar seus
colaboradores sobre as condi¢cdes de excecéo e fornecer dados que permitam a eles
analisar as respectivas causas. Neste caso, utilizam-se dashboards para o
acompanhamento de indicadores de desempenho acerca dos processos de negécio.
Existem poucas diferencas entre um dashboard e um relatorio operacional. Os
dashboards fazem uso das mesmas informagBes contidas nos relatérios
operacionais, com a diferenca de que eles comumente enfocam as condi¢cdes de

excecao e apresentam os resultados personalizados para cada usuario. Além disso,
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tais mecanismos costumam usar uma gama maior de recursos visuais para facilitar a

visualizacéo dos indicadores de negdcio.

No caso dos dashboards, por utilizarem as mesmas informacgdes que os relatorios
operacionais, existem as mesmas questdes relacionadas ao acesso aos dados no

caso da sua implantacao.

3.6.3 Facilitacédo de Processos

Na etapa de facilitacdo de processos, o principal objetivo € embutir métricas e
relatérios operacionais em aplicacbes existentes e portais. Neste caso, a
preocupacao primordial € concentrar as informacdes relativas ao desempenho em
poucas ou huma unica interface. Através do uso de algumas tecnologias como APIs,
XML e Web-Services, € possivel consolidar informac6es dos dashboards e relatorios
nas aplicacbes de missdo critica ou, em ultima instancia, em portais corporativos.
Desta forma, os colaboradores da linha de frente ndo precisam mais fazer o uso de
diferentes ferramentas para realizar o acompanhamento efetivo dos processos de

negocio.

3.6.4 Execucéo de Processos

Nesta etapa, o principal objetivo é permitir a organizacao a captura de eventos de
negocio, executar a analise em tempo real de suas causas e acfes a serem
tomadas, através de um conjunto de regras, e executar as acbes necessarias para
cada evento, se possivel, automaticamente. Neste caso, 0 que se espera, € utilizar
todo o conhecimento da organizacao a respeito do seu desempenho na execucao de

SEeus pProcessos.
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A implantacéo deste tipo de capacidade ainda representa um desafio para a maior
parte das empresas, pois nesse caso existe a necessidade de se lidar com dados

em baixa laténcia.

A execucdo de processos inicia-se a partir da captura dos eventos de negaocio, o que
geralmente é realizado através da observacao de condi¢cdes ou eventos especificos
nos sistemas transacionais, através do uso de database triggers, ou a partir de

estimulos externos, como, por exemplo, a chegada de uma mensagem.

Uma vez que os eventos sdo capturados € preciso trata-los. O tratamento dos
eventos pode exigir um processo de andlise de dados mais simples podendo ser
complexo em outras ocasides. Nos casos mais simples, os eventos sao tratados
praticamente de forma isolada, ou seja, cada evento € caracterizado e para esse
evento existe um conjunto de regras de negoécio a ser aplicado ao mesmo. Um
paradigma bastante conhecido com essas caracteristicas € o BAM (Business Activity
Monitoring). Neste caso os eventos séo tratados de modo a compor indicadores de
negocio e em determinadas situacdes bastante especificas a alteracdo destes
indicadores pode gerar alertas, notificacbes ou em alguns casos algumas acodes

mais simples.

Outro paradigma, menos conhecido, é o CEP (Complex Event Processing). Através
desse modelo um conjunto de eventos € tratado como um todo de modo a se
caracterizar circunstancias de negdécio mais complexas de modo que a¢fes possam
ser tomadas. Os sistemas de algorithmic trading, em crescente utilizacdo no
mercado de capitais, sdo exemplos desse tipo de aplicacdo. Neste caso, esses
sistemas recebem dados de mercado através de eventos e tomam decisdes e acdes

sob a forma de ordens de compra e de venda no mercado.
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3.7 Arquiteturas de Referéncia

Apresentam-se a seguir duas arquiteturas de referéncia. No primeiro caso, 0s
autores Golfarelli, Rizzi e Cella propbem uma arquitetura que se pode considerar
uma evolucdo a partir do Data Warehouse, acrescentando a esse, alguns
componentes para o tratamento de dados de baixa laténcia. No segundo caso, ha o
novo paradigma de DW 2.0 proposto por Inmon, Strauss e Neushloss. Neste caso,
0s autores propdem um novo modelo onde o ciclo de vida e a natureza dos dados

tém um papel fundamental.

3.7.1 Modelo Proposto por Golfarelli, Rizzi e Cella

Golfarelli, Rizzi e Cella (GOLFARELLI; RIZZI; CELLA, 2004) propdéem uma

arquitetura geral de acordo com a figura 11.

———————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

DW ' BAM
~ !
u *
Data
Warehouse
> oDS

________________________________________________________________

Cata
Streams

FIGURA 11 - Exemplo de Arquitetura (GOLFARELLI; RIZZI; CELLA, 2004)
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Essa arquitetura pode ser vista como uma evolugcdo do Data Warehouse (lado
esquerdo da figura 11) com uma camada de ETL (Extract-Transform-Load),
responsavel pela extragdo dos dados a partir dos sistemas operacionais, € uma
camada ODS (Operational Data Store), onde sdo armazenados os dados mais
correntes e para uso operacional, e, por final, os dados s&o carregados no Data
Warehouse, a partir do ODS, para uso estratégico. Nessa arquitetura, os dados,
tanto para fins estratégicos, como operacionais, podem ser acessados a partir de

ferramentas OLAP ou de geracéo de relatorios.

O lado direito da figura 11 ilustra os elementos que, segundo os autores, compdem o
“fluxo de dados reativo” e que sdo os responsaveis por permitir a monitoragao dos
processos criticos em tempo real. O conjunto de tecnologias empregadas na
construcdo dessa competéncia de monitoracdo e analise € comumente chamada de

Business Activity Monitoring (BAM). Dentre seus elementos é importante mencionar:

e Right-Time Integrator (RTI) que é responsavel por integrar dados em tempo
real a partir do Data Warehouse, dos sistemas transacionais, dos sistemas de
Enterprise Application Integration (EAI) e a partir de fluxos de dados (ou data

streams).

e Dynamic Data Store que é responsavel pelo armazenamento dos dados por
um periodo curto de tempo, de modo que possam ser recuperados para a
realizacdo de data mining, aplicacdo de regras de negocio e consolidagédo

antes de serem apresentados em um dashboard (por exemplo).

e KPI Manager que é responsavel pelo célculo de todos os indicadores em
todos os niveis. Esse elemento é responsavel por alimentar os dashboards e

cockpits.

e Ferramentas de Data Mining que consigam extrair padrdes a partir de fluxos

de dados (ou data streams).
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e Rule Engine capaz de processar os eventos oriundos do RTI ou detectados
pela ferramenta de data mining. Esse mecanismo € o responsavel pelo envio

de alertas aos usuarios.

Segundo essa proposta, a composicdo do Data Warehouse e Business Activity
Monitoring pode suprir as necessidades basicas para que uma organizacao adote o
Business Performance Management como ferramenta de gestdo. O conjunto dessas
arquiteturas tem o potencial de oferecer as capacidades de Monitorar, Analisar e

Planejar em diferentes niveis, de acordo com as necessidades do negdcio.

3.7.20DW 2.0

Inmon, Strauss e Neushloss (INMON; STRAUSS; NEUSHLOSS, 2008) propdem
uma nova concepg¢do para o Data Warehouse. Nesta nova proposi¢cdo os autores
reconhecem a necessidade do tratamento do ciclo de vida dos dados e o perfil de
acesso dos mesmos na arquitetura de Data Warehouse. Desta forma, um novo
modelo € apresentado. Este modelo se baseia em quatro setores. Cada setor é
responsavel pelo armazenamento dos dados segundo seu perfil de utilizacdo e em

funcao do ciclo de vida dos dados. Os setores propostos s&o 0s seguintes:

Interactive Sector (onde residem os dados correntes, ou seja, aqueles

capturados nos ultimos 2 segundos);

e Integrated Sector (onde residem os dados capturados nas ultimas 24 horas);

e Near Line Sector (onde residem os dados historicos considerando-se um

intervalo de retencéo de 3-5 anos);

e Archival Sector (onde residem os dados histéricos).
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Os autores nao tratam das questfes relacionadas a implantacdo de cada setor em
detalhes; nem mesmo descrevem alternativas de como fazé-lo. Os autores parecem
estar mais preocupados em ampliar o conceito de Data Warehouse de modo a
englobar as novas demandas por dados integrados nas organiza¢cées, como aquelas
descritas neste trabalho. Em todo caso, o DW 2.0 tem a importancia de reconhecer a
necessidade da manipulagdo de dados correntes no ambiente de Data Warehouse,

0 que nao se fazia em sua concepgéo original.
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4 INTEGRACAO DE DADOS EM TEMPO REAL

A integracdo de dados em tempo real ainda representa um desafio para a maior
parte das organizacbes que vém buscando a adocdo do Real-Time Business
Intelligence. Dentre os motivos para isso pode-se mencionar 0s custos, que ndo séo
pequenos, para a transformacdo de um ambiente analitico que se volte ao tempo
real. Além disso, é necessaria a utilizagcdo de mao-de-obra muito especializada e
experiente. Outro aspecto importante é que a medida que a necessidade por dados
integrados em tempo real aumenta, também crescem, proporcionalmente, as
necessidades por maior confiabilidade, disponibilidade e escalabilidade, ou seja,

fatores que também contribuem para um maior custo de entrada.

Ultrapassar as barreiras impostas pela laténcia nos dados pode exigir investimento e
esforcos bastante significativos. Uma vez que os dados séo capturados ou alterados
nos sistemas transacionais, como garantir que, em alguns instantes, 0S mesmos
serdo integrados e apresentados aos usuarios para a tomada de decisdes taticas e

operacionais?

Apesar do acesso a um maior poder computacional, a distribuicdo de dados
integrados com alta velocidade ainda representa um problema complexo. A sua
resolucdo depende do uso de uma variedade de tecnologias (SWOYER, 2007).
Parte primordial dessa mudanca exige que decisdes importantes sejam tomadas,
envolvendo a adequacdo do Data Warehouse e da infraestrutura de Business
Intelligence (ECKERSON, 2010). Apresentam-se, a seguir, alguns mecanismos que
permitem as organizacbes transformarem seus ambientes de integracdo e
distribuicdo de dados de modo a viabilizar a adocdo do Real-Time Business
Intelligence. Apresentam-se também dois casos reais de aplicagdo encontrados na
literatura como forma de ilustrar a aplicacdo desses recursos em complementacao

ao Data Warehouse.
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4.1 Captura ou Aquisicao dos Dados

Ha muitas formas de se efetuar a coleta dos dados a partir de uma fonte de dados
para depois popula-los no Data Warehouse ou no Operational Data Store. Dentre as
formas existentes, um fator comum de diferenciacao € a laténcia nos dados. Ha as
mais comuns que realizam a captura dos dados de forma incremental através da
execucao de consultas nas fontes de dados utilizando-se um flag ou timestamp até
as formas mais sofisticadas que utilizam algum mecanismo de Change Data Capture
gue € capaz de detectar automaticamente as mudancas. Outra maneira de
classificar os mecanismos de atualizacdo esta associada a forma de transferéncia
dos dados, que podem trabalhar no modelo “pull” onde os dados séo trazidos da
fonte de dados para o Data Warehouse em intervalos fixos de tempo ou no modelo
‘push” onde os dados sdo empurrados da fonte de dados para o Data Warehouse,
uma vez que sao atualizados na origem. Por final, as diferentes formas de
atualizacdo ainda podem ser comparadas ao impacto que oferecem tanto na origem,
ou seja, nas fontes de dados, quanto no destino, ou seja, no Data Warehouse. O

guadro 3 fornece um comparativo entre diferentes formas de captura dos dados:
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Batch Mini-Batch Micro-Batch Em Tempo real
Descricao Dados séo Dados séo Dados séo Atualizacdes séo
carregados carregados de carregados de identificadas e

integralmente ou
de modo

incremental em

modo incremental
ao longo de um

dia (intra-dia)

modo incremental
mas com

intervalos de

automaticamente

aplicadas no DW

janelas duracéo inferior &
uma hora
Laténcia nos Diaria ou maior Algumas horas Alguns minutos Segundos
Dados (> 1h) (< 1h) (< 3s.)
Captura dos Consultas Consultas Change Data Change Data
Dados utilizando filtros utilizando filtros Capture Capture
(flag ou (flag ou
timestamp) timestamp)
Modo de Pull Pull Push e depois Pull Push
Transferéncia
Impacto na Alto Médio Baixo Baixo
Origem
Impacto no Alto Médio Médio Médio
Destino

4.1.1 Mini Batches ou Micro Batches

QUADRO 3 - Comparativo das diferentes formas de captura dos dados

Os Mini Batches e os Micro Batches se assemelham ao método tradicional de

extracdo, transformagéo e carga realizado no ambiente de Data Warehouse. Neste

caso em particular, a atualizacdo é feita por meio de consultas as fontes de dados e

a carga dos dados é realizada de forma incremental. O modo de transferéncia dos

dados é o modelo “pull”, onde os dados sdo puxados das fontes de dados pelo Data

Warehouse. O conjunto de dados a ser transferido é determinado com o apoio de

timestamps ou flags. Em todos os casos os dados sdo atualizados muitas vezes ao

longo de um dia, o que muda é a frequéncia. Embora ndo exista uma classificagéo
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formal para Mini Batches e Micro Batches, este trabalho adota como critério de
diferenciacao a laténcia nos dados sendo que, no caso dos Mini Batches, considera-
se intervalos de atualizacdo de algumas horas, porém, inferior aos processos diarios
ou semanais, por exemplo, a cada duas ou quatro horas. No caso dos Micro
Batches, considera-se intervalos de atualizacdo de alguns minutos, porém, inferiores

a uma hora, por exemplo a cada quinze ou vinte minutos.

4.1.2 Change Data Capture

O Change Data Capture € um mecanismo de integracdo em tempo real que permite
0 monitoramento de alteragbes importantes em uma fonte de dados para entao
realizar a sua propagacdo em tempo real até outra fonte de dados destino. Tal
tecnologia surgiu como uma evolucao (ou nova funcionalidade) das ferramentas de
replicacdo de dados transacionais. Hoje em dia ela estd mais difundida, pois os

principais gerenciadores de bancos de dados relacionais a implementam.

As primeiras implanta¢cdes do Change Data Capture foram realizadas com o uso de
database triggers, 0 que causava muitos problemas de estabilidade nas aplicacoes
monitoradas. Além disso, o esforco para desenvolvimento e manutencdo dessas
triggers exigia bastante esforco. Atualmente, existem implementacdes sofisticadas
gue se baseiam na varredura dos logs de transacdo. Por esse motivo elas sao
pouco intrusivas e ndo exigem o mesmo esforco de desenvolvimento e manutencgao

gue as database triggers.

Uma aplicacéo natural dessa tecnologia é na caracterizacdo de eventos de negocio
a partir de alteracbes nas fontes de dados. Esta talvez seja a principal e mais

promissora aplicagao dessa tecnologia.
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4.1.3 Trickle Feed

Denomina-se Trickle Feed (ECKERSON, 2010) o processo de se atualizar um Data
Warehouse ou Operational Data Store de forma continua a partir de um Enterprise
Service Bus. Assim como ocorre com as demais aplicacbes servidas por um
Enterprise Service Bus, o Data Warehouse (ou o Operational Data Store) passa a
subscrever um dado conjunto de eventos. Esta abordagem apresenta alguns
desafios como o desempenho na atualizacéo, pois ndo se trata de uma operacéo
realizada em lote. As atualizacdes no Data Warehouse comumente sao realizadas
em lote para que se obtenha um melhor desempenho. Como forma de contornar o
problema, pode-se realizar a alimentacdo de uma Staging Area a partir de Trickle
Feed, para entéo realizar-se a atualizacdo do Data Warehouse (ou Operational Data
Store) através mini-batches (TAYLOR, 2000).

4.2 Armazenamento e Processamento dos Dados

Apresentam-se a seguir 0S principails mecanismos para 0 armazenamento e

processamento dos dados.

4.2.1 Operational Data Stores

O Operational Data Store continua sendo a principal arquitetura utilizada pelas
empresas quando existe a necessidade por dados integrados em tempo real. O
Operational Data Store (INMON, 1998) constitui uma base de dados integrada,
orientada a assuntos, volatil (tolerando operacdes de update), porém, com dados
correntes (diferente do Data Warehouse que armazena dados historicos). Dentre as

caracteristicas importantes a serem consideradas na constru¢cdo de um Operational
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Data Store estdo a laténcia, o volume e a granulosidade dos dados, além do grau

de integracao frente ao modelo de dados dos sistemas transacionais.

Ha quatro classes de Operational Data Store (INMON, 2000). Cada uma delas é
formada a partir de combinacdes das caracteristicas apresentadas anteriormente.
Nas classes | e Il quase néo existe integracdo dos dados entre fontes distintas, uma
vez que, o Operational Data Store contém, na pratica, uma réplica dos sistemas de
origem (transacdes). Estas classes sao as mais comuns por suprirem as
necessidades operacionais basicas como a geracdo de relatérios e consultas on-line
e, também, devido a sua menor complexidade e custo de implantacdo. Nas classes
lll e IV existe uma maior integragcdo dos dados quando comparados aos modelos
dos sistemas de origem e sua heterogeneidade. Esta abordagem oferece maior
complexidade de implantacdo e custo. Por este motivo, costumam ser menos
comuns. Quando se trata de suprir informacdes para as aplicacées de Dashboard e
Scorecard, como € o0 caso dos sistemas Business Performance Management, faz-se

necessaria a utilizacdo de um Operational Data Store de classe Ill ou IV.

No caso das classes | e Il, a replicacdo transacional constitui a principal tecnologia
utilizada para a movimentacdo dos dados das aplicacbes até o Operational Data
Store. No caso das classes lll e IV, faz-se necessaria a adocdo de ferramentas de
ETL (Extract-Transform-Load). No contexto da integracdo dos dados a partir de
fontes heterogéneas, os desafios do Operational Data Store sao similares aos do
Data Warehouse. No caso da laténcia e da granulosidade dos dados, o desafio é
muito maior. Com relacdo a laténcia, se 0 mais comum ainda é trabalhar com
atualizacOes diarias no Data Warehouse, no caso do Operational Dara Store elas
podem ocorrer diversas vezes ao dia. No que diz respeito a granulosidade dos
dados, pode-se trabalhar com o menor nivel possivel, ou seja, nos detalhes das

transagoes.
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4.2.2 Enterprise Information Integration

Enquanto que no Data Warehouse e no ODS os dados integrados séao
materializados (ou persistidos), no caso das ferramentas de Enterprise Information
Integration, o que ocorre é o que se chama de integracao de dados virtual, uma vez
gue, através da utilizacdo de tais ferramentas, tem-se a impressao que de fato os
dados foram materializados quando na verdade n&o foram. O que tais ferramentas
produzem € um novo schema virtual, também chamado de mediated schema,
através do qual os usuarios e as aplicacbes podem executar consultas
(BERNSTEIN; HASS, 2008).

As ferramentas de EIl possuem um mecanismo de mediacdo que traduz as
consultas realizadas pelos usuéarios ou aplicacdes sobre o mediated schema em
consultas individuais contra as fontes de dados reais. O resultado das consultas
individuais € integrado em tempo de execuc¢do dando a impressao ao usudrio que
este estd realizando a consulta sobre um schema real, ou seja, materializado.
Apesar de ainda ser considerada uma tecnologia emergente, muitas organizacoes ja

realizaram implantacfes em grande escala de solucfes baseadas nesta tecnologia.

Apesar do Ell ndo ser considerada uma tecnologia que deva substituir o Data
Warehouse ou 0 ODS (HALEVY et al, 2005), existem outras aplicagdes importantes
para ela. Um dos principais atrativos dessa tecnologia é a possibilidade de combinar,
em tempo de execucgdo, os dados de diferentes fontes em ambientes heterogéneos.
Apesar do desempenho das consultas muitas vezes ndo ser o ideal, a abordagem
de se utilizar um mediated schema pode ser bastante util em situacdes de fusdes e
aquisicdes. Enquanto ndo existe tempo habil para integrar os dados das fontes em
um Data Warehouse, uma ferramenta de EIll pode ser a solugdo de curto-médio

prazo.
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4.2.3 In-Memory Databases

Pode-se considerar a andlise de dados em memdria como uma das mais recentes
ferramentas de integracdo de dados em tempo real sendo adotadas pelas grandes
empresas. Esta tecnologia faz uso do recente desenvolvimento dos chips RAM
(Random Access Memory), o que possibilita utilizar quantias antes ndo imaginadas
de memoria, inclusive em estacdes desktop. Essa nova geracdo de ferramentas
OLAP faz uso de estacdes com processadores de 64-bits que possuem um maior
enderecamento de memoaria e assim permitem integrar, agregar e formatar os dados

com maior eficiéncia.

A figura 12 ilustra a diferenca entre o acesso aos dados através de um gerenciador
convencional de banco de dados e através de uma ferramenta de analise em

memoria.

CONSULTA EM BASE DE DADOS CONVENCIONAL

Recuperar sim .
Consuta ——» Dadosno —» Resultados ¢ N :g:le'l'lszlsg:q'e
Disco Gdo

T ACESSO MAIS LENTO Nao

CONSULTA EM BASE IN-MEMORY

P Recuperar Carregar Sim :
Efﬁ'ﬁi?c' » Dadosno —» Dadosem Sm :g:;nsaelﬁt{;aanﬁ 3
bw Memoéria G

FIGURA 12 - Abordagem convencional versus In-Memory (HOWSON, 2009)

No caso convencional, os dados sao recuperados do disco a partir de consultas.
Isso requer que os dados estejam previamente integrados em um Data Warehouse
ou Operational Data Store. Os resultados sdo apresentados ao usuario a partir da
execucao de cada uma das consultas. A cada nova consulta, € necessario recuperar
dados do disco para a memoria do servidor. Neste caso, o principal gargalo para a

analise dos dados passa a ser 0 acesso ao disco.
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No caso do processamento em memoria, um conjunto de visdes integradas dos
dados € extraido a partir do Data Warehouse, do Operational Data Store ou até
mesmo dos sistemas fonte e carregado em memoéria. Comumente, utiliza-se alguma
técnica de armazenamento eficiente como os column-stores ou mecanismos de
compactacdo para otimizar o armazenamento e a recuperacdo dos dados na

memoria.

Uma vez que os dados estdo em memoria, o usuério faz uso da velocidade dos
processadores de 64-bits para transformar e integrar os dados sem a necessidade

de acesso ao disco. Isto permite uma velocidade superior no acesso a esses dados.

4.2.4 Stream Processing

A difusdo das chamadas Stream Processing Applications cresceu nos ultimos anos,
principalmente, devido a adocdo da tecnologia de sensores nas grandes
organizacdes. Apesar disso, a necessidade por se tratar fluxos de dados nas
aplicacBes surgiu ha alguns anos no mercado de capitais, com 0s sistemas de
transmissao eletrénica de transacdes financeiras (também conhecidos como Straight

Throught Processing ou STP).

Lidar com fluxos de dados nao é tarefa simples, principalmente quando o volume e a
velocidade com que novos dados sdo capturados sdo altos. O primeiro desafio
técnico estd associado ao armazenamento desses dados. Na maioria das
aplicacdes, o fluxo tradicional de processamento, também conhecido como
“Outbound” processing, considera a captura do dado, armazenamento e posterior
processamento. Quando se trata de fluxos de dados, o armazenamento anterior ao
processamento pode inviabilizar a aplicagdo do ponto de vista de desempenho. Isto
porque existe um custo de armazenamento que pode ser maior do que o préprio
intervalo disponivel para o processamento dos dados (sob o ponto de vista da
aplicacdo). Neste sentido, faz-se necessaria a adocéo de tecnologias que permitam,

em primeiro lugar, processar os dados para depois armazena-los (se for realmente
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necessario). Esta abordagem é denominada “/nbound” processing. A figura 13 ilustra

os dois paradigmas:

2.Consulta

2. Processamento
3. Resultados
1. Atualizagao 1.Entrada o r et > 3. Resultados
Armazenamento Acesso
Opcional Opcional

“Inbound” processing “Outbound™ processing

Armazenamento

FIGURA 13 - Processamento “Inbound” versus “Outbound” (STONEBRAKER; CETINTEMEL, 2005).

A tecnologia a ser utilizada no tratamento de fluxo de dados, do ponto de vista de
integracdo, esta diretamente relacionada a maxima laténcia permitida no processo
de andlise. Quando a laténcia é da ordem de minutos, pode-se trabalhar com uma
base de dados relacional convencional associada a um mecanismo de captura e
atualizacdo dos dados que € semelhante aos mini-batches. Neste caso, a base de
dados contém fotografias do fluxo de dados de tempos em tempos. Para 0os casos
onde a laténcia é inferior a poucos minutos, faz-se necessaria a adocdo de bases de

dados especializadas.

A maior parte das aplicagcbes comerciais ainda recai sobre o primeiro caso por
trabalhar com laténcia nos dados da ordem de minutos. Entretanto, comecam a
surgir novas aplicagdes, principalmente as relacionadas a sistemas de interacao
com o cliente, sistemas de controle, seguranca ou fraude, que exigem a utilizacao de

tecnologia de bancos de dados voltada a fluxos de dados.
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4.3 Visualizacao de Dados

Identificar de maneira rapida as tendéncias mais importantes para um conjunto de
dados pode fornecer uma vantagem, permitindo reduzir a laténcia de deciséo,
segundo o modelo da secéo 3.2. Quando o decisor reconhece alguma tendéncia de
forma visual pode utilizar todo o ferramental de analise disponivel para esclarecer
suas suspeitas. As tecnologias visuais disponiveis nos dias de hoje podem
condensar muitos dados em uma ou poucas imagens, tornando mais simples o
processo de se transformar dados em informacdo e esta em conhecimento. Por
tecnologias visuais considera-se as imagens digitais, sistemas geograficos,
interfaces gréaficas de usuario, graficos, representacées dimensionais e até videos e
animacfes. Este conjunto de recursos, quando combinado, permite uma

compreensao mais facil e 4gil de dados e eventos para o usuario final.

A evolucédo das tecnologias de visualizacdo de dados caminhou em paralelo e teve
significativa participacdo na evolugcdo do Business Intelligence, desde o inicio da
década de mil novecentos e noventa. O avanco se deu tanto na computacao
convencional, onde é integrada as ferramentas e aplicacdes de suporte a deciséo,
como nos recursos inteligentes de visualizacdo que incluem a interpretacdo dos
dados. As primeiras ferramentas OLAP forneciam suporte a visualizacdo dos dados
apenas em duas dimensdes, enquanto que, nos dias de hoje, o suporte a dados em

trés dimensdes € algo bastante comum.

4.3.1 Dashboards

Pode-se dizer que os dashboards sdo a evolucdo dos Executive Information
Systems (EIS) que surgiram a partir do inicio da década de mil novecentos e oitenta.
Embora o objetivo inicial fosse apresentar informacdes financeiras através de
interfaces simples e de modo que qualquer executivo pudesse compreendé-las,

posteriormente, 0 conceito mostrou-se visionario ou a frente de seu tempo.
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Foi necessaria uma série de outros desenvolvimentos até se chegar ao conceito de
dashboard como é conhecido nos dias de hoje. Pode-se citar o desenvolvimento do
Data Warehouse, das ferramentas OLAP e, de certo modo, do amadurecimento do
conceito de Business Intelligence na década de mil novecentos e noventa como
agentes dessa transformacdo. Aproximadamente na mesma época, o Balanced
Scorecard comeca a se difundir como a principal metodologia para a avaliacdo do
desempenho nas organizagdes. Junto a tudo isso, a necessidade pelo
acompanhamento de uma quantidade cada vez maior de indicadores de
desempenho. Essa necessidade permitiu que aquela visao inicial dos EIS evoluisse
até os avancados dashboards disponiveis hoje. Além disto, na virada do século,
alguns escandalos como o da Enron resultaram em uma maior pressao para as
empresas no sentido de demonstrar para seus acionistas que 0 seu corpo gerencial
realmente tem controle sobre a organizacdo. Este novo fator fez com que as
empresas empenhassem esforcos na criagdo de novos controles internos e de
meios para permitir que os gestores nos diversos niveis da organizacdo tenham

acesso facil de indicadores de desempenho.

Com base na necessidade de mercado, os fornecedores de software de Business
Intelligence investiram na criacdo de ferramentas que permitem a construcdo de
dashboards. Segundo Stephen Few, no inicio houve certa confusdo entre os

diferentes fabricantes de software acerca do conceito de dashboards (FEW, 2004).

O autor define um dashboard como um mostrador visual para as principais
informacdes necessdrias para se atingir um ou mais objetivos, consolidadas e
arranjadas em uma unica tela de modo que a informacado seja monitorada de uma so

vez (FEW, 2006). Complementando a definicdo de Few, tem-se:

e Dashboards sdo mostradores visuais, ou seja, a informacao é apresentada de
forma visual, através de uma combinacdo de texto e graficos, mas com uma
maior énfase em graficos. A razdo pela predominancia nos graficos € que

esses elementos permitem uma comunicacao mais eficiente do que os textos.

e Dashboards apresentam as principais informacdes necessarias para se atingir

objetivos especificos, ou seja, para se alcancar certos objetivos faz-se
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necessario o uso de uma colecdo de informacdes ndo necessariamente

relacionadas que geralmente sdo obtidas a partir de diversas fontes.

Dashboards apresentam informag¢fes arranjadas em uma Unica tela de
computador, ou seja, as informa¢cfes necessarias ao se atingir um objetivo
devem ser todas traduzidas em uma combinacdo de texto e graficos que

permitam ao usuario uma comunicacao efetiva do que esta acontecendo.

Segundo Eckerson (2006), os dashboards devem ser classificados em trés tipos:

bY

Operacionais: Sao dedicados a monitoragcdo de processos de negocio
operacionais, executados pelos colaboradores da linha de frente, que lidam
diretamente com o cliente e que sdo responsaveis pela entrega de produtos
ou servigcos. Esse tipo de dashboard, geralmente, entrega informacdo mais

detalhada e com pouco grau de sumarizacao;

Taticos: Sao dedicados a processos departamentais ou a projetos de
interesse de um segmento ou divisdo da organizacdo. Os gestores utilizam
este tipo de dashboard para avaliar o desempenho de projetos, do orcamento,

de previsfes, etc;

Estratégicos: Sao dedicados ao acompanhamento e execu¢cdo dos objetivos
estratégicos. Seu objetivo principal é permitir aos gestores do negécio
promover o alinhamento das diferentes areas da empresa em torno dos
objetivos maiores a fim de que todas colaborem para que a empresa caminhe

no rumo certo.
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De acordo com Stephen Few, hd muitas variacdes de dashboards conforme ilustra o

quadro 4:

Variacéo

Papel

Exemplos
Estratégico
Analitico

Operacional

Tipo de dados

Quantitativo

N&o Quantitativo

Dominio dos Dados

Vendas
Financeiro
Marketing
Producéo

Recursos Humanos

Tipo de Medida

Balanced Scorecard

Six-Sigma

Distribuigdo dos Dados

Corporativo
Departamental

Individual

Frequéncia de Atualizacéo

Mensal

Semanal

Diario

De hora em hora

Em tempo real

Interatividade

Estatico

Dinadmico (drill-down, filtros, etc...)

Mecanismos de Apresentacao

Predominantemente textual
Predominantemente gréfico

Balanceado

Integracdo com Portais Corporativos

Elo de ligagcdo para outros dados

Sem integracao

QUADRO 4 - Tipos de Variacdo para os Dashboards (FEW, 2006)
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O quadro 5 apresenta as diferencas e semelhancas entre os trés tipos de

dashboards:

Operacional Tatico Estratégico

Propdsito ‘ Monitorar operacdes Medir o progresso Executar a estratégia
Supervisores, ) Executivos, geréncia de
Usuéarios o Gerentes, analistas .
especialistas alto escaldo
Escopo ‘ Operacional Departamental Corporativo
Informacéo ‘ Detalhada Detalhada e Sumarizada | Detalhada e Sumarizada
Atualizacéo Intra-diéria Diéria e semanal Mensal, Trimestral
Enfase Monitoracao Analise Gerenciamento

QUADRO 5 - Os trés tipos de dashboards (ECKERSON, 2006)

4.3.2 Sistemas de Informacéo Geogréfica

Um sistema de informacao geografica, ou GIS, acrbnimo para a mesma expressao
em inglés, pode ser definido como um sistema de informagéo utilizado na captura,
armazenamento, modelagem, recuperacao, integracdo, manipulacdo, andlise e
exibicdo de dados geograficos, representados através de mapas digitais. Nestes
sistemas, cada registro ou objeto tem uma localizacdo geografica identificada e
integra mapas aos bancos de dados orientados espacialmente a outros bancos de
dados de modo que seus usuarios possam utilizar tais informacBes para
planejamento, andlise e resolucdo de problemas. Com o passar do tempo, tais
ferramentas tornaram-se cada vez mais avancadas e acessiveis e, por esses
motivos, a sua utilizagcdo no processo de decisdo aconteceu de forma natural de
modo que é possivel, nos dias de hoje, fazer uso de um mapa, como parte de um
dashboard gerencial ou operacional. Sdo inUmeras as aplicacbes e 0S casos
praticos da utilizacdo de mapas associados a dashboards. Da mesma forma, é
crescente a utilizacdo de mapas em processos analiticos, tais como a previsao de

comportamento de clientes e a prevencdao e combate ao crime e ao terrorismo.
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Existe grande potencial de aplicacfes desses sistemas associados a tecnologia de
GPS para a localizacdo e rastreamento de recursos como frotas de caminhdes,

seguranca pessoal e patrimonial.

4.4 Casos Reais de Aplicacao

A adocao de arquiteturas de integracdo de tempo real nas grandes empresas ainda
€ incipiente. Dentre os motivos para isso pode-se mencionar os custos, que ndo séo
pequenos, para a transformacdo de um ambiente analitico que se volte ao tempo
real. Além disso, é necessaria a utilizacdo de mao-de-obra muito especializada e
experiente. Outro aspecto importante é que a medida que a necessidade por dados
integrados em tempo real aumenta, também crescem, proporcionalmente, as
necessidades por maior confiabilidade, disponibilidade e escalabilidade, ou seja,

fatores que também contribuem para um maior custo de entrada.

A seguir, apresentam-se dois casos reais de aplicacdo com o objetivo de mostrar a

aplicacéo prética de alguns dos conceitos aqui expostos.

4.4.1 Quicken Loans

A Quicken Loans é uma das maiores empresas de empréstimos e hipotecas, nos
Estados Unidos, especializada na venda on-line. Seus analistas estdo preparados
para atender os clientes a partir de qualquer canal eletrdnico: telefone, email ou
Web. Apoiando esta operacgéo, estd um Web Call Center com mais de quinhentas
posicdes de atendimento, onde cada analista tem acesso, em tempo real, as
informagdes dos clientes, do mercado financeiro, do seu desempenho e de seu
grupo. Além disso, espalhados pelo saldo desse Web Call Center existem grandes
televisores que mostram, a cada dois minutos, o ranking das quinze principais

empresas do ramo, segundo doze indicadores de desempenho.
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Além do Web Call Center, a empresa ainda conta com um centro de controle por
meio do qual os gerentes podem monitorar o desempenho da operacdo em tempo
real (ECKERSON, 2006).

Para suportar a sua estratégia de Business Performance Management, a Quicken
Loans investiu, por dois anos, na criagdo de uma nova arquitetura de Business
Intelligence. Ela é responsavel por prover uma variedade de dados em tempo real
para os diversos niveis da organizacdo, ou seja, desde os atendentes do Web Call

Center até os executivos.

Antes dessa nova arquitetura, o fluxo de informagdes envolvia trabalho manual e o
uso dos sistemas transacionais da empresa, 0 que ocasionava também muitos
problemas como o baixo desempenho na obtencéo das informacgdes sob a forma de
relatorios. Diante de mercados dindmicos, como é o caso da Quicken Loans, isto é
invidvel. Ao contrario do que acontecia anteriormente, agora a empresa consegue
alimentar uma forca de trabalho composta por, aproximadamente, duas mil e

guinhentas pessoas com dados integrados em tempo real (LOFSTROM, 2004).

A arquitetura adotada pela Quicken Loans é composta de quatro camadas: 1)
Sistemas Fonte; 2) Integracédo de Aplicacdes; 3) Integracao e Distribuicdo de Dados

e 4) Dashboards Téticos e Operacionais, conforme a figura 14.

Sistemas Fonte [Ma]nf,ame] [ ERP ] [ cTl ] [ Web ]

Integrac@ode Aplicagdes [ Enterprioe Message Bus ]

WebService

Integracioe
Distribuicdo de
Dados

Dashboards Taticose
Operationais

Dashboards Taticos
e Operacionais

Relatdrios

FIGURA 14 - Arquitetura da Quicken Loans (ECKERSON, 2006)
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O fator de diferenciacdo desta arquitetura frente as usuais, nas quais se trabalha,
exclusivamente, com Data Warehouses e Data Marts, é a ado¢do de tecnologias ou
técnicas especiais na camada de integracdo e distribuicdo de dados. A partir da
figura 14, nota-se o uso de Tricke-Feed para a retirada dos eventos de negocio a
partir de um Enterprise Service Bus, a adogdo de um Dynamic Data Store como
proposto na secéo 3.7.1, além do uso de Operational Data Store para 0 acesso aos
dados operacionais.

A aquisicdo dos dados comeca nos sistemas de origem, onde 0s mecanismos de
Change Data Capture notificam os eventos de negdcio ao Service Bus que, por sua
vez, alimenta o Dynamic Data Store usando a técnica de Tricke-Feed. O Dynamic
Data Store que, neste caso, consistiu de uma base relacional convencional ajustada
para operar com praticamente a totalidade dos dados em memdria, armazena 0s
dados relativos a eventos gerados nos ultimos dois dias. Esta base de dados serve
como fonte de consultas, além de permitir a realizacdo de operagfes de limpeza,
transformacao e agregacgao de dados. Deste momento em diante, os dados fluem de
modo a alimentar o Operational Data Store e o Data Warehouse sucessivamente.
Algumas centenas de cubos permitem que os dashboards acessem os dados
integrados - agregados ou detalhados - a partir do Dynamic Data Store, do
Operational Data Store ou do Data Warehouse.

O Operational Data Store armazena um volume de dados correspondente aos
ultimos dois meses e o Data Warehouse um volume correspondente aos Ultimos

sete anos.

4.4.2 Yahoo!

O Yahoo! oferece contetdo e anuncios a seus consumidores através de dezenas de
milhares de servidores espalhados pelo globo por meio dos quais sdo entregues

servicos como o Yahoo! Mail, Finance, Messenger, Search e Shopping.

Essa infraestrutura de servidores oferece, além das inUmeras paginas com

conteudo, uma série de eventos contendo informacdes como o conteudo, o layout
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das paginas, além de dados de interacdo com o consumidor; tais como o conteudo

visualizado, palavras-chave e links.

A coleta, armazenamento e analise desses dados constitui uma das atividades
chave da empresa. Para isso, ela implantou uma arquitetura baseada no conceito de
linhas de montagem para realizar a aquisicdo e integracdo de seus dados. Existe
uma linha de montagem para cada grande area de negocio como busca, andncios e
audiéncia. Cada uma das linhas de montagem conta com um Operational Data Store
para armazenar dados recentes através da execucdo de mini-batches cujo intervalo
varia de cinco minutos a algumas horas. As aplicacdes que demandam dados com
uma laténcia inferior a dez segundos buscam os mesmos diretamente no sistema de

coleta de dados.

Esse sistema de coletas é composto por uma base de dados operando similarmente
ao Dynamic Data Store, proposto anteriormente. Esta base de dados é alimentada
através da execucdo de mini-batches em intervalos muito curtos (segundos) de
modo a capturarem os dados coletados nos logs de navegacédo dos Web Servers.
Ao final do ciclo de vida, os dados detalhados s&o armazenados em um Data
Warehouse. Ao longo de um dia, esse sistema é responsavel por capturar trinta
bilhdes de eventos de negdcio, 0 que acarreta um acréscimo de trinta Terabytes no

Data Warehouse. A figura 15 apresenta a arquitetura utilizada no Yahoo!.

Aplicagbes Aplicagbes Aplicagbes
0DS Data Mart Dados

F 3
( ]
L =i DWW |

Servidores Web 0OD%'s em linha de montagem Dara Warehouse

FIGURA 15 - Arquitetura de Integracdo de Dados em Tempo Real do Yahoo! (AHUJA et al, 2009)
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O acesso aos dados é realizado através de trés categorias de aplicacdes: 1)

Streaming; 2) Operational Data Store e 3) Data Marts.

As Streaming Applications fazem uso de baixissima laténcia e, por esse motivo,
acessam os dados diretamente do mecanismo de coleta. Estas aplicagGes, por sua
vez, também fazem uso de bancos de dados configurados para tratar os dados em
memoria. Um exemplo dessas aplicacdes é aquela que controla o consumo de

anuncios nas paginas a partir do acesso dos usuarios.

As aplicacdes que acessam ao Operational Data Store sao aquelas que consomem
dados de baixa laténcia como aqueles atualizados entre os Ultimos cinco minutos e o
ultimo dia. As aplicagbes que demandam dados detalhados sdo construidas com
acesso direto ao Operacional Data Store. Aquelas que exigem um maior grau de
agregacdo nos dados fazem uso de Data Marts construidos acima do Operational
Data Store ou do Data Warehouse. O Data Warehouse armazena os dados

histéricos (mais velhos do que um dia).

No caso do Yahoo!, a arquitetura adotada apresentou algumas vantagens. Em
primeiro lugar, a empresa tem o desafio de lidar com volumes de dados gigantescos,
além de fazer uso de dados integrados com laténcia variando de alguns segundos a
alguns dias. A adocao de diferentes tecnologias permitiu, assim como no caso da
Quicken Loans, administrar a complexidade imposta pela baixa laténcia nos dados.
De outro lado, criagdo de linhas de montagens por area de negdécio permite uma
melhor segmentacdo dos dados de modo a reduzir o volume e facilitar a
administracdo. Outro beneficio é a independéncia, em termos de infraestrutura, para

cada uma das areas de negoécio.
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4.5 Consideracoes

Os casos reais de aplicacdo exemplificam a utilizagdo dos novos mecanismos de
integracao de dados, aplicados em diferentes contextos, com o objetivo de promover
a inteligéncia de negdécios tempo real. A adaptacdo do ambiente de Data Warehouse
para a reducdo das laténcias requer a ado¢do de mecanismos complementares,
como os apresentados neste capitulo. Os casos também servem como ilustracdo
das tendéncias apresentadas no capitulo trés como o enfoque operacional, a
reducdo de laténcias, as decisdes em tempo real, as novas fontes de dados (caso
Yahoo!). O caso Quicken Loans ilustra a utilizagdo de mecanismos como o Trickle
Feed, o In-Memory Database e o ODS para atender os requisitos de laténcia de
dados e de andlise. O caso Yahoo! ilustra a utilizacdo de Stream Processing em
conjunto com o ODS e o Data Warehouse para o processamento de dados com
baixissima laténcia. No primeiro caso, o principal desafio € prover dados integrados
a um grande volume de usuarios enquanto que no segundo caso o principal desafio
€ processar um volume enorme de dados. Os dois casos servem para ilustrar a
importancia do ciclo de vida dos dados, como sugere o DW 2.0 (INMON; STRAUSS;
NEUSHLOSS, 2008).
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5 A ADOCAO DA INTELIGENCIA EMPRESARIAL EM TEMPO REAL

Quando uma empresa opta por investir na adocdo do Real-Time Business
Intelligence existem desafios técnicos e desafios de negoécios a serem enderecados.
Como o investimento necessario pode ser significativo, algumas empresas optam
por uma abordagem focada em resultados, ou seja, analisam as oportunidades de
ganho caso a caso e realizam o investimento através de uma série de projetos.
Outras empresas, por sua vez, partem para estratégias mais agressivas e fazem
grandes investimentos em sua infraestrutura de tecnologia da informagdo num
primeiro momento para depois colher os beneficios, oportunidade a oportunidade,

posteriormente.

O que alguns autores sugerem, como € o caso de McGee, é que as empresas
interessadas em se transformar em empresas que realizam negécios em tempo real
devem investir em processos internos complementares ao planejamento estratégico
para que se definam eventos, métricas e acfes que possam ser monitorados,

analisados e executados de modo a produzir ganhos para a empresa.

5.1 Reduzindo as Laténcias

O principal objetivo a ser atingido na construcdo de uma infraestrutura para a

adocdo do Real-Time Business Intelligence € o de reduzir as laténcias (dados,

analise e decisdo) para os processos definidos como alvo dessa iniciativa.

Reduzir a laténcia nos dados implica, geralmente, em uma revisdao de todos o0s
processos, da captura ou aquisicdo dos dados, passando pelo armazenamento e
processamento até a visualizacdo dos mesmos. Os resultados desejados podem ser
alcancados por meio da otimizagéo da participacdo de todos esses elementos ou de

alguns isoladamente.
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Evento Ca;}toura ;‘lugfda;s Armazenamento Processamento Visualizagdo & Informacgdo
MNegédci |
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Laténcia dos Dados

FIGURA 16 - Os elementos que compde a laténcia nos dados

A reducéo na laténcia da andlise pode ser realizada de trés formas:

e Oferecendo ao tomador das decisdes as informacdes relevantes, em tempo
adequado, para que este possa se concentrar exclusivamente na analise dos

dados;

e Criando mecanismos gque auxiliem o tomador de decisdes, seja acelerando a

analise ou sugerindo resultados para a decisao;

e Automatizando o processo decisorio.

A reducdo na laténcia na decisdo, geralmente, é alcancada através da
automatizacdo do processo decisério, comumente efetuado através da criacdo de

sistemas de automatizacao de decisdes.

5.2 O Modelo de Identificagéo e Justificacdo de McGee

Segundo McGee (2004b), algo em torno de 5% das informacdes utilizadas na
conducdo dos negoécios de uma empresa precisa ser monitorada em tempo real.
Como a monitoracdo de dados em tempo real, comumente, representa um
investimento em tecnologias avancadas que, por sua vez, acarreta custos, o autor
sugere a adogédo de um modelo baseado na identificacdo, ou seja, na definicdo das
informacdes que, quando monitoradas em tempo real, tém o potencial de trazer
beneficios a organizacdo e na justificacdo, ou seja, se 0s beneficios possiveis de

serem alcancados superam 0S custos.



priorizar e avaliar os eventos cuja monitoracdo pode trazer beneficios ao negdcio.

Objetivos:
Quais medidas/métricas
definem o sucesso ?

l

Priorizagao:
Quais os objetivos séo
mais importantes ?

Modelo de Justificagédo |[€«—sim

- Avaliacao: -
_— Existem informagGes em (empo-real\\>
que podem permitir & empresa reagir
de forma mais eficiente ?

A

Nao

Enumerar Eventos Causais:

Quais fatores influenciam essas
medidas/métricas ?

l

Priorizagéo:
Quais influéncias séo
mais importantes ?

o~

~_
eBns
/ Avaliacao: \\\

- Existem informacdes em ~_
_— tempo-real sobre esses fatores \\\
que podem permitir & empresa
reagir de forma
mais eficiente ?

FIGURA 17 - O modelo de identificacdo de McGee (McGEE, 2004)
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A figura 17 apresenta o modelo de identificacdo de McGee que permite identificar,

O modelo de justificacao, ilustrado na figura 18, baseia-se na idéia de funil, onde o

conjunto de informacBes em tempo real definido no processo de identificacdo €

filtrado utilizando-se quatro perguntas importantes.

Alinhamento Estratégico:
A meta/métrica em questao suporta a visao /
miss&o da organizacao ?

Priorizacao:
A meta/métrica esta alinhada com as
prioridades ?

Materialidade:

A informacédo em tempo-real
associada a essa meta/meétrica
permite uma resposta imediata

aos eventos causais ?

Impacto:
Qual o impacto do
atingimento (ou né&o
atingimento) dessa
meta / métrica ?

FIGURA 18 - O modelo de justificacdo de McGee (McGEE, 2004)



O quadro 6 ilustra um exemplo de modelo de identificacdo e justificacdo para uma

empresa de transporte aéreo:

Modelo de Identificacéo

Meta Lucro Operacional

Eventos Causais Receita a partir de viagens de negdcios e a situacao
econdmica (mais ou menos favoravel as viagens de

passeio)

Métricas Viagens a negocios por segmento de mercado

Respostas a variagbes nas métricas Renegociagdo de contratos, em particular, os relacionados
a compra de combustiveis, postergagcdo de novos

investimentos, etc.

Modelo de Justificacao

Alinhamento Estratégico Sim. O controle rigoroso do lucro operacional é um fator de

sucesso nessa induastria.

Priorizacao Sim.
Materialidade Sim. A pronta resposta pode evitar perdas significativas.
Impacto Sim. Pode evitar prejuizos e a necessidade de se realizar

cortes de pessoal.

QUADRO 6 - Exemplo de modelo de identificacao e justificagdo para uma empresa do setor de
transporte aéreo.

5.3 A Viséo do Projeto

Na construcdo da visdo para o projeto devem ser definidos 0s processos e
subprocessos de negoécio com potencial para o uso do Real-Time Business
Intelligence. Pode-se aplicar o modelo de McGee na identificacdo e justificacdo
daquelas informacbes cujas laténcias deverdo ser reduzidas. Outro aspecto
importante, € estabelecer, para cada informacéo selecionada, o alcance que sera

dado em funcdo do modelo de maturidade apresentado na sec¢éao 3.6.
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FIGURA 19 - Estabelecendo uma visao para o Real-Time Business Intelligence

Processos que necessitam de um aprimoramento na analise sdo aqueles em que ha
pouca ou nenhuma evidéncia sobre o seu comportamento. Nos processos onde é
necessario um aprimoramento de sua monitoracdo, a organizacdo ja possuli
conhecimento suficiente para tomar determinadas acées em cada um dos eventos
de nego6cio mapeados. Por ultimo, estdo os processos que ja existe conhecimento
sobre as acbes a serem tomadas para cada um dos possiveis eventos, a
organizacao ja possui alguma capacidade de deteccdo desses eventos, mas precisa
aprimorar sua capacidade de acéo. Para cada processo, pode-se definir um objetivo
em termos de maturidade a se atingir: monitoragao, facilitacdo ou execucao.

A andlise inicial dos processos permite avaliar o grau de maturidade requerido para
a solucéo a ser construida ao mesmo tempo em que serve de apoio na definicdo da

arquitetura de sistemas que ira suporta-los.

A quadro 8 ilustra os objetivos a serem atingidos a partir do grau de maturidade no

gerenciamento dos processos, segundo o modelo proposto por Paniam.

Expectativa ou Maturidade Objetivos de Negocio
Anélise Compreender os eventos de negdcios e respectivos “insights”.
Monitoracéo & Facilitacé@o Tomar acdes, através de pessoas, para eventos de negoécios e

“insights” conhecidos.

Execucéao Tomar acdes, através de mecanismos, para os eventos de

negocio e “insights” conhecidos para os quais a Laténcia de

Acdo ou Decisao seja pequena.

QUADRO 7 - Objetivos de Negécio a partir da maturidade dos processos (PANIAM, 2007)
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5.4 Os Investimentos Necessarios na Infraestrutura de Tecnologia

da Informacéao

Segundo Eckerson, em pesquisa realizada pelo TDWI, em fevereiro de 2007
(ECKERSON, 2007), da qual participaram empresas membro do TDWI,
fornecedores de solugbes e especialistas do mercado de Data Warehouse, a
principal preocupacdo na adocdo do Real-Time Business Intelligence esta
concentrada em: 1) definicho de uma infraestrutura robusta, 2) gestdo das
expectativas, 3) desempenho na execucdo de consultas para obtencdo das

informacdes e 4) na obtencado de recursos (orcamento).

O principal investimento, quando se opta pela adocdo do Real-Time Business
Intelligence, estd associado a reducdo da laténcia nos dados (segundo modelo
proposto por Hackathorn). Os custos de implantacdo tendem a aumentar a medida
gue os requisitos por baixa laténcia nos dados se tornam mais rigorosos. Em muitos
casos, os beneficios para o negdécio tendem a ser maiores quando 0s eventos
relevantes sao capturados e tratados em curtissimos espacos de tempo. Por esse
motivo, é importante que se tenha uma visdo bastante clara dos beneficios
esperados antes do investimento na infraestrutura para se reduzir a laténcia nos
dados. O uso de modelos como o proposto por McGee podem auxiliar no
direcionamento de investimentos. A figura 20 ilustra o0 acréscimo nos custos e o
potencial valor para o negocio a medida que é preciso suportar uma menor laténcia

nos dados:
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FIGURA 20 - Laténcia dos dados versus 0s custos e o valor para o negdcio (ECKERSON, 2007)

5.5 Os Desafios Técnicos

A tarefa de se reduzir a laténcia nos dados geralmente apresenta alguns desafios
técnicos a maior parte das empresas. Uma das primeiras decisdes que a equipe
técnica precisa tomar é a de avaliar o quanto o seu ambiente de Data Warehouse e

de Business Intelligence estéo preparados para aos novos requisitos de laténcia.

5.5.1 O que fazer com o Data Warehouse ?

7

A tendéncia natural é considerar como melhor op¢do a reutlizacdo do Data
Warehouse existente, uma vez que, ele ja contém boa parte dos dados integrados
da organizagdo. Um dos principais argumentos para isso € que ndo se deve separar
os dados operacionais ou taticos daqueles estratégicos para que nao se amplifiguem
ou piorem questdes dificeis de lidar como a qualidade ou integridade dos dados. Por
outro lado, em alguns casos, o Data Warehouse pode se tornar um gargalo, uma vez
que, mais dados sejam carregados nele em intervalos cada vez menores. A

concorréncia por processos de atualizacdo e consulta pode comprometer o
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desempenho do Data Warehouse, o que pode colocar em risco a disponibilizacao de

dados operacionais com baixa laténcia na integracao dos dados.

5.5.2 As LimitagOes do Ambiente de Data Warehouse Tradicional

A primeira pergunta a se responder, quando se analisa uma arquitetura de
integracéo e distribuicdo dos dados, € até que ponto pode-se contar com o Data
Warehouse como a solucéo para a entrega de dados integrados com baixa laténcia.
Existem muitos métodos que podem ser utilizados na atualizacdo do ambiente de
Data Warehouse para que se reduza a laténcia nos dados. Tais métodos podem ser

classificados em trés categorias:

e Aquisicdo de Dados: Sao as ferramentas responsaveis por capturar,
transformar e mover os dados dos sistemas de origem até o Data Warehouse.
Dentre as opcdes existentes pode-se citar: ferramentas de ETL (Extract-
Transform-Load) convencionais, ferramentas de replicacdo de dados
transacionais, change data capture, ferramentas de EAI (Enterprise
Application Integration) e ferramentas de EIl (Enterprise Information

Integration);

e Armazenamento dos Dados: Sao as diversas camadas ou componentes de
armazenamento tais como o banco de dados relacional convencional, staging
areas, bancos de dados multidimensionais, bancos de dados de baixa

laténcia ou bancos de dados em memoria;

e Entrega ou Apresentacdo dos Dados: Séo as ferramentas de apresentagéo

dos dados tais como portais, dashboards, relatorios, alertas, etc.

s

O maior problema a se enfrentar quando o Data Warehouse € utilizado como
principal componente na arquitetura de integragao e distribuicdo de dados em tempo

real é conciliar os processos de atualizacdo dos dados e as consultas sobre o0s
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mesmos. Neste caso, muitas das técnicas de otimizacdo de desempenho utilizadas
no ambiente de Data Warehouse tradicional, como eliminar os indices nas tabelas
durante os longos processos de carga para depois recria-los, ndo podem ser
utilizadas devido ao requisito de baixa laténcia. Consequentemente, paga-se 0 preco
da execucédo dos processos simultaneamente, uma vez que, ndo € possivel separar
carga (ou atualizacdo) das consultas. Para piorar a situacdo, geralmente exigem-se
baixissimos tempos tanto para a execuc¢do dos processos de atualiza¢do (quando se
utilizam mini-batches, por exemplo) quanto para a execucdo de consultas

operacionais.

Dentre as alternativas para se lidar com workloads mistos (consultas e atualizacdes)

tem-se:

e Supressdo de consultas mais pesadas como forma de se reduzir a
sobrecarga no sistema: Essa alternativa pode ser adotada através do
agendamento das consultas mais pesadas para periodos de menor carga no
sistema (de madrugada, por exemplo) ou através da utilizacdo de recursos de
gerenciamento nos bancos de dados relacionais como resource governors. O
problema com esta abordagem é que ela fere um dos principios do Data
Warehouse que € o de oferecer acesso a informacéo sem a sobrecarga dos

sistemas transacionais;

e Separar consultas a partir de seu perfil (analiticas ou taticas): Esta
abordagem considera uma reducéo da carga no Data Warehouse através da
execucdao das consultas taticas em um ODS (Operational Data Store) ou Data
Mart. Neste caso o ODS ou Data Mart contém os dados mais recentes (0s
ultimos 30 dias, por exemplo) enquanto que o Data Warehouse permanece
com os dados histéricos. O problema nesta abordagem acontece quando é

preciso trabalhar tanto com dados recentes quanto com dados mais antigos;

e Reduzir a contencdo nos processos de carga: Quando consultas e
processos de atualizacdo sdo executados sobre as mesmas tabelas existe o
risco de um processo bloquear o outro. Ha& duas formas de se evitar o

problema:
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o Permitir leituras e escritas simultaneamente: Neste caso devem ser
evitadas as operacoes de atualizagdo em tabelas, pois corre-se 0 risco
de bloguea-las. Posto isto, as consultas podem ser executadas sem
contencbes. Como consequéncia, porém, existe o problema do
sincronismo dos dados, jA& que uma mesma consulta pode obter
resultados bem diferentes se executada repetidamente em pequenos
intervalos de tempo. Como forma de minimizar estes efeitos, pode-se
utilizar filtros nas consultas que contenham algum tipo de timestamp
em suas clausulas, evitando-se assim, grandes variagdes nos

resultados;

o Insert and Flip de particdo: Essa técnica consiste no particionamento
das tabelas fato e na utilizacdo de tabelas intermediarias com as
mesmas caracteristicas (mesmas colunas, atributos, etc). Essas
tabelas intermediarias sofrem a atualizacdo enquanto que as consultas
sdo realizadas na tabela fato. De tempos em tempos, em intervalos
preferencialmente curtos de tempo, os dados da tabela intermediaria
sdo transferidos para a tabela fato. Essa técnica é tdo utilizada que os
principais bancos de dados relacionais de mercado oferecem recursos

especificos para a sua implantacao.

5.6 Selecionar as Tecnhologias Adequadas

Assim como apresentado no Capitulo 4, existe um conjunto grande de opcdes
tecnologicas a serem aplicados na construcdo de uma infraestrutura de integragéo
de dados em tempo real. Assim como no caso do ambiente de Data Warehouse,

essas tecnologias podem ser classificadas ou organizadas em trés categorias:

e Aquisicdo dos Dados: E preciso capturar, transformar e movimentar os

dados a partir de sistemas de origem ou fontes de dados até o ambiente
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analitico em tempo real. Para essa tarefa, existe uma variedade de
ferramentas tais como as tradicionais ferramentas de ETL, de replicacdo de
dados, de change data capture, de mensageria (ou message bus),
ferramentas para o tratamento de eventos e regras de negocios, ferramentas
de EIll, dentre outras. Na pratica, 0 que ocorre € a combinacdo de tais

ferramentas;

Armazenamento dos Dados: E preciso armazenar os dados capturados de
alguma forma, preferencialmente através de algum gerenciador de banco de
dados em alguma camada de integracdo de dados como as staging area, 0
Data Warehouse, Data Marts, um ODS ou algum banco de dados de baixa

laténcia ou ferramenta de tratamento de eventos;

Entrega ou Apresentacdo dos Dados: A apresentacdo dos dados
capturados e armazenados requer a utilizacdo de aplicacbes existentes,
portais, dashboards, ferramentas de relatérios ou uma combinacdo destas

opcoes.
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Algumas das tecnologias ja citadas tém sido mais empregadas do que outras. A
figura 21 ilustra as principais ferramentas utilizadas, em grau de importancia, a partir

de uma pesquisa realizada com 255 empresas (ECKERSON, 2007):

Importancia da Tecnologia na adogao do Bl Operacional

Capturar os eventos em um cache em memaoria
Fazer Trickle-Feed em um Data Mart

Fazer Trickle-Feed no DW

Executar consultas direto nos sistemas de origem
Aumentar a frequencia dos batches

Aplicar Change Data Capture

Implantar um ODS 45%

FIGURA 21 - A importancia de algumas tecnologias na ado¢éo do Bl Operacional, ou Real-Time
Business Intelligence (ECKERSON, 2007)

5.6.1 A Adocéao Gradual de Novas Tecnologias

Uma boa estratégia para as organizacbes que ainda ndo tém claramente os
principais objetivos e beneficios esperados para a tomada de decisdo em tempo real
pode ser a adocao gradual dessas tecnologias. Assim como ilustra a figura 21, as
organizacdes podem reduzir a laténcia na integracdo de seus dados aos poucos, ou
seja, a medida que estes sejam utilizados. Por exemplo, uma organiza¢do pode
iniciar o processo com a constru¢cdo de um ODS extraindo as informacdes a partir
dos sistemas de origem a cada duas ou trés horas e, posteriormente, comecar a
reduzir esse intervalo até utilizar um mecanismo de Change Data Capture em
alguma de suas fontes. A medida que a demanda por eventos cresce, a empresa
pode investir em uma plataforma de gerenciamento de eventos e mensagens e, num
momento seguinte, adotar a técnica de Trickle-Feed para alimentar seu ODS e o seu
Data Warehouse. S&o muitas as opg¢des. A principal vantagem desta abordagem é o
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investimento em etapas. Uma possivel desvantagem € que a organizacdo pode
deixar de realizar parte dos beneficios de negocio, ou entdo posterga-los, devido a

essa abordagem mais conservadora.

Apresentam-se a seguir algumas abordagens, baseadas no conhecimento das
tecnologias ou em casos reais de aplicacao, para a construcdao de uma infraestrutura

para o Real-Time Business Intelligence.
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5.7 A Captura e Aquisicao dos Dados

A escolha das tecnologias de aquisicdo de dados pode variar em funcéo da natureza
dos dados e da laténcia nos mesmos. Comumente, o que ocorre é a utilizacdo de

um conjunto de tecnologias. O quadro 9 apresenta as principais tecnologias

disponiveis e suas caracteristicas:

Tecnologia

Principais Caracteristicas

Laténcia dos Dados

Mini-Batches

Pode ser utilizada na captura

dos dados a partir de arquivos
ou outras bases de dados. O
processo de captura dos dados

ocorre em lotes de registros.

A frequéncia dos batches ou intervalo

pode ser reduzida de dezenas de
minutos para alguns minutos desde
gue o volume de atualiza¢do néo seja
grande. O mais comum é trabalhar
com atualizagdes na ordem de

dezenas de minutos.

Change Data Capture

Pode ser utilizada na captura
de

laténcia a partir de bases de

dados com baixissima
dados. Geralmente, o processo
de captura ocorre evento a

evento.

A laténcia geralmente € inferior a um

minuto (da ordem de segundos)

Trickle-Feed

Pode ser utilizada na captura
de

laténcia a partir

com baixissima
de
Enterprise Service Bus.

dados

um

A laténcia geralmente é inferior a um

minuto (da ordem de segundos)

Stream Application ou

Stream

Engine

Processing

Pode ser utilizada na captura
de fluxos de dados (streams)
diretamente de uma aplicacdo
que trate streams de dados ou
utilizando-se para isso algum

Stream Processing Engine

A laténcia geralmente é inferior a um
minuto (da ordem de segundos) e o
volume de eventos a serem tratados
de uma s6 vez é bastante grande

(superior a milhares por segundo).

QUADRO 8 - Opcoes tecnoldgicas para a aquisicao de dados
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5.8 O Armazenamento e Processamento dos Dados

A escolha das tecnologias de armazenamento e processamento dos dados

geralmente depende de alguns fatores como:

1) O perfil de utilizacdo dos dados no processo decisorio;

2) O ciclo de vida e o armazenamento dos dados.

O perfil de uso dos dados no processo decisorio ndo € uniforme. Ele pode variar em

funcao do estagio, em termos de maturidade: Analise, Monitoracdo ou Execucéo.

No processo de analise, o perfil de utilizacdo dos dados se assemelha ao perfil
tradicional do Data Warehouse onde o principal objetivo é compreender o negécio e
buscar “insights” que possam trazer alguma vantagem ao negécio. Apesar dessas
semelhancas, nos dias de hoje existem novas necessidades a serem atendidas.
Devido a um ambiente de negdcios mais competitivo, complexo e dinamico, as
organizagfes precisam adquirir uma capacidade mais robusta de andlise. Por conta

disto, novas demandas surgem, tais como:

e Maior variedade nos assuntos e fontes de dados;

e Armazenamento e processamento de um volume dados maior;

e Suporte a um namero maior de Usuarios;

e Uso de avancadas técnicas de data mining e knowledge discovery na

obtencado de vantagem competitiva.

5.8.1 Maior Variedade nos Assuntos e Fontes de Dados

Uma mudanca significativa no ambiente de Data Warehouse, nos ultimos anos, tem
sido uma maior variedade nos assuntos tratados e uma maior diversidade nas fontes

de dados. Tradicionalmente, as fontes de dados para o Data Warehouse eram os
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sistemas transacionais. Nos Ultimos anos, a quantidade de sistemas transacionais
cresceu com a difusdo da tecnologia da informacdo em toda a organizacéao.
Consequentemente, a quantidade de fontes de dados internas cresceu
significativamente. Se, no passado, as areas servidas pelo Data Warehouse eram as
areas de vendas e financeira respectivamente, nos dias de hoje é possivel afirmar
que todas as éareas fazem ou deveriam fazer uso do Data Warehouse.
Consequentemente, a adocédo do Data Warehouse em outras areas como producao,
logistica, recursos humanos, gestdo da forca de trabalho, marketing, canais de
venda cresceu e continua a crescer (DAVENPORT; HARRIS, 2007).

Com relacdo as fontes de dados externas, pode-se observar o mesmo fenébmeno.
Nos ultimos anos, um namero crescente de organiza¢cdes vém incorporando dados
de fontes externas como mapas, previsdo meteorologica, pesquisas de mercado,
indicadores de mercado, de redes sociais e até mesmo de sensores em seu
ambiente analitico. Tais dados, aliados aos avancados modelos estatisticos (data
mining e knowledge discovery), vém permitindo a essas empresas obterem novos

ganhos em seu desempenho.

5.8.2 Armazenamento e Processamento de um Volume de Dados

Maior

O aumento significativo no volume de dados a ser armazenado e processado se

deve a uma série de fatores, tais como:

e A maior diversidade de assuntos tratados;

e Questbes regulatérias que exigem mais controles e retencdo de dados
histéricos por periodos maiores;

e A crescente demanda por mais granulosidade nos dados impulsionada por
técnicas avancadas de analise de dados;

e A aplicacdo de técnicas avancadas de analise dos dados que exige a captura

de uma quantidade enorme de variaveis do negocio antes nao tratadas.
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5.8.3 Suporte a um Numero Maior de Usuarios

No passado, o processo de decisdo estava concentrado nos niveis mais elevados da
organizagdo. Nos Ultimos anos, indmeros fatores alteraram a estrutura das
organizagbes e, consequentemente, 0s seus processos de decisdo. Se antes as
decisGes eram tomadas pelo alto escaldo, hoje em dia, existem muitas decisbes que
sdo tomadas pela geréncia média e, em alguns casos, até pela linha de frente.
Consequentemente, a necessidade por acesso a dados que permitam 0s

colaboradores embasarem as suas decisdes cresceu enormemente.

5.8.4 O Ciclo de Vida e o Armazenamento dos Dados

A medida que o perfil dos dados vem mudando nos Ultimos anos, cresce a
necessidade pela adocdo de metodologias para a gestdo do seu ciclo de vida.
Mesmo com 0s avan¢os tecnoldgicos ainda € impossivel, seja do ponto de vista
técnico, seja do ponto de vista econdmico, administrar todo o volume de dados das
grandes organiza¢cdes em um Unico repositério central. O que se observa é uma
tendéncia por se armazenar os dados em funcdo de seu perfil de acesso. Essa
tendéncia foi bem caracterizada por Inmon et al no que diz respeito ao ambiente de
Data Warehouse em seu ultimo trabalho onde propée o DW 2.0 (INMON; STRAUSS;
NEUSHLOSS, 2008). Dois dos estudos de caso apresentados neste trabalho
também ilustram como as organizacfes administram o ciclo de vida de seus dados.

Do ponto de vista de integracdo de dados o Data Warehouse continua a ser a
principal opcdo para o0 suporte das necessidades de andlise de qualquer
organizagdo. O crescente volume de dados e usuarios vem obrigando as
organizagcbes a reverem sua infraestrutura de Data Warehouse. Por outro lado, o
avancgo tecnolégico em diversas frentes como capacidade de processamento, de
armazenamento aliado a novos paradigmas de banco de dados como os column-
stores e os bancos de dados paralelos criou uma variedade grande de solugdes para

gue as empresas enfrentem os novos desafios do alto volume.
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O principal fator de deciséo na atualizagao da infraestrutura de Data Warehouse nas
grandes organizacdes € a questdo da escalabilidade de dados e de usuarios. Uma
tendéncia observada na maior parte das grandes organizacbes é o crescente
investimento em arquiteturas baseadas em processamento paralelo macico (ou MPP
— Massive Parallel Processing). As solucdes de mercado baseadas nesse tipo de
tecnologia sdo comumente chamadas de EDW (ou Enterprise Data Warehousing)
(KOBIELUS, 2009).

5.8.5 Necessidades Especificas para a Monitoracdo de Processos

No processo de monitoracdo, o perfil de utilizacdo dos dados nédo se assemelha ao
perfil tradicional do Data Warehouse, ao contrario do que ocorre no processo de
analise. Nesta etapa, o objetivo principal é alertar ou permitir que os colaboradores
possam identificar eventos criticos a ponto de tomarem as devidas a¢des. Segundo
0 modelo proposto por Hackathorn (ver secdo 3.2) o que se deseja nessa etapa €
reduzir a laténcia de andlise de tal forma que as acdes corretivas possam ser

tomadas pelo pessoal da linha de frente.

Dependendo da dindmica do ambiente de negdcios onde a organizacdo esta
inserida, o tempo habil para a tomada de acdes pode ser bastante curto, geralmente
da ordem de alguns minutos e, consequentemente, a arquitetura de sistemas
utilizada deve ser capaz de notificar os colaboradores de forma efetiva. Neste
sentido, as ferramentas mais utilizadas sdo os dashboards ou painéis indicadores.
Esses painéis sdo comumente implementados através de uma interface gréfica,
através de um web-browser onde sdo apresentados os principais indicadores e
métricas dos processos sendo monitorados. Existem uma série de elementos visuais
tais como gauges (ou oddémetros), graficos, semaforos, indicadores estilo Kanban

entre outros que facilitam o alerta visual de condigbes especificas.

Com relacéo ao perfil de acesso aos dados no processo de monitoragdo, o0 mais
comum € acessar 0s mais recentes. Ao contrario do processo de analise, onde

muitas vezes é preciso manipular dados dos ultimos anos, no caso da monitoracao,
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os dados dos ultimos dias ou de uma dezena de dias ja sédo suficientes. Outro
aspecto importante do perfil de acesso é que, enquanto nos processos analiticos
boa parte das decisbes € realizada com dados sumarizados, no processo de
monitoracdo as decisdes sdo realizadas comparando-se os valores correntes de
alguns indicadores contra os valores sumarizados dos mesmos indicadores em
periodos recentes ou contra os indicadores historicos. A titulo de exemplo, no caso
de um indicador, como as vendas de um determinado produto em um ponto de
venda, pode-se comparar o volume de vendas atual contra o volume de vendas no
ultimo dia ou nos ultimos dias contra o volume de vendas no mesmo dia seis meses

antes ou um ano antes.

Dentre as capacidades necessarias a uma arquitetura de sistemas para suportar tais

requisitos tem-se:

Armazenamento eficiente dos dados recentes;

e Possibilidade de sumarizacdo dos dados recentes quase que
instantaneamente;

e Possibilidade de armazenamento de valores de referéncia, ou seja, do

histérico de indicadores;

e Definicdo de indicadores e de regras de avaliacdo dos mesmos.

Assim como a laténcia nos dados tem um papel importante no processo de
aquisicao dos dados ela também tem um papel importante na etapa de monitoracao.
Neste caso, 0 que se pretende € reduzir a laténcia de analise, o que implica na
capacidade de sumarizacdo dos dados recentes de acordo com a laténcia maxima
tolerada. Do ponto de vista da integracdo dos dados em tempo real, até que esses
dados sejam apresentados graficamente, ha duas questfes importantes que podem

afetar a arquitetura de sistemas:

¢ O armazenamento dos dados integrados recentemente;
e A possibilidade de sumarizacado de dados correntes em tempo real, de acordo

com os requisitos de laténcia de analise impostos pelo negocio.
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5.8.6 O Armazenamento dos Dados Integrados Recentemente

O ODS constitui a principal solucdo para o armazenamento de dados integrados
durante a fase de monitoracdo. Com 0 avang¢o na capacidade de processamento,
memoaria e armazenamento dos servidores atuais aliados ao desempenho oferecido
pelos principais gerenciadores de bancos de dados relacionais é possivel construir
ambientes de ODS que suportem grandes volumes de dados e usuarios e com alta
frequéncia de atualizagdo. Uma alternativa ao ODS, cuja adog¢do vem crescendo nos
dltimos anos, é a utilizacdo dos In-Memory Databases para a integracdo e
armazenamento dos dados recentes. Tais ferramentas permitem armazenar um
volume de dados razoavel, da ordem de dezenas de gigabytes, além de permitirem
0 processamento de consultas (comparacdes, sumarizacfes, etc) em tempo
instantdaneo. Uma tecnologia que também pode ser empregada neste sentido é a
integracdo de informagcdo (ou EIl) em cenéarios especificos, onde existe a

necessidade de acesso a fontes de dados heterogéneas.

Apesar da possibilidade de emprego de outras abordagens, o ODS deve
permanecer como a principal op¢do para o armazenamento de dados integrados
recentemente. Do ponto de vista do ciclo de vida dos dados, o ODS tem
apresentado um papel cada vez mais importante atuando como caminho
intermediario dos dados entre a sua captura e 0 seu posterior armazenamento no
Data Warehouse para andlise. Essa tendéncia pode ser observada a partir dos
estudos de caso apresentados anteriormente (Quicken Loans e Yahoo!), assim
como, a partir do conceito de DW 2.0 apresentado por Inmon et al recentemente.

5.8.7 A Frequéncia de Atualizacdo e a Sumarizacdo dos Dados em

Tempo Real

A sumarizacdo dos dados em tempo real pode representar o principal desafio em

algumas implantacdes. Com o desenvolvimento tecnologico recente tanto em
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hardware quanto em software € possivel, nos dias de hoje, construir ambientes de
ODS que suportem alguns terabytes de dados sendo acessados por centenas de
usuarios e com periodos de atualizagdo bastante curtos. Nestas condi¢des, nos dias
de hoje, € perfeitamente possivel construir solu¢des cuja frequéncia de atualizagédo
seja da ordem de dezenas de minutos. Ocorre que, atualmente, existem cenarios
onde é necessario trabalhar com frequéncia de atualizacdo maiores, ou seja, com
laténcias da ordem de poucos minutos ou de segundos. Nestes casos, tem-se a
situagdo onde é necessaria a adogdo de uma nova alternativa tecnolégica, como as
plataformas de stream processing (STONEBRACKER; CETINTEMEL, 2005). Nestes
casos, devido aos requisitos extremos para a laténcia de andlise € preciso tratar a

atualizacdo dos dados como sendo feita a partir de um fluxo de dados.

A escolha das tecnologias de armazenamento e processamento de dados pode
variar em funcéo da laténcia de analise necesséaria. Na maior parte dos casos, 0s
requisitos de laténcia de analise ainda sao da ordem de dezenas de minutos. Nestes
casos, a adocao do ODS ainda constitui a melhor alternativa do ponto de vista de
integracdo dos dados. Existem duas outras tecnologias que podem ser somadas ao
ODS com o objetivo de flexibilizar ou viabilizar a implantacdo de uma camada de
integracdo virtual no curto-médio prazo. Essas tecnologias sdo os In-Memory
Databases e as ferramentas de EIl.

Em ambientes de negd6cio muito dindmicos, onde a laténcia da acdo precisa ser
muito pequena e, consequentemente, a laténcia de analise também precisa seguir
na mesma direcdo, faz-se necessario considerar a ado¢cdo de uma plataforma de
stream processing. Um aspecto importante é que, mesmo nesses casos, a adocao

do ODS ainda se faca necesséria para o armazenamento de dados recentes.
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5.8.8 O Uso de Avancadas Técnicas de Data Mining e Knowledge

Discovery

A aplicacdo das técnicas de data mining e knowledge discovery vem alterando
significativamente a forma como muitas organizacdes funcionam. As aplicacbes
superam 0s processos convencionais de planejamento e operagdo também sendo
utilizadas no projeto de novos produtos, na fidelizacdo de clientes, no controle de
fraudes e no gerenciamento do nivel de satisfacdo dos funcionarios. Essa mudanca
implica na captura, armazenamento e processamento de um volume maior de dados
de duas formas: através de uma maior diversidade de assuntos tratados e uma
maior granulosidade nos dados. A inteligéncia artificial vem sendo aplicada aos
negocios desde a década de mil novecentos e oitenta. Mais recentemente, com o
avanco tecnoldgico, o seu emprego tanto nos processos de analise como de
execucao de processos vem crescendo. Alguns autores como Davenport e Harris
(2005; 2006) definem essas novas aplicacdes como sistemas de automatizacao de
decisdo. Tais sistemas, geralmente, sdo baseados em regras e, comumente,
oferecem uma solucdo para uma area funcional da empresa (como financas ou
vendas) para um problema especifico e repetitivo de negécios (TURBAN et al,
2008).

A automatizacdo do processo decisério ou, conforme o modelo de maturidade
proposto (secdo 3.6), a execucdo de processos sao, geralmente, alcancados
através do agrupamento e compilacao das experiéncias de usuarios em um conjunto
de regras de negdcios que sao incorporadas a um mecanismo de fluxo de trabalho.
Tais sistemas trabalham a partir de um conjunto de eventos de negocios que sao
submetidos as regras programadas no sistema e, por final, uma ou mais a¢ées sao

tomadas automaticamente.
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Segundo Davenport e Harris (2005) existem muitas aplicacbes bem sucedidas de

sistemas de automatizacdo de decisdo como:

e Configuracao de produtos e servicos;

e Otimizacéo de precos;

e Decisbes de encaminhamento ou segmentacao;

e Auditoria continua (verificacdo de conformidades);
e Deteccéo de fraudes;

e Previsao dindmica de vendas.

5.9 Consideracdes

A adocdo da Inteligéncia de Negocios em Tempo Real requer investimentos
consideraveis. As organizacbes, buscando sua adocdo, devem levar em
consideracao as limitagcbes do ambiente de Data Warehouse e adapta-lo através da
adocdo gradual de mecanismos de integracdo para a reducdo das laténcias,
principalmente a laténcia de dados. Como normalmente uma pequena parcela dos
processos de negdcio tem potencial de ganho com o uso de dados integrados em
tempo real, recomenda-se a priorizacdo dos investimentos segundo o modelo de
avaliacdo de McGee. A selecdo dos mecanismos de integracdo deve levar em conta
o ciclo de vida dos dados, a variedade de assuntos e fontes, os volumes de dados e
de usuarios, além dos processos de captura, atualizacdo e sumarizacao de dados.
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6 RELATO DE CASO

Os conceitos apresentados no capitulo anterior foram aplicados na proposicédo de
uma solugdo de Real-Time Business Intelligence para uma empresa do setor
financeiro. A opgéo pela aplicagdo em um caso real se justifica pela oportunidade de
por em prética a teoria. O objetivo desse estudo foi apresentar um exemplo pratico
de como as novos mecanismos de integragdo de dados, em particular o Stream
Processing, podem viabilizar a reducdo de laténcia nos dados a intervalos muito

curtos.

O caso proposto refere-se a implantacdo de uma prova de conceito onde o principal
objetivo era demonstrar que a proposta de solucdo apresentada atendia aos

objetivos de negdcio e aos principais indicadores de laténcia de dados.

ATM AUTORIZADOR INSTITUICAO FINANCEIRA

FIGURA 22 - Rede de ATMs

A empresa em questdo utiliza uma rede de caixas automaticos, também conhecidos
como ATM, ou Automated Teller Machine. Essa empresa possui milhares de caixas
automaticos espalhados pelo territério nacional realizando mais de um milhdo de
transacdes por més. A qualidade e efetividade do servico prestado depende

diretamente da quantidade de transacdes efetuadas com sucesso.

Ha alguns anos, essa empresa investiu em sua infraestrutura de Business
Intelligence ao criar um Data Warehouse para consolidar as informacdes da rede de
ATMs. Os relatérios gerencias para as equipes responsaveis pela gestao da rede

sdo gerados a partir desse Data Warehouse. Além disso, o Data Warehouse serve
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como fonte para a alimentacdo de uma dezena de dashboards que foram
desenvolvidos e séo utilizados pelos mais diferentes niveis da empresa, desde os

diretores até os funcionarios responséveis para opera¢do e manutencao da rede.

6.1 O Sistema BAM (Business Activity Monitoring)

A infraestrutura de monitoracdo de operagbes dessa empresa é composta por um
sistema denominado internamente de sistema BAM, ou Business Activity Monitoring.
Este sistema por sua vez, compreende um Data Warehouse relacional, uma Staging

Area e um Data Mart multidimensional como se vé na figura 23.

ATM AUTORIZADOR INSTITUICAD FINANCEIRA

< Message Bus

4

Dashboards

FIGURA 23 - Ambiente atual de Business Activity Monitoring

Toda nova transacgéao, seja ela bem ou mal sucedida, gera uma mensagem XML em
um Message Bus que, por sua vez, a distribui, por meio de filas, para diversas
aplicagbes. A cada um ou dois minutos essas mensagens sdo carregadas, através

de um processo de Trickle-Feed, em uma base de dados que atua como uma
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Staging Area. O processo de carga, nesta etapa, € o responsavel por transformar os

dados de modo que estes sejam armazenados em tabelas nessa base de dados.

Os dados carregados nessa Staging Area sao transformados e carregados, de hora
em hora, no Data Warehouse. O Data Warehouse constitui a principal fonte para a
geracdo de informacdes gerenciais oferecendo uma visdo do negécio com uma
defasagem ou laténcia nos dados de uma hora. Os mesmos dados séao
transformados e carregados em um Data Mart operacional que serve como principal
fonte de indicadores operacionais que sao apresentados nas dezenas de
dashboards utilizados para monitorar o negécio. No inicio do projeto, pretendia-se
atualizar esses dados com uma laténcia maxima de cinco minutos mas, devido a
problemas com o desempenho desse sistema, a empresa viu-se obrigada a
trabalhar com uma laténcia de quinze a vinte minutos, dependendo do volume de
transacdes a ser carregado de uma sé vez. Dentre os principais indicadores de

atividade registrados por esse sistema, pode-se citar:

1) Total de transac6es em um dado instante;

2) Total de transac¢fes por tipo de transacao, em transac¢des por minuto, em um

dado instante;

3) Percentual de ATMs sem transac¢fes, em percentuais;

4) Quantidade de ocorréncias (incidentes), no dia corrente;

5) Volume de transacBes corrente, por tipo de transacdo, comparado a

patamares historicos.

6.2 O Problemada Laténcia nos Dados

Neste caso, o problema da laténcia nos dados transformou-se em um grande

desafio para o negocio. A medida que o negdcio cresce, seja pelo acréscimo de
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mais ATM’s, seja pelo volume total de transagdes em potencial, maior a necessidade
pela obtencdo de informacdes em tempo real que permite a empresa gerir de forma

eficiente a rede.

Com base nas perspectivas de crescimento de ATM’s e do volume de operacoes,
podendo atingir até 400.000 operacdes por hora, a dire¢cdo da empresa decidiu que
era preciso buscar outra plataforma de BAM, em substituicdo a plataforma existente,
gue permitisse suportar o volume de transacbes de aproximadamente 600
transacdes por segundo e, a0 mesmo tempo, oferecer dados operacionais com uma
laténcia de no maximo 1 minuto.

Para a empresa, € vital manter a rede operando o tempo todo. Cada tipo de
incidente, seja a indisponibilidade parcial ou total de um ATM prejudica o resultado
da empresa. Existem muitos cenérios de falha que podem provocar prejuizos. Os
cenarios de maior impacto sdo aqueles onde uma parcela significativa dos clientes
ficam sem o servigo. Isto pode ser ocasionado por uma falha na rede ou por uma
falha em sistemas internos. A medida que o volume de transacdes cresce, aumenta
também a complexidade de gerir a rede e o potencial para a ocorréncia de
incidentes. Por este motivo, a empresa precisa estar preparada para monitorar a

operacéao de forma efetiva.

6.3 Requisitos para a Laténcia nos Dados

Os requisitos para a reducao na laténcia que foram colocados pela empresa, tendo
em vista as projecdes de crescimento do negdcio, sdo:

e Volume de transac¢des em periodo de pico em 600 transac¢des por segundo;

e Laténcia nos dados correntes de até 1 minuto;

e Comparacdo de dados correntes com patamares nos Ultimos quinze e trinta
minutos;

e Volume diario de transacdes de trés a cinco milhdes de operacgodes.
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6.4 Alternativas para a Reducéao das Laténcias

A partir da analise de cada um dos elementos do sistema BAM existente, foi possivel
avaliar se o sistema poderia ser adaptado de modo a atender aos requisitos ou se

precisaria de alguma substituicao.

Com relacdo ao Data Warehouse, este cumpre o seu papel de ser a fonte para a
geracado de relatérios gerenciais. Como nao existe uma necessidade de reducéo na
laténcia atual, na ordem de uma hora, esse componente pode ser mantido da forma
relatada. Como, neste caso, o Data Warehouse ndo serve a objetivos operacionais,

nao se observam os problemas destacados na seg¢éo 5.4.2.

Entretanto, com relagdo do Data Mart multidimensional, todos esses problemas
podem ser observados por seu enfoque ser operacional. Neste caso, 0os problemas
destacados por Stonebracker et al para o modelo de processamento “inbound” se
acentuam pois, além da captura e armazenamento dos dados, como se trata de uma
base de dados multidimensional é preciso que boa parte das agregacfes sejam pré-
calculadas, o que por sua vez introduz mais laténcia nos dados. A substituicdo
desse Data Mart da tecnologia multidimensional pela relacional também néo resolve
0 problema devido aos fatores expostos na secdo 5.4.2. A Unica solucdo, como
exposto na secdo 5.5, € buscar tecnologias alternativas, que permitam reduzir a
laténcia nos dados com base nos requisitos colocados. Em funcdo da laténcia para
os dados correntes, resta apenas explorar o Stream Processing, uma vez que, 0
modelo de processamento ‘inbound” ndo permite a atualizacdo e realizacdo de
consultas em intervalos de tempo tdo pequenos (STONEBRAKER; CETINTEMEL,
2005).

Com relacdo a Staging Area, esta, aparentemente, atua apenas como um elemento
retardador, acrescentando mais laténcia ao processo. Este componente pode ser
substituido por um ODS, sendo alimentado por um processo de Trickle-Feed a partir
do Message Bus, em intervalos bastante curtos, como a cada um ou dois minutos.
Esse ODS pode armazenar os dados do dia corrente e servir como fonte de dados

para a atualizagdo do Data Warehouse. Ele também serve como fonte de dados
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para o calculo dos patamares operacionais (valores médios dos indicadores nos

altimos quinze ou trinta minutos).

Uma possibilidade existente € substituir tanto a Staging Area quanto o ODS pelo

Stream Processing. Foram identificadas duas alternativas viaveis neste caso.

A figura 24 ilustra a primeira alternativa identificada:

< Message Bus >
XML

XML

Stream Q@
Processing @ * Data Warehouse

Engine
Laténcia —
Anci Laténcia
Latenlua >10 min <1hora
< 1min < 30 min
[ Dashboards j

FIGURA 24 - Primeira alternativa (uso de Stream Processing e ODS)

—

Neste caso, vale ressaltar que o Stream Processing Engine cumpre tanto o papel de
aquisicdo quanto o de armazenamento temporario dos dados. Neste cenario, esta
tecnologia é utilizada apenas para a entrega dos dados integrados (com
transformacdes e agregacOes) e correntes, ou seja, que foram capturados nos
tltimos 60 segundos. Do ponto de vista de armazenamento dos dados, tem-se o
ODS para dados com laténcia minima de dez minutos. Os dados sdo armazenados
no ODS por um intervalo ndo superior a trés dias, sendo que idealmente, depois de
carregados no Data Warehouse, os dados presentes no ODS podem ser

descartados. A quadro 10 ilustra o ciclo de vida dos dados nesse cenario:



Elemento

Laténcia nos Dados

(méxima)

99

Periodo de
Retencdo/Armazenamento

dos dados

Stream Processing Engine 1 minuto 3-5 minutos
Operational Data Store 30 minutos 1-3 dias
Data Warehouse 1 hora 3 anos

QUADRO 9 - Laténcia e Retengdo na primeira alternativa

A figura 25 ilustra a segunda alternativa identificada:

S

Message Bus >

lXML XML

@@ _
Processing ‘¥ Staging #

Engine

Area

Laténcia
< 1lmin

-
Data Warehouse

——

T

Laténcia
= lhora

[ Dashboards j

FIGURA 25 - Segunda alternativa (uso exclusivo do Stream Processing, sem o uso do ODS)

Neste caso, o Stream Processing Engine cumpre tanto o papel de aquisicdo quanto
de armazenamento temporario dos dados, porém com uma retencdo maior dos
dados (por no minimo 30 minutos). O ODS é totalmente substituido pelo Stream
Processing Engine que assume o0 seu papel de entregar os indicadores agregados
nos ultimos quinze e trinta minutos. A Staging Area cumpre dois propoésitos:
alimentar o Data Warehouse e a0 mesmo tempo retirar dele a sobrecarga gerada
pela insercdo constante de dados que € provocada pelo processo de aquisicdo de
dados utilizando-se a técnica de Trickle-Feed. O quadro 11 ilustra o ciclo de vida dos

dados nesse cenério:



Stream Processing Engine

Elemento

(méxima)

1 minuto

Laténcia nos Dados

100

Periodo de
Retencdo/Armazenamento

dos dados

30 minutos

Data Warehouse

1 hora

3 anos

QUADRO 10 - Laténcia e Retencdo na segunda alternativa

No caso em questdo, as duas alternativas atendem aos requisitos colocados. O

guadro 12 apresenta as vantagens e desvantagens de cada abordagem:

Alternativa Vantagens

Desvantagens

desempenho uma vez que a maior
parte dos dados utilizados nos
dashboards operacionais
encontram-se no préprio Stream

Processing Engine.

12 O ODS atua como uma camada | O desempenho pode ser um
de persisténcia para 0s | pouco inferior a outra alternativa,
patamares, ou seja, indicadores |uma vez que, € necessario
avaliados nos ultimos quinze e |integrar os dados do ODS
trinta minutos. [Esses dados | (patamares) no Stream
podem ser facilmente recuperados | Processing Engine.

a qualquer momento.

22 Essa  abordagem tende a | Nao existe uma persisténcia dos

apresentar um melhor | patamares uma vez que O0S

Stream  Processing  Engines
operam em memoria RAM. Em
caso de falha ou reinicializacao
do servico é preciso aguardar
por até trinta minutos para que
seja possivel aferir os novos
patamares. Uma alternativa é
consultar a Staging Area para

gerar a mesma informacéao.

QUADRO 11 - Comparativo entre alternativas
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6.5 Ciclo de Vida dos Dados

Assim como foi proposto por Inmon no DW 2.0 (INMON; STRAUSS; NEUSHLOSS,
2008) e pode ser observado em outros casos reais de aplicacdo, tal como
apresentado nas secbes 4.4.1 e 4.4.2, neste relato de caso, os dados fluem em
diferentes setores de armazenamento e processamento, que por sua vez podem

fazer uso de diferentes tecnologias.
6.6 Prova de Conceito

Durante as discussdes sobre as duas alternativas propostas optou-se pela
realizacdo de uma prova de conceito para a avaliacdo da tecnologia de Stream
Processing. A equipe responsavel pela avaliagdo considerou desnecessaria a
avaliacdo do ODS, uma vez que se trata de um conceito consolidado. Neste caso,
optou-se por uma solucao similar a segunda alternativa proposta anteriormente, ou
seja, o Stream Processing Engine ficou responséavel tanto por consolidar os dados
correntes como pelos patamares. A figura 26 ilustra o cenario de teste utilizado

nesta prova de conceito.

Atualizacgoes a

600-1000 cada 15-20
Msg/segundo I egundos

Simulador Stream
de Processing Dashboard
Carga Engine

FIGURA 26 - Prova de Conceito

Para a realizacédo dos testes, utilizou-se uma aplicacdo desenvolvida especialmente

para essa prova de conceito para atuar como um simulador de carga, responsavel
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por gerar mensagens XML. A partir dos equipamentos utilizados, foi possivel atingir
uma taxa de aproximadamente mil mensagens por segundo. A plataforma de Stream
Processing Engine utilizada comportou-se bem, respondendo aos requisitos de
laténcia colocados, uma vez que, em outros testes realizados, foi capaz de
processar até 50 mil mensagens por segundo. Outra particularidade dessa prova de
conceito foi a substituicdo da interface tradicional dos dashboards por uma interface
em estilo web application, baseada em plug-ins de interface rica (ou Rich Internet
Applications) que permitiram fazer atualizagdes peridédicas nos dados a cada 15-20

segundos.

6.7 Resultados Obtidos

Os resultados foram satisfatorios ha medida em que os requisitos de laténcia de
dados foram atendidos e a tecnologia de Stream Processing além de se tratar da
Unica opgao viavel tecnicamente, mostrou-se bastante estavel e robusta durante a
realizacdo dos testes. A prova de conceito serviu para mostrar que a empresa
precisa investir em novas tecnologias para reduzir sua laténcia nos dados e
possibilitar o uso eficiente dos dashboards. A versédo anterior do sistema baseia-se
em ferramentas tradicionais para a geracdo de dashboards e que também nédo se
comportam muito bem com a atualizagdo de dados em intervalos tdo pequenos. As
limitacdes dessa versdo estdo relacionadas tanto a capacidade de se trabalhar com
baixa laténcia nos dados quanto na capacidade em atualizar as informacdes em sua
interface gréfica. A tecnologia de interface rica, adotada na prova de conceito,

mostrou ser uma opcao viavel e de menor esfor¢co de desenvolvimento.
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7 CONCLUSOES

A integracdo dos dados tem um papel fundamental na reducdo das laténcias nos
dados e, consequentemente, na adoc¢éo da inteligéncia empresarial em tempo real.
Uma empresa interessada em adquirir a competéncia de prever e se antecipar aos
eventos relevantes para 0 seu negocio precisa planejar de forma eficiente a
atualizacdo de sua infraestrutura tecnoldgica para tirar proveito das informacdes em
tempo real. Embora o Data Warehouse seja o principal mecanismo utilizado para a
integracdo e distribuicdo de dados nas empresas, ele apresenta uma série de
limitacbes quando € necessario trabalhar com dados atualizados muito
frequentemente (baixa laténcia nos dados). Nessas situagfes, faz-se necessario a
adocao de tecnologias complementares para a integracdo de dados e distribuicao

dos dados em tempo real.

7.1 RESULTADOS OBTIDOS

A principal contribuicdo desta dissertacdo foi apresentar as tendéncia por um
enfoque mais operacional na inteligéncia de negdcios, as limitagdes do ambiente
tradicional de Data Warehouse em atendé-las e destacar a importancia que a
adocéo de novos mecanismos de integracdo de dados em tempo real tém na efetiva

implantacdo da inteligéncia de negdcios em tempo real.

Outras contribuicdes que podem ser mencionadas séo:

e Uma revisdo da literatura pratica e académica, compilando as principais
abordagens para a questéo da inteligéncia empresarial em tempo real;

e Apresentacdo das tendéncias em inteligéncia empresarial e a importéncia da
reducdo na laténcia dos dados;

e Apresentacdo das limitacées do Data Warehouse como principal mecanismo

para a integracao dos dados em tempo real,
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e Indicar alternativas para a atualizacdo do ambiente de Data Warehouse com
a adocdo de tecnologias complementares de integracdo de dados, com o
objetivo de permitir uma reducao na laténcia nos dados;

e Comparar as diferentes tecnologias de integracdo de dados de modo a

estabelecer critérios para a selecao diante de requisitos de laténcia de dados.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Como oportunidades para a realizacdo de trabalhos futuros, podem ser
desenvolvidos estudos tedricos e praticos relacionados tanto ao desenvolvimento

das tecnologias de integracdo quanto a sua aplicacdo em casos reais.

Nos aspectos tedricos, a demanda pelo desenvolvimento de mecanismos mais
eficientes para a reducao de laténcia tem motivado a realizacdo de muitas pesquisas

nas areas de bancos de dados e integracao de sistemas e aplicacdes.

Com relacéo aos aspectos mais praticos, a busca por casos reais de aplicacdo tem
recebido bastante atencdo de publicacdes com orientacdo comercial. Infelizmente,

ainda se observa uma menor atencdo de publicac6es de carater académico.
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