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Resumo.Business Intelligence (BI)́e amplamente utilizado por empresas e organizações

com o objetivo de fornecer dados cr�́ticos de maneira organizada e precisa, possibilitando

a tomada de decisão assertiva fundamentada em dados e informações. Entretanto, h́a

muitos sistemas legados, caracterizados por complexidade e di�culdades de manutenção

e integração, que constituem um desa�o signi�cativo. Sistemas legados frequentemente

sofrem com lentid̃ao e interrupção ao executar requisições de BI em suas bases de dados.

Nesta dissertação, uma arquitetura conceitual de sistemaé proposta (Conceptual System

Architecture for Interoperability between Business Intelligence and Legacy Systems -

CSA-IBILS) com o objetivo de promover a interoperabilidade entre sistemas de BI e

legados. CSA-IBILŚe uma arquitetura em camadas que visa a superar limitações de in-

teroperabilidade identi�cadas na literatura e em ambiente operacional, proporcionando

integração adequada e minimizando os impactos adversos nas operações de neǵocios.

Para validação da proposta, um estudo de caso foi conduzido no ambiente real de uma

holding educacional e os resultados foram discutidos. CSA-IBILS destina-se a serútil

para pesquisadores e administradores de sistemas de infraestrutura computacional.

Palavras-chaves: Qualidade de Dados, Ańalise de Dados, Sistemas Legados, Arquitetura

de Sistemas, Business Intelligence, Interoperabilidade.



Abstract.Companies and organizations widely use Business Intelligence (BI) to provide

critical data in an organized and accurate manner, enabling assertive decision-making

based on data and information. However, many legacy systems, characterized by com-

plexity and dif�culties in maintenance and integration, constitute a signi�cant challenge.

Legacy systems often suffer from slowness and interruption when executing BI requests

in their databases. We propose the Conceptual System Architecture for Interoperability

between Business Intelligence and Legacy Systems (CSA-IBILS). CSA-IBILS is a layered

architecture that aims to overcome interoperability limitations identi�ed in the literature

and an operational environment, providing seamless integration and minimizing adverse

impacts on business operations. To validate the proposal, a case study was carried out in

the real environment of an educational holding company and the results were discussed.

CSA-IBILS is intended to be useful for researchers and administrators of computing

infrastructure systems.

Keywords: Data Quality, Data Analysis, Legacy System, System Architecture, Business

Intelligence, Interoperability.
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7 Camada Paṕeis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

8 Diagrama de Rede . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

9 Cronologia de Falhas no Banco de Dados Legado e Consultas de BI . . . 51
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1. Introdução

Sistemas deBusiness Intelligence(BI) têm ganhado uma importância crescente

nas empresas e organizações, pois permitem a coleta, análise e visualização de dados para

a tomada de decisões mais assertivas (Caserio & Trucco; 2018a). No entanto, muitas

empresas ainda utilizam sistemas legados (SL) para gerenciar seus dados, geralmente

resultando em problemas de desempenho e escalabilidade (Sandborn & Prabhakar; 2015).

SLs s̃ao sistemas considerados antigos, complexos, dif�́ceis de atualizar e integrar.

Esses problemas prejudicam a experiência do usúario e di�cultam a tomada de de-

cisão baseada em dados, uma vez que não temos dados de qualidade tratados corretamente.

Isso ocorre porque os SLs foram projetados para atender a requisitos de desempenho

distintos daqueles necessários para sistemas de BI (Jha et al.; 2017). Requisitos esses

que foram projetados para umaépoca com pouca consulta direta em base de dados, onde

aplicações trabalhavam com instruções de manipulação de dados (e.g.,Insert, Updatee

Delete). Neste contexto, ñao era demandado da base de dados legada dados de qualidade

para atender relatórios de BI com atualizações cont́�nuas, juntamente com as operações

cotidianas.

Como SLs geralmente não est̃ao projetados para suportar grandes cargas de consul-

tas aos dados armazenados, acontece um problema relacionado principalmente�a indexação

de dados, que faz com que consultas de BI e os serviços do SL para o usuário �nal sejam

interrompidos. Neste caso,é necesśario reorganizar oś�ndices para que o SL volte a operar.

A integração entre SLs e sistemas de BI também enfrenta obstáculos signi�cativos

no que diz respeito�a interoperabilidade. Isso acontece porque os SLs foram constru�́dos

com tecnologias e padrões muitas vezes incompat�́veis com as ferramentas modernas de

ańalise de dados. Essa incompatibilidade acaba di�cultando a extração de dados com

atualizações cont́�nuas, uma demanda cada vez mais frequente para operações de BI, preju-

dicando a capacidade de gerarinsightsvaliosos com base em dados atualizados (Arthur

& Mukherjee; 2023). No contexto deste trabalho,insightsrepresentam a capacidade de

obter uma compreensão intuitiva, precisa e profunda de uma pessoa, objeto ou fenômeno,

baseada na análise dos dados dispon�́veis.

A interoperabilidade, nesse contexto, representa a habilidade de diferentes sistemas,
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inclusive os legados, de se comunicarem e operarem de maneira integrada e e�ciente, sem a

necessidade de adaptações signi�cativas. No entanto, muitas vezes essa interoperabilidade

enfrenta limitações, especialmente quando os SLs são submetidos a grandes volumes de

consultas simult̂aneas, como ocorre nos sistemas de BI. Esse tipo de sobrecarga pode

levar o SL a falhas ou até �a inoper̂ancia, uma vez que sua arquitetura desatualizada nãoé

projetada para suportar o elevado �uxo de dados exigido pelas ferramentas de BI modernas

(Arthur & Mukherjee; 2023).

Al ém disso, a modernização dos SLs para atender�as necessidades das soluções de

BI traz �a tona desa�os relacionados ao alto custo e�a complexidade do processo. Muitas

organizações relutam em investir grandes quantias na atualização de seus sistemas, optando

por medidas paliativas que, muitas vezes, não resolvem os problemas de integração de

forma adequada. Isso pode impactar negativamente a e�ciência operacional e a competiti-

vidade da empresa, já que a utilização de dados atualizados se torna cada vez mais cr�́tica

para a agilidade e precisão das decis̃oes estrat́egicas (Sandborn & Prabhakar; 2015).

1.1. Quest̃ao de Pesquisa, Objetivos e Contribuiç̃oes

Neste trabalho, buscamos responder a seguinteQuest̃ao de Pesquisa: Como resol-

ver os problemas de interoperabilidade entre SLs e sistemas de BI, focando na qualidade

dos dados, desde o tratamento até a ańalise e visualização, de modo a possibilitar a

tomada de decis̃oes?

O Objetivo Principal deste trabalhóe propor uma arquitetura conceitual de sis-

tema que solucione o problema de interoperabilidade entre SLs e BI. A proposta visa a

disponibilizar dados gerados e processados com foco na qualidade, facilitando sua análise

e utilização. Para isso, uma arquitetura em camadasé apresentada e validada por meio de

um estudo de caso em umaholdingescolar. Arquiteturas em camadas e microsserviços

oferecem vantagens distintas para a integração de SLs com BI. A arquitetura em camadas

fornece uma clara separação de preocupações e simpli�ca a interoperabilidade, especi-

almente considerando SLs r�́gidos que possuem interfaces limitadas. Portanto, para este

caso espec�́�co, a simplicidade inerente e a compatibilidade das arquiteturas em camadas

tornam-na uma escolha mais adequada. Essa abordagem garante uma integração e �uxo
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de dados cont�́nuos entre SLs heterogêneos e sistemas de BI. Na validação da proposta

conceitual, uma base de dados real em produção foi utilizada em um contexto de inopera-

bilidade entre SL e BI, onde consultas que exigem uma grande quantidade de dados para

BI são realizadas.

ComoObjetivos Espeć��cos, apresentamos os seguintes:

1. Realizar uma revis̃ao sisteḿatica da literatura com o objetivo de responder a

seguinte questão de busca:“Quais abordagens recentes abordam qualidade e

análise de dados para apoio�a tomada de decis̃ao no contexto de BI?”

2. Propor uma arquitetura conceitual de sistema que busque solucionar os problemas

de inoperabilidade entre SLs e BI.

3. Validar a arquitetura proposta através de um estudo de caso em uma instituição de

ensino, utilizando uma base de dados real em produção.

4. Demonstrar a e�ćacia da arquitetura em um contexto onde consultas de BI exigem

grandes quantidades de dados sem interromper os serviços do SL.

Podem ser citadas comoContribui çõestécnico-cient́��cas deste trabalho as se-

guintes:

• Arquitetura conceitual em camadas que aborda os problemas de interoperabilidade

entre SLs e sistemas de BI, buscando assegurar a continuidade dos serviços dos SLs,

mesmo sob alta demanda por consultas de BI. Com foco na avaliação, qualidade e

ańalise de dados, a arquitetura proposta permite aprimorar o processo de tomada

de decis̃ao. Nesse estudo, foi incorporado o conceito deDigital Twin, que surge

como um elemento estratégico da arquitetura conceitual. Conforme o levantamento

bibliográ�co realizado, ñao foi identi�cada a adoção de tal elemento conceitual

pelos trabalhos analisados.

• Um estudo de caso prático que valida a aplicabilidade da arquitetura em ambiente

operacional. A arquitetura se mostrou e�caz na redução de falhas operacionais

resultantes de defeitos de interoperabilidade na infraestrutura computacional.
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1.2. Estrutura da Dissertaç̃ao

A dissertaç̃ao est́a estruturada da seguinte forma:

• Caṕ�tulo 2 - Apresenta o referencial teórico, introduzindo conceitos essenciais�a

discuss̃ao dos temas abordados nos cap�́tulos subsequentes.

• Caṕ�tulo 3 - Traz a revis̃ao da literatura e os trabalhos relacionados, destacando os

principais desa�os e oportunidades associados�a qualidade de dados em SLs, além

de explorar as principais abordagens e estratégias voltadas para o aprimoramento

da qualidade de dados por meio de ferramentas de BI.

• Cap�́tulo 4 - Descreve a arquitetura conceitual do sistema(Conceptual System

Architecture for Interoperability between Business Intelligence and Legacy Systems

- CSA-IBILS). CSA-IBILS é organizada em seis camadas, que são detalhadas neste

caṕ�tulo juntamente com seus componentes principais.

• Caṕ�tulo 5 - Apresenta um estudo de caso da aplicação da arquitetura conceitual

em um contexto do mundo real.

• Caṕ�tulo 6 - Os resultados obtidos a partir da aplicação de CSA-IBILS no estudo

de caso s̃ao discutidos.

• Caṕ�tulo 7 - Apresenta as conclusões do trabalho, incluindo limitações, propostas

para trabalhos futuros e os resultados da pesquisa.

16



2. Referencial Téorico

Esta seção tem como objetivo explorar conceitos fundamentais e as principais abor-

dagens associadas a arquiteturas conceituais de sistema que promovem a interoperabilidade

entre BI e SLs. Inicialmente, serão discutidos os conceitos de interoperabilidade e suas

caracteŕ�sticas, com̂enfase nas formas de interação entre diferentes tecnologias. A intero-

perabilidade em sistemas de BIé particularmente relevante, pois envolve a integração de

dados provenientes de várias fontes, a harmonização de diferentes formatos de informação

e a implementação de mecanismos de comunicação e�ciente entre sistemas antigos e novas

plataformas (Kerber & Schweitzer; 2017).

Al ém disso, serão abordadas as arquiteturas de sistemas que suportam essa intero-

perabilidade, incluindo a arquitetura orientada a microsserviços (Costa et al.; 2020), bem

como a arquitetura em camadas, que tem se mostrado e�caz nesse contexto. A escolha

de uma arquitetura adequadaé essencial para o sucesso de uma integração e�ciente, ga-

rantindo �exibilidade, escalabilidade e manutenção ao longo do tempo. Também ser̃ao

abordados os conceitos relacionados a cada uma das camadas da arquitetura proposta.

2.1. Arquitetura Conceitual

O termo arquitetura conceitual de sistema, no contexto deste trabalho, refere-se�a

representação em alto ń�vel de sua estrutura, componentes principais e interações. Essa

visão global, geralmente apresentada por meio de diagramas, facilita o entendimento

das partes interessadas sobre odesigndo sistema, sem a necessidade de detalhamento

técnico profundo. Dessa forma, a arquitetura conceitual atua como um instrumento de

comunicação entre os envolvidos, promovendo uma compreensão clara e compartilhada

dos principais aspectos do sistema (Maier & Rechtin; 2009).

2.2. Interoperabilidade

A interoperabilidade entre sistemasé um aspecto crucial para a integração de tec-

nologias modernas com infraestruturas existentes, garantindo a continuidade de operações

e facilitando a tomada de decisões estrat́egicas (Abukwaik & Rombach; 2017).

A interoperabilidade emergiu como um tema cada vez mais cr�́tico em ambientes

acad̂emicos e industriais, impulsionada pela proliferação de sistemas de software dis-
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tribú�dos. Issóe particularmente evidente em paradigmas modernos, como microsserviços,

Internet das Coisas (IoT),Big Data e Ind́ustria 4.0. Consequentemente, a interopera-

bilidade tornou-se um desa�o central nodesign, desenvolvimento, teste, implantação e

evolução dos sistemas, muitas vezes envolvendo a integração de componentes de sistemas

existentes (Valle et al.; 2019).

Interoperabilidadée a capacidade de sistemas distribu�́dos e colaborativos de se

comunicarem e trocarem informações de forma e�caz, superando barreiras fundamentais

que possam di�cultar essa interação. Essa capacidadeé essencial para a construção

e gest̃ao desses sistemas, e envolve a satisfação de requisitos cr�́ticos que garantem a

compatibilidade e a colaboração entre diferentes plataformas e tecnologias. A compreensão

desses requisitos e dos desa�os associadosé crucial para a engenharia de software de

sistemas interoperáveis, permitindo a implementação de melhores práticas que promovam

uma integraç̃ao mais �uida e e�ciente (Sadeghi et al.; 2023).

2.3. Análise de Dados

A análise de dadośe um processo fundamental para transformar grandes volumes

de dados brutos em informaçõesúteis e signi�cativas. Muitas vezes, os dados, por si

só, ñao revelam de imediato seu valor, pois as informações est̃ao ocultas em meio�a sua

complexidade. Para extrair essas informações,é necesśario submeter os dados a técnicas

de processamento e análise adequadas. Esse processo permite compreender a estrutura dos

dados e, quando necessário, modi�cá-los para torńa-los mais acess�́veis e interpret́aveis

(Uzhga-Rebrov & Grabusts; 2021).

2.4. Qualidade de Dados

Qualidade de dados refere-se ao grau em que os dados coletados, categorizados e

armazenados são adequados para análise e tomada de decisões. Em um ambiente digital

onde o volume de dadośe massivo, a baixa qualidade de dados pode gerar desa�os

signi�cativos para as empresas, resultando em análises imprecisas e decisões equivocadas.

Al ém disso, as soluções de qualidade de dados podem ser demoradas, especialmente em

contextos de grandes volumes de dados, impactando negativamente o processo decisório e

gerando potenciais perdas. A qualidade dos dados tem um impacto direto na qualidade da
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exploração de dados em processos decisórios, onde um modelo que considere a adequação

da qualidade dos dados torna-se crucial (Gyulgyulyan et al.; 2018).

2.5. Microsserviços

A arquitetura de microsserviçosé amplamente adotada em sistemas distribu�́dos por

oferecer �exibilidade, escalabilidade e independência no desenvolvimento de componentes.

Cada microsserviço é projetado para executar uma funcionalidade espec�́�ca e se comunica

com os demais através de APIs bem de�nidas. Seus benef�́cios incluem alta disponibilidade

do sistema e agilidade em todo o ciclo de vida do serviço. No entanto, a natureza distribu�́da

dos microsserviços tamb́em introduz desa�os eḿareas como modelagem, segurança e

infraestrutura (Costa et al.; 2020).

2.6. Arquitetura em Camadas

A arquitetura em camadas organiza sistemas e processos em n�́veis t́ecnicos,

sem̂anticos e organizacionais, facilitando a interoperabilidade entre diferentes entida-

des. A camada técnica lida com a troca de dados, a semântica assegura um entendimento

compartilhado, e a organizacional alinha processos e estruturas. Essa abordagem permite a

construção de sistemas escaláveis e �ex́�veis, sendo essencial para ambientes complexos

(Ralf et al.; 2011).

Arquiteturas em camadas são amplamente empregadas em sistemas deBig Data

devido�a organização de funcionalidades relacionadas em n�́veis distintos. Essa abordagem

modular abrange aspectos como segurança, gerenciamento, comunicação entre ḿodulos e

interação com sistemas externos. Comumente encontradas em propostas de arquitetura

de refer̂encia, o modelo em camadas facilita a compreensão da estrutura da solução,

dos ḿodulos componentes e suas interações (Sena et al.; 2017). A aplicabilidade dessa

arquitetura em um contexto como a integração de SLs com soluções de BI demonstra sua

e�c ácia em lidar com desa�os como a interoperabilidade.

Em nossa proposta, para garantir uma melhor organização e modularidade, a

arquitetura em camadas foi adotada. Esse modelo, inspirado na arquitetura tradicional de

software, permite separar e distribuir responsabilidades entre camadas, facilitando tanto o

desenvolvimento quanto a manutenção do sistema (Newman; 2021). Como neste trabalho
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propõe-se uma arquitetura conceitual em camadas, cabe discutir os conceitos associados a

camadas requeridas ou esperadas, conforme apresentado nos parágrafos seguintes.

A primeira camada esperada de uma arquitetura de sistemaé a relacionada�as Bases

de Conhecimento, que são estruturas que organizam e armazenam o conhecimento em

forma de dados, fatos e regras, sendo frequentemente utilizadas em sistemas baseados em

conhecimento para resolver problemas complexos. Essas bases compreendem plataformas

capazes de centralizar dados e informações, armazenando-os de forma organizada para

garantir sua disponibilidade para acesso. Essas plataformas servem como repositórios

centralizados, permitindo a fácil recuperação e utilização dos dados contidos nelas. Es-

sas bases não apenas armazenam informações, mas tamb́em as estrutura de modo que

a máquina possa compreender e utilizar essas informações para a tomada de decisão,

enriquecendo a interação entre o usúario e o sistema (Gutierrez & Sequeda; 2021).

Uma das tecnologias utilizadas neste trabalho foi oDigital Twin, que serviu como

uma das bases de conhecimento. Segundo Fuller et al. (2020), oDigital Twin é uma ŕeplica

digital de um ativo f́�sico, sistema ou processo. Ele assume um papel crucial ao armazenar,

integrar e processar grandes volumes de dados provenientes tanto do sistema f�́sico quanto

da ŕeplica digital. Esses dados permitem a criação de modelos que aprimoram a precisão

das previs̃oes, automatizam diagnósticos e viabilizam ajustes operacionais, promovendo a

manutenç̃ao preditiva e a otimização constante do desempenho do sistema.

Outra camada requeridaé a de Componentes de Software, que são de�nidos por

Sommerville (2015) como ḿodulos independentes capazes de serem combinados para

formar sistemas complexos. Esses componentes possuem interfaces bem de�nidas e

encapsulam tanto os dados quanto o comportamento necessário para executar uma função

espeć��ca, promovendo assim a separação de preocupações dentro do sistema.

Segundo Omer et al. (2019), componentes de software são unidades modulares e

aut̂onomas que desempenham funções espec�́�cas dentro de uma arquitetura conceitual

de sistema. Estes componentes são projetados para encapsular funcionalidades, com o

objetivo de promover a modularidade, reutilização e manutenibilidade do sistema como

um todo. Cada componente opera de maneira independente, interagindo com outros

componentes por meio de interfaces claramente de�nidas.
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A camada de Processos representa as entidades dinâmicas responsáveis pela

execução de atividades e pela manipulação de dados. Esses processos desempenham um

papel crucial no gerenciamento e coordenação das operações dentro do sistema, garantindo

a obtenção e�ciente dos objetivos estabelecidos. Cada processoé caracterizado por uma

seqûencia ĺogica de passos, interações e operações que contribuem para a funcionalidade

global de arquitetura de sistema (Pressman & Maxim; 2019).

Na camada de Serviços est̃ao os componentes que realizam tarefas espec�́�cas

dentro de um sistema, oferecendo funcionalidades que podem ser facilmente acessadas

e utilizadas por outros elementos da arquitetura. Eles atuam como intermediários que

facilitam a interação e a colaboração entre diferentes partes do sistema, promovendo a

modularidade e a reutilização de ćodigo (Sommerville; 2015).

A camada de Segurança, no contexto de sistemas, refere-se�a capacidade de um

sistema de proteger dados e operações contra acessos não autorizados, garantindo que as

funções do sistema sejam executadas de acordo com as pol�́ticas de segurança estabelecidas

(McGraw; 2006). Aĺem disso, a segurança deve possibilitar a proteção dos dados sens�́veis,

mantendo a con�dencialidade das informações e impedindo que dados cr�́ticos sejam

divulgados a partes não autorizadas, o quée fundamental para a integridade e a con�ança.

Na camada Papéis s̃ao estabelecidos os per�s de usuários, que s̃ao cruciais para

estruturar a coordenação din̂amica entre os diversos componentes, processos e serviços,

fornecendo uma vis̃ao clara da distribuição de tarefas e autoridades dentro do ambiente

do sistema (Sommerville; 2015). Papéis representam entidades (ou per�s) designadas

para desempenhar funções espec�́�cas e de�nir responsabilidades dentro do contexto

operacional da arquitetura.

2.7. Sistemas Legados

SLs s̃ao sistemas de software antigos ainda utilizados por uma organização, apesar

da disponibilidade de tecnologias mais recentes. Esses sistemas frequentemente desempe-

nham paṕeis cŕ�ticos nas operações de neǵocios, o que pode complicar sua substituição

ou atualização. A manutenção de SLé desa�adora devido a problemas como a falta

de suporte para tecnologias obsoletas, a di�culdade em encontrar pro�ssionais com o

conhecimento necessário e a di�culdade de integração com novas tecnologias. No entanto,
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sua continuidadée muitas vezes necessária para garantir a estabilidade e a continuidade

dos serviços (Sommerville; 2015).

2.8. Business Intelligence

BI compreende um conjunto de tecnologias, processos e práticas projetados para

a coleta, ańalise e apresentação de informações empresariais com o objetivo de apoiar a

tomada de decis̃oes estrat́egicas. BI utiliza uma variedade de ferramentas e métodos para

transformar dados brutos eminsightsvaliosos, facilitando a identi�cação de tend̂encias e

padr̃oes que auxiliam as organizações na conquista de seus objetivos. No contexto do BI,

dashboardsdesempenham um papel fundamental ao servir como interfaces visuais que

consolidam e apresentam dados de forma clara e intuitiva. Essesdashboardspermitem

que os usúarios monitorem as informações de maneira e�caz e tomem decisões baseadas

em dados (Turban et al.; 2018).
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3. Revis̃ao da Literatura e Trabalhos Relacionados

Uma revis̃ao sisteḿatica de literatura foi conduzida (Bosse et al.; 2024b) abran-

gendo a ańalise criteriosa de 24 artigos. Esta revisão de literatura teve como objetivo

principal responder a seguinte questão de busca:“Quais abordagens recentes abordam

qualidade e ańalise de dados para apoio�a tomada de decis̃ao no contexto de BI?”

3.1. Metodologia

A metodologia utilizada na revisão da literatura foi baseada nas diretrizes propostas

por Kitchenham (2004). Esta revisão busca destacar os principais desa�os e oportunidades

associados�a qualidade de dados em SLs, além de explorar as principais abordagens e

estrat́egias voltadas para o aprimoramento da qualidade de dados através de ferramentas

de BI. Foram realizadas buscas em três bases de dados cient�́�cas bem conhecidas dáarea

de Computaç̃ao (IEEE Xplore1, ACM Digital Library2 e Springer Link3).

A escolha dessas bases se justi�ca pelos seguintes motivos:

1. Reputação e Credibilidade: Essas plataformas são reconhecidas globalmente por

sua contribuição signi�cativa�a pesquisa em Computação eáreas relacionadas. A

qualidade dos artigos publicados nelasé rigorosamente avaliada, o que aumenta a

con�abilidade das informaç̃oes obtidas.

2. Diversidade de Contéudo: Cada uma dessas bases de dados abriga uma variedade

de publicações, incluindo artigos de conferências, períodicos e relat́orios t́ecnicos.

Essa diversidade permite uma exploração abrangente dos desa�os e soluções

propostas na literatura sobre a questão pesquisada.

3. Foco em Inovação e Tend̂encias: As tr̂es bases são conhecidas por incluir pesquisas

de ponta que abordam asúltimas inovações e tend̂encias em tecnologia e métodos.

Issoé fundamental para identi�car não apenas os problemas existentes, mas também

as novas abordagens e práticas recomendadas.

A combinação dessas três bases de dados possibilita uma revisão da literatura

robusta e bem fundamentada.
1https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
2https://dl.acm.org/
3https://link.springer.com/
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O peŕ�odo de buscas estabelecido foi de 11 anos (2013 a 2023) e a seguinte string

de busca geral foi utilizada, ajustando a sintaxe a cada base de dados:(”Data Analy-

sis”OR ”Data Quality”OR ”Database”) AND (”Business Analytics”OR ”Business Intelli-

gence”OR ”Business Intelligence Performance”) AND (”Evaluation”OR ”Assessment”)

AND (”Legacy System” OR “Brown�eld System”).

A execução da busca considerou todos os artigos retornados. A busca inicial obteve

um total de 112 artigos, sendo 43 artigos de IEEE Xplore, 33 de ACM Digital Library e 36

de Springer Link.

Os crit́erios de inclus̃ao e exclus̃ao (Tabela 1) foram estabelecidos durante a pes-

quisa explorat́oria por meio de um processo iterativo de análise dos artigos relevantes ao

tema proposto. A avaliação inicial considerou t�́tulo, resumo e palavras-chave, resultando

na seleção de 24 artigos. Destes, cinco são revis̃oes de literatura com foco em qualidade

ou ańalise de dados, sendo abordados na Seção 3.2. A Seção 3.3 apresenta trabalhos

que investigam especi�camente qualidade e análise de dados. Os resultados da revisão

de literatura que contribuem para a tomada de decisão baseada em dados são discutidos

na Seção 3.4. Por �m, tr̂es trabalhos relacionados�a interoperabilidade de sistemas são

analisados na Seção 3.5.

Tabela 1. Crit érios de inclus ão e exclus ão

Crit érios de Inclus̃ao Crit érios de Exclus̃ao

(i.1) Artigos de períodicos ou anais de

eventos cient�́�cos, com texto completo

dispoń�vel

(ii.1) Área de pesquisa que não seja

Ciência da Computação

(i.2) Publicações realizadas de 2013 a

2023

(ii.2) Trabalhos que ñao se relacionam

com�a pergunta norteadora

(i.3) Trabalhos publicados na l�́ngua in-

glesa

(ii.3) Artigos curtos e resumos

3.2. Outras Revis̃oes de Literatura

Nesta seção, apresentamos trabalhos que apresentam revisões de literatura sobre

qualidade e ańalise de dados para tomada de decisão utilizando BI. As descrições das
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revis̃oes de literatura analisadas são apresentadas a seguir.

Santi & Putra (2018) apresentam uma revisão sisteḿatica da literatura com o

objetivo de identi�car a aplicação de BI no setor educacional, especialmente em termos

de tecnologia, contribuição e aplicação. Segundo os autores, a aplicação de BI no setor

educacional tem o potencial de melhorar a qualidade da educação, aĺem de ajudar a

melhorar a e�cîencia, e�ćacia e equidade do setor educacional.

Egas et al. (2022) conduziram uma revisão sisteḿatica da literatura com o objetivo

de apresentar a situação atual da gestão estrat́egica nas Instituições de Ensino Superior

(IES), baseada emData Analyticse Business Analytics. A revis̃ao da literatura identi�cou

que a gest̃ao estrat́egica baseada emData Analyticse Business Analyticśe uma ferramenta

importante para as IES tomarem decisões mais assertivas. Os dados coletados podem ser

utilizados para identi�car tend̂encias, oportunidades e riscos, o que pode ajudar as IES a

melhorar seus processos, produtos e serviços. Segundo os autores, a gestão estrat́egica

baseada emData Analyticse Business Analyticśe uma tend̂encia crescente nas IES e

instituições que adotarem essa abordagem terão uma vantagem competitiva no mercado.

Lakshen et al. (2016) conduziram uma revisão de literatura sobre qualidade de

dados no contexto deBig Data. Neste trabalho, os autores enfatizam a importância da

qualidade dos dados para a con�abilidade das análises.

Wilson et al. (2017) apresentaram uma revisão de literatura sobre o uso deBig

Datanaárea da sáude com o objetivo de analisar o impacto dos dados para a tomada de

decis̃oes mais precisas para o cuidado da saúde de pacientes.

Jozef & Osḿolski (2023) apresentaram uma revisão de literatura sobre a aplicação

deBig Dataem soluções de loǵ�stica com o objetivo de identi�car desa�os, ḿetodos e

melhores pŕaticas.

Na Tabela 2, os trabalhos de revisão de literatura foram classi�cados de acordo com

seus objetivos e doḿ�nios de aplicação. Na Tabela 2, consideramos Objetivos:Framework

(F); Revis̃ao da Literatura (Rl); Sistema (S); Abordagem (Ab); Avaliação (Av); e Doḿ�nios

de Aplicação: (1)Business Intelligence; (2) Big Data; (3) Gerenciamento de Dados; (4)

Análise de Dados; (5)Data Warehouse; (6) Qualidade de Dados. Os objetivos presentes
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na tabela incluem todos aqueles encontrados nos trabalhos analisados. No entanto, para

essa etapa da análise, foram considerados apenas os trabalhos que realizam revisões de

literatura.

Tabela 2. S�́ntese dos trabalhos de revis ão de literatura

Autores
Objetivos Aplicação

F Rl S Ab Av 1 2 3 4 5 6

Santi & Putra (2018) X X

Egas et al. (2022) X X

Lakshen et al. (2016) X X X

Wilson et al. (2017) X X

Jozef & Osḿolski (2023) X X

Nossa Revis̃ao X X X X X X X

3.3. Qualidade e Ańalise de Dados

Esta seção apresenta uma análise sisteḿatica de 16 trabalhos de pesquisa, cate-

gorizados em dois grupos distintos: i) trabalhos que priorizam a análise de dados e ii)

trabalhos que enfatizam a qualidade dos dados como parâmetro principal.́E importante

ressaltar que a qualidade dos dados e a análise de dados são intrinsecamente interligadas

e se complementam, sendo ambas cruciais para a pesquisa rigorosa. A Subseção 3.3.1

apresenta os trabalhos que se concentram na qualidade dos dados, enquanto a Subseção

3.3.2 explora os trabalhos focados na análise de dados.

A Tabela 3 apresenta uma s�́ntese dos estudos analisados e está estruturada da

seguinte forma: Objetivos:Framework(F); Sistema (S); Abordagem (Ab); Avaliação (Av)

e Doḿ�nios de Aplicação: (1)Business Intelligence; (2) Big Data; (3) Gerenciamento de

Dados; (4) Ańalise de Dados; (5)Data Warehouse; (6) Qualidade de Dados.
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Tabela 3. S�́ntese dos trabalhos analisados

Autores
Objetivos Aplicação

F S Ab Av 1 2 3 4 5 6

Ferńandez et al. (2017) X X X

Anwar & Handayani (2022) X X

Sianipar et al. (2019) X X X

Bouchana & Idrissi (2015) X X

Büyüközkan et al. (2019) X X

Peng et al. (2017) X X X

Verma & Voida (2016) X X

Klisarova-Belcheva et al. (2019) X X

Malaka & Brown (2015) X X X

Sumera & Miskon (2020) X X

Caserio & Trucco (2018a) X X

Mario & Fiduccia (2022) X X X

Song et al. (2018) X X

Wilfried & Rinderle-Ma (2015) X X

Prashneel & Kumar (2023) X X X

Lopes et al. (2022) X X X

3.3.1. Trabalhos que Abordam Quest̃oes Relacionadas�a Qualidade de Dados

Ferńandez et al. (2017) propõem um modelo de qualidade para soluções de BI

acad̂emicas. O modelóe baseado na série de normas ISO/IEC 25000, que de�nem

requisitos de qualidade para sistemas de informação.

Anwar & Handayani (2022) conduziram uma avaliação do uso de BI em uma

empresa de energia com o objetivo de apresentar fatores essenciais para uso cont�́nuo de

BI.

Sianipar et al. (2019) apresentam uma avaliação com o objetivo de identi�car e

descrever os fatores cr�́ticos de sucesso na implementação de BI, a saber: (1) Visão de
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neǵocios e plano estratégico claros; (2) Adequação das soluções de BI�as expectativas dos

usúarios; e (3) Qualidade e integridade dos dados. Segundo os autores,é importante que

os dados sejam de alta qualidade e estejam integrados.

3.3.2. Trabalhos que Abordam Quest̃oes Relacionadas�a Análise de Dados

Bouchana & Idrissi (2015) apresentam um modelo de avaliação de sistemas de BI

orientado a produto, que avalia dois aspectos principais em BI: i) a satisfação do usúario

�nal e ii) a qualidade dos dados. O modeloé baseado em uma lista de dimensões que

avaliam a relev̂ancia, a facilidade de uso e a utilidade da informação, bem como a precisão,

a completude e a relevância dos dados.

Büyüközkan et al. (2019) apresentam uma avaliação para a seleção de sistemas de

BI. O objetivoé selecionar os sistemas de BI mais adequados para uma determinada tarefa

complexa, poiśe necesśario considerar v́arios crit́erios, tais como custos, funcionalidades,

desempenho e suporte.

Peng et al. (2017) apresentam uma abordagem para aplicação de BI em instituições

de ensino superior com o objetivo de extrair dados de aprendizagem de estudantes e

veri�car a operaç̃ao dessas instituições a partir dos dados.

Verma & Voida (2016) apresentam uma avaliação da utilização de BI em uma

organização de recursos humanos com o objetivo de identi�car os pontos necessários para

o desenvolvimento de uma cultura de dados.

Klisarova-Belcheva et al. (2019) apresentam uma abordagem para avaliar o uso

de BI no processo de tomada de decisão em pequenas e médias empresas na Bulgária. O

objetivo principal foi identi�car problemas enfrentados e apresentar recomendações para o

uso e�ciente de BI.

Malaka & Brown (2015) apresentam uma abordagem para aplicação deBig Data

Analyticsem organizaç̃oes de telecomunicações daÁfrica do Sul.

Sumera & Miskon (2020) conduziram uma avaliação para identi�car o impacto do

uso de BI na ind́ustria t̂extil e de vestúario.

Caserio & Trucco (2018a) apresentam uma abordagem para identi�car um conjunto
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de fatores cŕ�ticos de sucesso que permitem uma implementação e�caz de um sistema de

BI que possa satisfazer as necessidades da empresa.

Mario & Fiduccia (2022) apresentam o Sistema de Monitoramento de Informações

Estrat́egicas (SIMS) do Grupo Italiano Ferrovie dello Stato. O objetivo do SIMSé prover

ferramentas de análise de dados através de umData Warehousepara apoiar o processo de

tomada de decisão estrat́egica da companhia.

Song et al. (2018) apresentam uma avaliação para entender o comportamento do

uso de sistemas de BI em larga escala nas organizações ind́�genas chinesas. O objetivoé

fornecer um conjunto de propostas para fundamentar pesquisas futuras sobre BI na China.

Wilfried & Rinderle-Ma (2015) apresentam uma abordagem para provisionamento

de dados, desde coleta e extração at́e transformação e armazenamento. O objetivo do artigo

é apresentar os principais conceitos e métodos envolvidos no processo de provisionamento,

com foco nos dados transacionais, que são os dados gerados pelas operações cotidianas de

uma empresa.

Prashneel & Kumar (2023) apresentam umframeworkque usa BI, algoritmos de

mineração de dados eData Werehousecom o objetivo de analisar o histórico de passageiros

e compreender as reservas de passagens nas companhias aéreas, possibilitando a tomada

de decis̃oes estrat́egicas.

Lopes et al. (2022) apresentam uma abordagem para identi�car fatores cr�́ticos

de sucesso tecnológico (i.e., integração de sistemas e qualidade da informação) para a

implementação bem-sucedida de sistemas de BI. Os resultados foram obtidos através de

um estudo de caso realizado em uma instituição de ensino superior.

3.4. Discuss̃ao Sobre os Resultado da Revisão da Literatura

Esta revis̃ao de literatura apresentou abordagens voltadas ao aprimoramento da

qualidade e ańalise de dados para apoio�a tomada de decisão, no contexto de sistemas BI. A

revis̃ao identi�cou uma śerie de t́ecnicas e ḿetodos que podem ser utilizados para melhorar

a qualidade dos dados, considerando os requisitos espec�́�cos de tomada de decisão. Os

resultados da revisão indicam que o aprimoramento da qualidade dos dados em sistemasé

um desa�o complexo, que requer uma abordagem multidimensional.
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É fundamental reconhecer que a qualidade dos dados nãoé apenas uma questão

técnica, mas também uma questão estrat́egica. Organizações que desejam melhorar a

qualidade de seus dados devem adotar uma abordagem hol�́stica que englobe aspectos

técnicos, processuais e culturais. As tendências emergentes em automação e inteliĝencia

arti�cial oferecem muitas oportunidades para melhorar a qualidade dos dados de forma

e�ciente. No entanto,́e importante abordar essas tecnologias com cuidado, garantindo a

transpar̂encia, áetica e a segurança no tratamento dos dados.

Os resultados desta revisão contribuem para uma compreensão mais abrangente das

estrat́egias dispoń�veis para aprimorar a qualidade dos dados. Esperamos que este trabalho

inspire organizações a investirem na melhoria da qualidade de seus dados, reconhecendo o

valor fundamental que dados con�áveis t̂em no processo de tomada de decisão.

A partir da ańalise dos resultados da revisão, identi�ca-se a necessidade uma

arquitetura conceitual de sistema que promova a qualidade de dados no contexto de

BI. Essa arquitetura deve enfatizar a qualidade dos dados, abordando aspectos como

desempenho, integridade e utilidade.

3.5. Trabalhos Relacionados

Como trabalhos relacionados que passaram pelastringde busca e pelos critérios de

inclus̃ao e exclus̃ao, destacamos 3 estudos que de alguma forma abordam falhas e questões

relacionadas�a interoperabilidade em sistemas de BI.

Akhir et al. (2018) apresentam requisitos para a criação de um ḿodulo de relat́orio

de visualização de dados, visando otimizar as informações apresentadas por um sistema

judiciário. O objetivo principal foi propor uma abordagem e�ciente de gestão de dados

para facilitar a tomada de decisão.

Caserio & Trucco (2018b) apresentam uma avaliação das poss�́veis relaç̃oes entre

os sistemas de ERP (Entrerprise Resource Planning) e BI e a sobrecarga (i.e., gerar uma

grande quantidade de dados) ou sub-carga (i.e., di�cultar o acesso a dados relevantes) de

informaç̃ao.

Fraihat et al. (2021) apresentam umframeworkde BI para o mercado imobiliário

jordaniano. Segundo os autores, oframeworkproposto oferece análises de dados e suporte�a
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tomada de decisão direcionados a potenciais investidores, sendo especi�camente projetado

para ser utilizado por aqueles com pouco ou nenhum conhecimento prévio do mercado.

A Tabela 4 apresenta uma comparação entre os trabalhos relacionados e este

trabalho com foco na arquitetura conceitual. Ressaltamos que nenhum dos trabalhos

analisados na revisão apresentam como contribuição uma arquitetura de sistema. Na Tabela

4, consideramos Objetivos:Framework(F); Sistema (S); Avaliação (Av); Arquitetura (Ar);

e Doḿ�nios de Aplicação: (1)Business Intelligence; (2) Análise de Dados; (3) Qualidade

de Dados.

Tabela 4. Resumo dos trabalhos relacionados

Autores
Objetivos Aplicação

F S Av Ar 1 2 3

Akhir et al. (2018) X X

Caserio & Trucco (2018b) X X

Fraihat et al. (2021) X X X

Este Trabalho X X X X
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4. Proposta Conceitual

Uma arquitetura conceitual bem constru�́da é crucial na construção de sistemas

robustos e e�cientes, ao fornecer uma estrutura de alto n�́vel que guia o desenvolvimento

subsequente do sistema (Benedictis et al.; 2023).

Para lidar com os desa�os relacionados a disponibilidade, escalabilidade, con�-

abilidade e interoperabilidade no acesso a dados de SLs para sistemas de BI, propomos

CSA-IBILS (Conceptual System Architecture for Interoperability between Business Intelli-

gence and Legacy Systems) (Bosse et al.; 2024a).

A arquitetura conceitual de sistema proposta está organizada em seis camadas:

Bases de Conhecimento, Componentes de Software, Processos, Serviços, Segurança e

Paṕeis. Detalhamos cada camada e seus componentes para uma compreensão aprofundada.

A Figura 1 apresenta uma visão geral de CSA-IBILS. As �guras da arquitetura

proposta, assim como os demais diagramas que representam as camadas dessa arquitetura,

est̃ao em ingl̂es devido ao fato de a �gura com a visão geral da arquitetura conceitual de

sistemas, bem como as �guras que detalham cada camada e seus componentes, serem

reproduções do contéudo do artigo principal desta dissertação que foi submetido para uma

confer̂encia internacional.

Ao propor CSA-IBILS, buscamos mitigar os riscos e enfrentar os desa�os inerentes

�a integração de dados provenientes de SL, promovendo a e�ciência operacional e a

con�abilidade de BI. Nossa proposta busca superar as limitações de desempenho, além

de oferecer uma estrutura escalável que atenda�as demandas crescentes dos ambientes

computacionais complexos.

CSA-IBILS foi desenvolvida utilizando a notação Archimate Modelling (Archi-

Mate Tool; 2024). Usamos esta notação devido a sua capacidade de representar com

clareza elementos e relações associados�a arquitetura de sistemas, facilitando assim a

compreens̃ao e a comunicação.

Cada camada de CSA-IBILS foi planejada com o objetivo de estruturar e tratar os

dados, lidando com poss�́veis quest̃oes de interoperabilidade. Nas subseções seguintes,

apresentamos em detalhe cada camada, iniciando pela camada inferior (Bases de Conheci-
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mento) e �nalizando com a camada de mais alto n�́vel de abstração (Paṕeis). Na descrição

das camadas, destacamos as contribuições de cada camada para a e�cácia da arquitetura

conceitual.

Figura 1. Vis ão Geral de CSA-IBILS

4.1. Bases de Conhecimento

CSA-IBILS emprega tr̂es bases de conhecimento distintas, a saber:Legacy Da-

tabase, Legacy Database Digital Twine BI Provider. A Figura 2 apresenta a camada

Bases de Conhecimento, separada das demais para facilitar a análise de sua estrutura e

composiç̃ao.

Figura 2. Camada Bases de Conhecimento
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Legacy Databaserefere-se a uma infraestrutura mais antiga para armazenamento

de dados que tem resistido ao teste do tempo. Geralmente, esse tipo de banco de dadosé

marcado por tecnologia obsoleta e, em muitos casos, por uma arquitetura desatualizada.

A principal caracteŕ�stica dessa base de dados legadaé a sua natureza relacional, o que

signi�ca que elaé baseada em modelos de dados estruturados que utilizam entidades

(tabelas) para organizar informações.

Legacy Database Digital Twinrefere-se a uma réplica virtual completa e din̂amica

de um banco de dados real.Digital Twin é de�nido como uma representação virtual de um

sistema f́�sico que permanece sincronizado com sua contraparte do mundo real por meio

de troca cont�́nua de dados. Essa conexão permite monitoramento, simulação e otimização

de processos com atualização cont́�nua, possibilitando melhor tomada de decisão e ańalise

preditiva (Gr̈onman et al.; 2023). Essa base de conhecimentoé atualizada constantemente,

mantendo-se como uma cópia �el de Legacy Database.

BI Provideré um reposit́orio consolidado de dados que já passaram pelo processo de

ETL (Extract, Transform and Load) (Zineb & Rachid; 2023). Nesta Base de Conhecimento,

os dados essenciais são organizados e armazenados de forma a atender�as necessidades

espeć��cas do software de BI. No contexto de CSA-IBILS,BI Provider é uma base

de conhecimento dedicada exclusivamente ao BI, e seu abastecimentoé proveniente de

Legacy Database Digital Twin. BI Provider adota uma abordagem NoSQL, escolhida

estrategicamente para conferir dinamicidade�a base de conhecimento, visando atender a

requisitos gerais de desempenho do BI. Entendemos que a opção por um modelo NoSQL

promove a �exibilidade necessária para lidar com dados complexos e variados, permitindo

uma adaptaç̃aoágil �as demandas em constante evolução do ambiente de negócios.

Um aspecto cr�́tico a ser considerado na interligação e comunicação entre estas três

bases de dadośe a infraestrutura da rede lógica, a qual deve ser adaptada para se adequar

�as especi�cidades de cada contexto durante a implementação de CSA-IBILS em diferentes

ambientes operacionais. Para otimizar a e�ciência do sistema,́e crucial estabelecer uma

integração �uida entre os bancos de dados e os servidores virtualizados, permitindo uma

comunicação e�caz e sem entraves. Além disso, a sincronização de dados entre essas

bases deve ser cuidadosamente planejada, levando em consideração a consist̂encia e a
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integridade das informações em todo o ambiente.

A adaptação da infraestrutura de rede lógicaé crucial no processo de implementação,

pois as caracter�́sticas e demandas de conectividade podem variar signi�cativamente entre

os ambientes operacionais.É imperativo realizar uma análise detalhada das necessidades

espeć��cas de cada contexto, garantindo a con�guração adequada da rede para suportar

a e�ciente transfer̂encia de dados e a comunicação entre os servidores virtualizados e

os bancos de dados. CSA-IBILS oferece uma solução robusta para o ambiente legado e

a �exibilidade necesśaria para se adaptar a ambientes operacionais diversos. A capaci-

dade de ajustar a infraestrutura de rede lógica conforme a necessidade espec�́�ca de cada

implementação assegura a e�ćacia desta arquitetura em diferentes contextos, promovendo

uma gest̃ao e�ciente e segura dos dados.

4.2. Componentes de Software

CSA-IBILS possui quatro componentes de software com o objetivo de trabalhar

com as bases de conhecimento de forma independente para que o melhor de cada base seja

coletado e transformado em dados para tomada de decisão. A seguir, apresentamos cada

componente de CSA-IBILS. A Figura 3 apresenta a camada Componentes de Software.

Figura 3. Camada Componentes de Software

Legacy DBMŚe responśavel por facilitar o armazenamento, recuperação e manipula-

ção de dados em um ambiente organizado, sendo um componente fundamental na infraestru-

tura de tecnologia da informação. DBMS (Data Base Management System) desempenham

um papel fundamental na gestão e�caz de grandes volumes de informações, independen-

temente de ser um sistema legado ou não (Grigoriev; 2015).Legacy DBMSfornece uma

interface para usúarios e aplicativos interagirem com o banco de dados. No contexto de

CSA-IBILS, este componente viabiliza a manipulação da base de dados legada.
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Digital Twin DBMSé o componente que manipula e acessa a base de dadosDigital

Twinda aplicação legada, possuindo a mesma estrutura deLegacy DBMS. A inclus̃ao na

proposta de um ĝemeo digital da base de dados legada visa a desobrigar o DBMS legado

de responder consultas que consomem muito processamento, mantendo sua estabilidade.

Dashboard Generation and Construction Moduleé uma ferramenta especializada,

voltada para a criação, customização e apresentação dedashboardsinterativos.Dashbo-

ardsrepresentam interfaces grá�cas que oferecem visualizações consolidadas e intuitivas

de dados, facilitando a análise e a tomada de decisões (Muppidi et al.; 2022). A função

principal deste componenteé simpli�car o processo de criação dedashboards, possibili-

tando aos usúarios a seleção de diversas fontes de dados, a personalização delayouts, e a

incorporação de diversos elementos visuais, tais como grá�cos, tabelas e indicadores de

desempenho. Este componenteé proposto com o objetivo de potencializar a e�ciência

na apresentação e interpretação de informações, provendo uma abordagem mais e�caz na

ańalise de dados para suportar a tomada de decisão.

Operational Dashboardrepresenta uma interface visual que oferece uma representa-

ção gŕa�ca e resumida de dados operacionais, proporcionando informações relevantes

para apoiar a tomada de decisão. Dashboardssão projetados para fornecer uma visão

instant̂anea e compreens�́vel do desempenho de processos, atividades ou sistemas em uma

organização. Esse componente destaca-se por apresentar de forma clara e concisa dados

importantes para tomada de decisão, usando grá�cos, tabelas e outros elementos visuais

(Kristyanti et al.; 2020).Dashboardsoperacionais s̃ao usados em ambientes empresari-

ais para monitorar com dados atualizados, métricas cruciais, tais como indicadores de

desempenho, metas de produção e e�ciência operacional. Uma das caracter�́sticas deste

componentée sua capacidade de apresentar informações de maneira acess�́vel, permitindo

a ŕapida identi�cação de tend̂encias e padrões, habilitando usuários a tomar decisões

de maneira mais assertiva (Freitas & Alturas; 2018). O componente proposto pode ser

personalizado conforme as necessidades espec�́�cas de uma organização, setor ou processo,

proporcionando uma visão geral e intuitiva do ambiente operacional. Ao proporcionar uma

representação visual din̂amica,dashboardscontribuem para uma compreensão abrangente

do estado operacional e, consequentemente, para a otimização cont́�nua dos processos.
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4.3. Processos

Nesta camada, os dados são tratados e manipulados, seguindo o �uxo estabelecido

pela arquitetura conceitual. Cada processoé delineado por uma sequência ĺogica de passos,

interações e operações que contribuem para a funcionalidade geral. A Figura 4 apresenta a

camada Processos.

Figura 4. Camada Processos

Manipulate Datadiz respeito�as operações e processos envolvidos na gestão,

modi�cação e organização dos dados nôambito de um sistema ou ambiente de tecnologia

da informaç̃ao.

BI Projectvisa �a coleta, processamento e análise dos dados organizacionais, com

o objetivo de fornecerinsightspara a tomada de decisão. Issóe alcançado por meio da

implementação de ferramentas, tecnologias e processos espec�́�cos, destinados a trans-

formar dados brutos em informações signi�cativas. A arquitetura do projeto inclui a

integração de fontes de dados, modelagem de dados, e o desenvolvimento dedashboards

interativos e relat́orios. Este processóe conduzido utilizando-se um sistema legado e uma

base de dados legada como ponto de partida. Três atividades essenciais ocorrem neste

ponto do processo: i)Assign Data, que consiste em assegurar a associação correta das

informações aos elementos relevantes, fornecendo uma base sólida para ańalise e tomada

de decis̃ao; ii) Validate Data, que consiste no procedimento para veri�car a precisão,

consist̂encia e integridade dos dados utilizados pelo BI. Este estágio visa a garantir que as

informações empregadas em análises ou relat́orios sejam con�́aveis e livres de erros; e iii)

Generate Project, que consiste em garantir uma implementação e�ciente e bem-sucedida

das soluções de BI, atendendo�as necessidades organizacionais, e disponibilizando as
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informaç̃oes e dados desejados em umdashboardpara visualizaç̃ao.

No processo deAssessmentacontece a ańalise e mensuração do desempenho,

e�c ácia e e�cîencia das ańalises implementadas nos relatórios de BI. Este processo visa

a fornecerinsightsaciońaveis, identi�car oportunidades de melhoria e garantir que os

objetivos de neǵocios sejam alcançados de maneira otimizada. As métricas de avaliação

podem abranger desde a precisão e relev̂ancia dos dados até a usabilidade das interfaces

dedashboard, contribuindo assim para a tomada de decisão. No processo deAssessment

temos as seguintes atividades: i)Request Information, que se refere ao processo de solicitar

informações espeć��cas ou conjuntos de dados relevantes para a tomada de decisão. Isso

envolve a formulação de consultas ou pedidos direcionados a fontes de dados; ii)Process

Data, que envolve a manipulação e transformação de conjuntos de dados brutos em

informações signi�cativas éuteis; e iii)View Information, queé �a representação visual

de dados einsightsobtidos por meio do processo de BI. Isso inclui a criação de gŕa�cos,

dashboardsinterativos, relat́orios visuais e outras representações visuais que facilitam a

compreens̃ao ŕapida e e�caz das tendências, padr̃oes e informações relevantes derivadas

dos dados.

4.4. Serviços

Na camada Serviços, a atividadeLegacy Data Manipulationaborda o gerenci-

amento, transformação e manipulação de informações que estão armazenadas em base

de dados de SL.BI Project Creationdiz respeito ao projeto e implementação de um

conjunto de atividades e processos destinados a coletar, organizar, analisar e apresentar

dados relevantes para suportar a tomada de decisão em uma organização.Data Assessment

for Decision-makingbusca fazer com que as decisões organizacionais sejam informadas

e alinhadas aos objetivos estratégicos de empresas e organizações, para aproveitar ao

máximo suas informações e a enfrentar desa�os de maneira mais assertiva utilizando dados.

A Figura 5 apresenta a camada Serviços.
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Figura 5. Camada Serviços

4.5. Segurança

Atualmente, segurança é um elemento fundamental em diversasáreas, especi-

almente nôambito da proteção de dados e privacidade. Embora as regulamentações e

diretrizes variem entre pa�́ses, existe um interesse geral em assegurar n�́veis adequados de

segurança para proteger usuários, empresas e entidades governamentais. Em CSA-IBILS

todos os acessos aos dados devem passar por uma camada de segurança que busca maximi-

zar as exiĝencias para o acesso aos dados. Nossa propostaé que os per�s de uso acessem

informações e serviços somente aṕos autenticação, ańalise de sigilo e privacidade, além de

�ltros de informaç̃oes privadas. Na Figura 6, apresentamos a camada Segurança.

Figura 6. Camada Segurança

Embora exista uma camada dedicada�a segurança, toda a arquitetura foi projetada

com essa caracter�́stica em mente, uma vez que todas as camadas lidam com dados con-

�denciais e senś�veis. Portanto,́e essencial destacar que todos os aspectos relacionados

�a LGPD (Lei Geral de Proteção de Dados) s̃ao tratados. Desde o uso de VPNs (Virtual

Private Network), que estabelecem conexões privadas virtuais criptografadas para proteger

os dados em trânsito entre as partes envolvidas, até a adoção de protocolos HTTPS (Hyper-

text Transfer Protocol Secure), utilizados em ḿodulos Web para assegurar a transferência

segura de dados.
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4.6. Paṕeis

O per�l Usersrepresenta pessoas, organizações ou outras entidades que utilizam o

sistema para realizar tarefas, obter informações ou alcançar objetivos espec�́�cos. Dentre os

tipos de�nidos de usúario do per�l User, existe um usúario administrador, quée responśavel

pela manutenção da infraestrutura computacional.É esse usúario que realiza a instalação

e a con�guração das bases de conhecimento, por exemplo. Ele tambémé responśavel

pela infraestrutura de rede local e pela VPN, essenciais para a comunicação de dados

entre as partes interessadas. Além disso, esse usuário cuida da aplicação e da gestão dos

certi�cados gerados para o protocolo HTTPS, utilizado nos módulos web, e disponibiliza

o licenciamento adequado para que oBI Analystpossa utilizar os sistemas de BI, assim

como possibilita o acesso, via autenticação, aosdashboardscriados e disponibilizados

para oManager.

BI Analystdesempenha um papel crucial na implementação e manutenção de

soluções de inteliĝencia de neǵocios, sendo responsável por coletar, analisar e transformar

dados brutos em informações signi�cativas para apoiar a tomada de decisão, sendo este o

responśavel por, analisar, projetar, desenvolver e disponibilizar osdashboards.

Managerrepresenta o responsável por supervisionar operações, coordenar ou ope-

rar componentes de gestão no sistema, além de tomar decis̃oes estrat́egicas na organização.

Na Figura 7, apresentamos a camada Papéis.

Figura 7. Camada Pap éis
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5. Estudo de Caso

CSA-IBILS surge como uma solução para enfrentar os desa�os intr�́nsecos�a

interoperabilidade entre SLs e sistemas de BI. Esperamos, na aplicação da arquitetura

conceitual, proporcionar uma experiência aprimorada no uso dedashboards, possibilitando

que gestores e analistas de BI usufruam plenamente das capacidades de análise sem se

preocupar com eventuais impactos negativos no desempenho do sistema legado.

Para veri�car a aplicabilidade da proposta conceitual, um estudo de caso foi

conduzido, considerando um contexto de mundo real onde opera um SL de umaholding

de escolas que abrange desde o ensino infantil até o ensino ḿedio. Atualmente, aholding

possui 8 unidades escolares, contando com mais de 8 mil alunos. O SL foi adaptado e

ajustado ao longo do tempo para atender�as necessidades evolutivas daholdingescolar. A

Figura 8 apresenta um diagrama que ilustra a comunicação essencial entre as unidades

escolares e a sede administrativa, com o objetivo de esclarecer o funcionamento desse

processo.

Figura 8. Diagrama de Rede

As 8 unidades escolares estão distribú�das em dois estados diferentes, e a sede

administrativa abriga oLegacy Database, queé acessado pelas unidades através de uma

VPN, possibilitando a utilização dos sistemas pelos usuários. No entanto, nem sempre

todos os ḿodulos da base de dados estiveram centralizados na sede administrativa. No

in�́cio da utilização desse sistema, o módulo responśavel pela secretaria �cava armazenado
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localmente em uma ḿaquina da escola, e os dados eram enviados ao módulo �nanceiro,

que �cava em uma base de dados central, por meio de uma atualização díaria.

Inicialmente, existiam apenas esses dois módulos, e surgiam diversos problemas

nessa estratégia de interoperabilidade. O primeiro estava relacionado�a segurança dos

dados dos clientes, que eram armazenados localmente nas escolas, o que exigia um

cuidado especial com a máquina que hospedava a base de dados, expondo-a a sérias

vulnerabilidades, uma vez que não havia um local seguro para seu armazenamento. Além

disso, náepoca, o professor precisava preencher manualmente as notas e as faltas dos

alunos em uma �cha, que era posteriormente entregue�a secretaria da escola para que os

dados fossem inseridos no sistema, aluno por aluno.

Com o tempo, foi adicionado o ḿodulo professor, baseado na Web, que permite

aos professores inserirem diretamente os dados dos alunos no sistema. OLegacy Database

passou por v́arias atualizações de sistema operacional e de versão de banco de dados até

chegar�a sua vers̃ao atual. Essas mudanças exigiram diversas adaptações na base de dados,

resultando no aćumulo de inconsistências que comprometem sua e�ciência. No entanto,

era essa mesma base que precisava fornecer dados de qualidade por meio dedashboards

de BI, com o objetivo de apoiar a tomada de decisões.

Para solucionar a problemática da interoperabilidade entre o SL e BI, foram im-

plementadas duas bases de conhecimento fundamentais:Legacy Database Digital Twin

e BI Provider. A baseLegacy Database Digital Twinfoi desenvolvida com o objetivo

de replicar e sincronizar de forma cont�́nua os dados do SL, possibilitando consistência,

disponibilidade e qualidade para análises avançadas. J́a a baseBI Providerfoi projetada

para centralizar e otimizar o acesso a esses dados, fornecendo uma interface e�ciente e es-

caĺavel para o BI. Ambas as bases foram estruturadas para garantir a compatibilidade entre

diferentes tecnologias, resolvendo assim o desa�o da interoperabilidade e viabilizando a

integraç̃ao cont́�nua entre o SL e BI.

Neste estudo de caso, para encurtar, chamaremos o Sistema de Gestão Escolar de

Legacy. Legacypossui dois ḿodulosstand-alone(Secretaria e Financeiro), além de um

módulo Web destinado a professores para o registro de avaliações e faltas dos alunos. Cha-

maremos o Sistema de Consultas e Visualização deBusiness IntelligencedeBI Dashboard.
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A base de dados deLegacypossui uma estrutura estabelecida há aproximadamente 20 anos

e ao longo desse per�́odo foram implementadas diversas modi�cações para suportar as

crescentes demandas e as atualizações de vers̃oes do DBMS.

Na aplicação de CSA-IBILS no contexto proposto, iniciamos pela camada base da

arquitetura, progredindo de forma ascendente pelas camadas subsequentes até alcançar a

camada superior.

5.1. Bases de Conhecimento

Legacy Databaseutiliza o MS SQL Server 2016 (Microsoft Corporation; 2016b)

como sistema gerenciador de banco de dados (DBMS). O DBMS opera em um ambiente

de produção virtualizado utilizado XenServer (Citrix Systems; 2018) como repositório

de ḿaquinas virtuais (VM).Legacy Databasepossui 284 entidades e 52views, estando

estruturado para uso em todo o sistemaLegacye para apoio�as diversas integrações

acumuladas ao longo dos anos.

Legacy Database Digital Twinutiliza o SQL Server e está hospedada em uma

VM separada, con�gurada com caracter�́sticas id̂enticas�a doLegacy Database. Essa

con�guração proporciona um ambiente isolado para a manipulação de forma cont�́nua

dos dados provenientes deLegacy Database, que consideramos como a fonte primária de

dados. ALegacy Database Digital Twinatua como uma réplica com dados atualizados

da base de dados primária, recebendo atualizações constantes através da rede local que

conecta os servidores virtuais. Esta abordagem permite uma sincronização cont́�nua entre

as bases de dados, assegurando consistência e precis̃ao das informações sem sobrecarregar

a base de dados primária. A con�guração utilizada, bem como os passos realizados para

implement́a-la, est̃ao detalhados no Apêndice A (Microsoft Corporation; 2016a).

A base de dadosBI Provider foi implementada em um ambiente de servidor

virtualizado para atender�as demandas doBI Dashboard. Esta base de conhecimento utiliza

MongoDB (MongoDB Inc.; 2024) como DBMS, proporcionando uma estrutura �ex�́vel e

escaĺavel para armazenar os dados tratados provenientes deLegacy Database Digital Twin.

A escolha do MongoDB como o DBMS para a base de dadosBI Provider é estrat́egica,

pois oferece a capacidade de lidar com grandes volumes de dados de forma e�ciente e

oferece suporte a esquemas dinâmicos. Dessa forma,Legacy Database Digital Twinatua
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como uma ponte entreLegacy Databasee BI Provider, possibilitando a entrega dos dados

relevantes e adequados para análise no contexto de BI.

Para integrar os dados atualizados continuamente entreLegacy Database Digi-

tal Twin (SQL Server) eBI Provider(MongoDB), foi utilizado o Apache NiFi (Apache

Software Foundation; 2024) como ferramenta central de ETL. CSA-IBILS aproveita a

interface visual do NiFi para orquestrar �uxos de dados, extraindo dados do SQL Server

atrav́es do componente QueryDatabaseTable. Este componente estabelece a conexão com

o SQL Server e executa consultas SQL para extrair os dados desejados, permitindo também

a con�guração da freqûencia de execução das consultas para possibilitar a atualização

constante no MongoDB. A transformação dos dadośe realizada com o aux�́lio do JoltTrans-

formJSON, que possibilita a realização de transformações complexas nos dados extra�́dos,

como renomear campos, adicionar ou remover atributos.

Por �m, a gravação dos dados no MongoDB́e realizada utilizando o PutMongo,

que se conecta ao MongoDB e insere os dados transformados. Este processo possibilita

a atualização cont́�nua dos dados, com recursos de monitoramento e tratamento de erros

que demonstram a con�abilidade da integração. A con�guração, o passo a passo para a

con�guração do NiFi (responśavel pela integração) e o processo de ETL entre SQL Server

e MongoDB s̃ao detalhados no Apêndice B (Apache Software Foundation; 2024).

No MongoDB, foram criadasCollectionsespeć��cas para cadaBI Dashboard: i)

Matŕ�culas, ii) Alvo Financeiro, iii) Ticket Ḿedio, iv) Controle de Bolsas, v) Alunos por

Sala. CadaCollectionarmazena os dados relevantes para o respectivoBI Dashboard.

5.2. Componentes de Software

Os quatro componentes de software propostos operam de maneira independente,

visando extrair o melhor de cada base de conhecimento.

Legacy DBMŚe o mecanismo responsável pela manipulação de dados e informações

na base de dados legada.Digital Twin DBMSé encarregado de manipular os dados relacio-

nados�aLegacy Database Digital Twin, fornecendo os dados selecionados e tratados por

meio do processo ETL para oBI Provider.

A base de dadosBI Provider fornece os dados necessários para o componente
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Dashboard Generation and Construction Moduleoperar. Este componente foi projetado

com o objetivo de simpli�car a criação de relat́orios edashboardsdestinados aos gestores,

transformando dados em informações acess�́veis para apoiar a tomada de decisão. Na

implementação dosdashboards, foi utilizada a ferramenta MS Power BI (Microsoft Corpo-

ration; 2024), que oferece vários recursos, desde a integração de dados até a visualizaç̃ao

avançada.

Operational Dashboardprovê interfaces de visualização para os gestores, assegu-

rando um acesso autorizado e seguro. As telas de visualização fornecem uma representação

grá�ca e interativa dos dados essenciais, permitindo aos gestores obtereminsightsprecisos

e atualizados. Existem atualmente cincodashboards, a saber: i) Matŕ�culas, que apresenta

o número total de alunos matriculados, considerando todas as unidades, a quantidade de

matŕ�culas por unidade escolar e uma comparação com as matr�́culas do ano anterior;

ii) Alvo Financeiro, que demonstra os valores estabelecidos pela instituição educacional

como metas para atingir os orçamentos previstos para o ano letivo em andamento; iii)

Ticket Médio, que apresenta os valores relacionados�a média das mensalidades, de todas

as escolas em conjunto e separadamente, por unidade escolar. Essa informaçãoé relevante,

uma vez que os valores variam de uma região para outra; iv) Controle de Bolsas, que

apresenta informações sobre descontos concedidos aos estudantes, sendo fundamental para

a gest̃ao �nanceira da instituição educacional. Existe uma quantidade máxima de bolsas

que a instituição consegue conceder sem afetar a operação do neǵocio. Essas bolsas são

oferecidas por meio de um processo seletivo para tornar o procedimento transparente e

atender�as necessidades de quem realmente precisa desse aux�́lio; e v) Alunos por Sala,

que monitora a capacidade de ocupação das salas de aula para garantir que o número de

vagas oferecidas não exceda a disponibilidade das salas de aula.

No Apêndice C, s̃ao apresentadas as telas dos cincodashboards, sendo os principais

o de matŕ�cula e o �nanceiro, exibidos no in�́cio do referido ap̂endice. Destacamos que

esses doisdashboardssão os que mais demandavam recursos doLegacy, devido ao grande

volume de dados necessário para sua visualização. Vale ressaltar que informações senś�veis,

como valores e nomes de unidades escolares, foram intencionalmente borradas ou alteradas,

de modo a garantir o sigilo e impedir a identi�cação das escolas envolvidas.
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5.3. Processos

Nesta seção, apresentamos a descrição dos processos integrados de CSA-IBILS.

No âmbito deLegacy Data Processing, na atividadeManipulate Dataocorre a operação

dos SL, que utilizam a base de dados legada. Neste ponto, ocorrem as interações dos

usúarios com o sistema no cotidiano, i.e., cadastros são realizados, consultas e relatórios

são gerados, compreendendo a alimentação e manipulação dos dados na base de dados

legada.

Legacycompreende três ḿodulos com processos espec�́�cos: i) Secretaria, res-

ponśavel por matŕ�culas e rematr�́culas de alunos, cadastros de alunos, responsáveis,

funciońarios e professores, além do gerenciamento de disciplinas e turmas; ii) Financeiro,

que abrange contas a receber e controle de inadimplência; e iii) Professor, responsável

pelo gerenciamento de notas e faltas.

No processo subsequente,BI Projectenvolve tratamentos espec�́�cos e a criação

de relat́orios emdashboard, contendo informações relevantes para a tomada de decisão

gerencial e ańalise de comportamento. Para execução deBI Project, é essencial atribuir os

dados (Assign Data) necesśarios�a geração doBI Dashboard. O processo se inicia com

a atribuição dos dados ainda na base de dados legada, consultandoLegacy DBMSpara

acessar os dados noLegacy Database. O pŕoximo passo no processoé validar os dados a

serem utilizados.

Na etapa de validação (Validate Data), os dados s̃ao consultados noLegacy Data-

base Digital Twinpor meio do componente de softwareDigital Twin DBMS. No último

passo do processo, temos a geração efetiva do projeto de consulta aoBI Provider, a base

de dados que alimenta as consultas deBI Dashboard.

Por �m, há o processoAssessment, no qual o gestor, munido de acesso aoBI

Dashboard, realiza a requisição da informação necesśaria no momento. Para isso, os dados

são processados e buscados emBI Provider. A informaçãoé ent̃ao visualizada por meio

de umdashboarddispoń�vel no per�l do gestor.
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5.4. Serviços

A camada Serviçosé delineada por três elementos cr�́ticos para otimização do �uxo

de informações e para tomada de decisão: Legacy Data Manipulation, BI Project Creation

eData Assessment for Decision-making.

EmLegacy Data Manipulation, os usúarios se deparam com as operações cotidianas

que frequentemente revelam os desa�os inerentes aos SLs. Foi neste serviço que os

usúarios puderam perceber que o sistema apresentava atrasos incomuns no atendimento

de requisições, independentemente de estas serem geradas diretamente por consultas

de relat́orios de BI ou por outras fontes. Atrasos e instabilidade eram causados por

vários fatores, desde congestionamentos de solicitações at́e processos espec�́�cos, como

a visualização de boletins escolares. Isso ilustra a complexidade envolvida no trabalho

com sistemas que dependem de uma base de dados legada. Outros exemplos de serviços

providos ilustram a complexidade dos módulos deLegacy: i) Secretaria: validação de

documentos, geração de contratos, controle de vagas, geração de grade horária e hist́orico

escolar; ii) Financeiro: emissão de boletos e relatórios de inadimpl̂encia; iii) Professor:

lançamento de notas e faltas dos alunos por disciplina.

BI Project Creationé o ponto de partida para a elaboração dedashboardsvoltados

a auxiliar os gestores na análise dos dados. Neste serviço, relat́orios operacionais online

são projetados e elaborados para permitir a análise e tomada de decisão por parte dos

gestores. A ferramenta utilizada na criação dos projetos de BI foi o MS Power BI.

EmData Assessment for Decision-making, o BI Dashboardest́a operacional e os

dados foram devidamente tratados, proporcionando ao gestor uma ferramenta adequada

para apoiar a tomada de decisão. Isso possibilita ao gestor dispor de informações precisas

para tomar decis̃oes informadas ou para analisar aspectos importantes de sua gestão com

maior profundidade.

5.5. Segurança

A camada Segurança é implementada para atender�as poĺ�ticas de segurança e

privacidade dos dados, garantindo o acesso restrito aos dados. Neste contexto,Legacy

Systems Authenticatiońe empregada como modelo de autenticação, amplamente utilizada

em SL e atuais, incluindo aplicações Web e sistemasdesktop, devido �a sua facilidade
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de gerenciamento de usuários. Este modelóe implementado por meio de uma tabela de

usúarios emLegacy Database, que armazena informações de logins e senhas criptografadas.

O controle do ń�vel de acesso de cada usuário é gerenciado pela tabela 'userauthorization'.

No contexto espec�́�co deste estudo de caso, trata-se de um sistemadesktopexecu-

tado exclusivamente em sistemas operacionais Windows nos computadores dos usuários.

Al ém da autenticação, o acesso ao sistema educacionalé restrito�a base de dados legada,

acesś�vel apenas dentro da rede local ou, no caso de escolas, por meio de uma conexão

VPN estabelecida entre a sede administrativa (local onde os servidores �cam alocados) e

as unidades escolares.

O acesso doBI Analysté realizado por meio de um MS Active Directory (AD)

(Binduf et al.; 2018), utilizando autenticação de dois fatores. Dessa forma, o analista

acessa os recursos do PowerBI Desktop, permitindo a criação, edição e publicação de

dashboards. Ressaltamos que o acesso�as informações da base de dados legada requer

permiss̃oes espec�́�cas dentro do PowerBI no servidor local onde a base de dados está

hospedada. Além disso,́e necesśario ter credencial com autorização para acessar os dados

na base de dados legada, a qual possui apenas permissão de leitura.

Por �m, para que oManagerpossa acessar osdashboardscriados peloBI Analyst,

é necesśario realizar uma autenticação no AD utilizando autenticação de dois fatores. Aṕos

a autenticação bem-sucedida, oManagerpode ent̃ao acessar a aplicação do PowerBI por

meio da ṕagina Web, onde terá acesso aosdashboardspersonalizados para sua visualização.

5.6. Paṕeis

Em CSA-IBILS, os paṕeis desempenhados são distintos e estrategicamente de�-

nidos. User representa os envolvidos nas operações díarias deLegacy. Esses usúarios

manipulam continuamente oLegacy, sendo responsáveis por inclus̃ao, exclus̃ao e edição

de dados. Cada ḿodulo de sistema possui per�s de usuários espeć��cos. No módulo de

Secretaria, apenas os funcionários da administração escolar (secretária e seus auxiliares)

têm permiss̃ao para manipular dados cadastrais, gerar históricos e boletins de notas. Dire-

tores, coordenadores e orientadores também acessam este módulo, mas com permissões

de somente leitura. Da mesma forma, o módulo Financeiróe restrito aos funciońarios da

tesouraria escolar e o ḿodulo Professor está dispoń�vel para todos os 335 professores das
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8 unidades, com acesso gerenciado pelo departamento de secretaria de cada unidade.

BI Analystfoi responśavel pela criação dosBI Dashboards, Matŕ�culas, Alvo

Financeiro, Ticket Ḿedio, Controle de Bolsas e Alunos por Sala. Essesdashboards

foram desenvolvidos com o propósito de apoiar oManagerno processo de tomada de

decis̃ao. BI Analystcriou um ambiente visual que apresenta métricas, indicadores e

informações relevantes de maneira acess�́vel, facilitando a ańalise de dados e possibilitando

decis̃oes mais assertivas por parte doManager. Este pro�ssionaĺe capaz de interpretar as

necessidades doManagere traduzi-las emBI Dashboards.

Managerdemanda uma visão abrangente e estratégica para embasar suas decisões,

com acesso a informações precisas e dados relevantes e sem comprometer a operação

e�ciente doLegacy. O per�l Managerrepresenta dois grupos de usuários das unidades

escolares: i)Administration Manager(Financeiro e Gestor Educacional); e ii)General

Manager(Diretores e Tesoureiros).
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6. Discuss̃ao e Ańalise Sobre os Resultados do Estudo de Caso

Os resultados obtidos a partir da aplicação do CSA-IBILS no estudo de caso

validam sua aplicabilidade em um contexto de mundo real.

Antes da aplicação de CSA-IBILS, observamos que problemas de travamento

e lentid̃ao deLegacyeram frequentes, ocorrendo todos os dias, entre 9 e 11 horas da

manh̃a e entre 14 e 16 horas da tarde, durante o per�́odo de matŕ�culas escolares (4 meses

do ano). Nestes meses e horários, era programado que as consultas na base de dados

legada entregassem as informações atualizadas das matr�́culas escolares de cada unidade

nodashboard.

Após a aplicação de CSA-IBILS, consultas que eram realizadas diretamente em

Legacy Databasecessaram. A eliminação de interrupções e a redução da lentid̃ao percebida

para o usúario �nal do sistema legado durante as consultas de BI destacam a contribuição

de CSA-IBILS para ambientes operacionais que envolvem interoperabilidade entre SL e

sistemas de BI atuais.

Na Figura 9 apresentamos 2 grá�cos, ilustrando (antes e depois) a interação entre

o SL e BI. O primeiro gŕa�co mostra o ńumero de falhas no SL ao longo de 24 meses

(de 02/05/2022 a 31/05/2024). O segundo grá�co mostra a quantidade de consultas de

BI ao banco de dados legado no mesmo per�́odo. Apesar do aumento das consultas de BI

(Grá�co 2), podemos identi�car no Gŕa�co 1 uma diminuição de falhas a partir do 18º mês

(10/2023), acompanhando a implementação do CSA-IBILS no ambiente operacional.

A implementação bem-sucedida de CSA-IBILS contribuiu para a redução dos

custos operacionais, uma vez que a manutenção e a integração dos sistemas se tornaram

mais e�cientes. Por exemplo, nãoé mais necessário deslocar um pro�ssional para resolver

os chamados das unidades escolares, o que possibilita direcionar o funcionário para atender

a outras demandas. A interoperabilidade alcançada ñao apenas atende�as demandas atuais,

mas tamb́em prepara as organizações para enfrentar os desa�os futuros no contexto da

constante evoluç̃ao da ańalise de dados.

As considerações pŕaticas e t́ecnicas incorporadas em CSA-IBILS fornecem uma

base śolida para pesquisas e implementações adicionais no campo da integração entre BI e
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Figura 9. Cronologia de Falhas no Banco de Dados Legado e Consultas de BI

SL. Ressaltamos que a complexidade das infraestruturas empresariais pode variar, exigindo

adaptações espeć��cas. Por exemplo, a infraestrutura utilizada para validar em produção a

arquitetura conceitual proposta empregou um ambiente virtual de servidores; no entanto,

tal abordagem ñaoé uma regra, e ambientes sem virtualização tamb́em podem se bene�ciar

de CSA-IBILS. Portanto, incentivamos pesquisas adicionais e experimentações pŕaticas

para validar e estender os resultados obtidos neste estudo.

Embora o estudo de caso tenha possibilitado a validação da aplicabilidade de

CSA-IBILS, ñao observamos um ganho signi�cativo de velocidade nas consultas para

os dashboardsoperacionais testados. O tempo de resposta permaneceu praticamente

inalterado. Neste estudo, não est́avamos focados em analisar o desempenho dos sistemas.

A principal preocupação era prover interoperabilidade com números reduzidos de falhas,

e, nesse aspecto, CSA-IBILS apresentou resultados positivos, uma vez que as constantes

reclamações dos usúarios �nais ñao est̃ao sendo mais apresentadas. Eram abertos cerca de

51



3 chamados diários com reclamaç̃oes de lentid̃ao ou interrupç̃ao do sistema.

Como eventos de lentidão excessiva e interrupções pararam de acontecer, a melhora

na qualidade do sistema foi percebida pelos usuários �nais. Usúarios �nais apenas operam

o sistema (e.g., realizam matr�́culas) e ñao utilizamdashboardsde BI, representando a

grande maioria dos usuários.É para esse ṕublico que o sistema não pode parar. Embora

osdashboardsde BI sejam importantes para os gestores,é imprescind́�vel que o sistema

esteja dispoń�vel e funcional para atender aos clientes, que são os pais e responsáveis

dos estudantes. Todos os per�s de usuário dos tr̂es ḿodulos deLegacyforam impactos

positivamente em suas atividades diárias aṕos a implementação de CSA-IBILS, pois as

falhas de sistema foram reduzidas e o desempenho se manteve estável.

Em resumo, antes da implementação da arquitetura conceitual, especialmente

durante peŕ�odos de grande volume de manipulação dos dados legados (e.g. durante

o peŕ�odo de matŕ�cula dos alunos), ocorriam interrupções díarias nos sistemas. Isso

acontecia quando os relatórios de BI estavam em processo de consulta para fornecer as

informações desejadas pelos gestores. Depois da aplicação de CSA-IBILS, os usúarios

não precisam mais esperar a restauração dos serviços aṕos uma consulta de BI ao banco de

dados do sistema legado. Essa melhoria substancial na experiência do usúario é o principal

benef́�cio sentido�a partir da arquitetura conceitual implementada.
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7. Conclus̃ao

Diante dos desa�os enfrentados ao integrar BI e SLs, nossa proposta de arquitetura

conceitual de sistema surge como uma solução promissora. A necessidade de extrair dados

cŕ�ticos de SLs de maneira e�ciente e sem interrupções motivaram este trabalho.

A arquitetura em camadas proposta apresenta um caminho inovador para superar

os obst́aculos enfrentados por muitas organizações. Ao fornecer uma estrutura que facilita

a comunicação efetiva entre sistemas de BI e legados, a interoperabilidadeé alcançada de

maneira mais e�ciente. CSA-IBILS visa não apenas melhorar a e�ciência na extração de

dados, mas também aprimorar o processo de manutenção e integração desses sistemas,

eliminando barreiras que tradicionalmente causam lentidão e interrupç̃oes em SLs.

A implementação bem-sucedida de CSA-IBILS para interoperabilidade pode re-

sultar em benef�́cios signi�cativos, tais como, maior agilidade operacional do sistema

legado e uma infraestrutura de informática mais resiliente. CSA-IBILS aborda lacunas

signi�cativas na integração entre BI e SLs, fornecendo uma base sólida para aprimorar a

e�ci ência por meio da entrega de informações relevantes viadashboards. Essa capacidade

de tomada de decisão, mesmo em ambientes que utilizam SLs,é de extrema importância

para as organizações em um contexto cada vez mais orientado por dados.

7.1. Limitações e Trabalhos Futuros

A necessidade de alocação duplicada de recursos computacionais (hardware e

software) pode ser considerada uma limitação para aplicação de CSA-IBILS quando

implementada em ambientes que utilizam software proprietário. Além do servidor com

Legacy Database, já provisionado no orçamento da organização, a aplicação requereu

um segundo servidor para o gêmeo digital (Legacy Database Digital Twin) com recursos

computacionais equivalentes. No estudo de caso, utilizamos Windows Server e MS

SQL Server, aĺem de recursos de hardware para as máquinas virtualizadoras. Para um

desempenho ideal, dois ambientes idênticos (hardware e software) são recomendados, mas

as organizaç̃oes podem ñao possuir os recursos.

Outra limitação encontradáe a falta de experimentação da arquitetura conceitual

para tratar outras implementações de bases de conhecimento, onde pode ocorrer a utilização
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de bases de dados NoSQL já comoLegacy Database. Nesse caso, todas as três bases de

conhecimento seriam NoSQL.É necesśario experimentar essa arquitetura em um número

maior de contextos poss�́veis para obtermos uma noção mais precisa de sua aplicabilidade.

Como trabalhos futuros, planejamos evoluir CSA-IBILS incorporando elementos de

Cloud Computing, incluindoFog and Edge Computing. Por exemplo, implementarLegacy

Database Digital TwineBI Providerda camada Bases de Conhecimento diretamente na

nuvem, visando a otimizar os recursos da rede local e eliminar a necessidade de alocar

recursos de ḿaquina para hospedar essas duas máquinas virtuais localmente. Dessa forma,

as consultas de BI seriam realizadas diretamente na nuvem. Esse cenário permitiŕa avaliar

CSA-IBILS em uma condição diferente, ampliando as possibilidades e o alcance dessa

arquitetura conceitual.

Entre os desa�os para empregarCloud Computing, implementandoLegacy Data-

base Digital Twine BI Providerna nuvem, destaca-se a infraestrutura necessária. Seria

imprescind́�vel trabalhar com uma conexão VPN para garantir o tráfego seguro dos dados.

A vantagem desse modeloé que ñao seria necessário dispor de recursos de hardware

localmente, tampouco adquirir novos servidores ou realizar atualizações nos equipamentos.

No entanto, seria necessário um estudo aprofundado quanto aos custos, já que, dependendo

da quantidade de dados trafegados, o custo de manter um servidor virtualizado na nuvem

pode se tornar elevado. Por isso, há a necessidade de testar a arquitetura conceitual em

outros contextos, de modo a explorar todas as possibilidades que possam surgir.

7.2. Resultados da Pesquisa

Como produção cient́��ca e tecnoĺogica resultante da pesquisa, destacam-se três

contribuições: i) publicação j́a realizada em uma conferência internacional, que apresenta

a revis̃ao de literatura; ii) manuscrito submetido a uma conferência internacional, que

cont́em a proposta da arquitetura conceitual desenvolvida e implementada; e iii) registro de

um programa de computador junto ao Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI).

A seguir, s̃ao apresentados maiores detalhes dessas contribuições:

1. Artigo da Revisão da Literatura (Bosse et al.; 2024b) - Publicado na trilha de

Ciência de Dados da21st International Conference on Information Technology -

New Generations(ITNG 2024), classi�cada como Qualis CC B1. Oabstractdo
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artigoé apresentado a seguir:

Abstract - Data quality is an increasingly important concern for organizations

as their dependence on data to make decisions is growing. Business Intelligence

methods and techniques are used by companies and institutions to collect, treat,

organize, analyze, and view critical information in a structured and objective

way. We present a literature review to identify approaches aimed at improving

data quality to support decision-making in the context of Business Intelligence.

Approaches involving data transformation, integration, and maintenance were

identi�ed, considering the speci�c decision-making requirements. Our review

offers a comprehensive view of the latest strategies, presenting works that address

issues regarding data quality and analysis.

2. Artigo da Arquitetura Conceitual (Bosse et al.; 2024a) - Submetido para a22nd

International Conference on Information Technology - New Generations(ITNG

2025), que será realizada entre os dias 13 e 16 de abril de 2025, em Las Vegas,

Nevada, Estados Unidos. Segue oabstractdo artigo submetido:

Abstract - Business Intelligence is widely employed by companies and organiza-

tions to deliver critical data in an organized and accurate manner, facilitating

data-driven decision-making. However, numerous legacy systems, characterized by

complexity and challenges in maintenance and integration, pose a signi�cant obs-

tacle. Legacy systems often experience slowdowns and disruptions when executing

BI queries on their databases. We present a Conceptual System Architecture aimed

at fostering interoperability between BI and legacy systems. The architecture seeks

to overcome existing limitations, providing seamless integration and minimizing

adverse impacts on business operations.

3. Registro de Programa de Computador submetido ao INPI. O ńumero do

processóe BR1020240189752.
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A. Digital Twin - Con�gura ção de Ŕeplica de Banco de Dados com Atualização

Cont�́nua Utilizando SQL Server 2016

Este ap̂endice descreve o processo detalhado de con�guração de uma ŕeplica de

banco de dados alimentada com atualização cont́�nua utilizando o conceito deDigital Twin

entre dois servidores SQL Server 2016. O recurso utilizado para essa con�guração é o

AlwaysOn Availability Groups.

Pré-requisitos:

• Dois servidores com SQL Server 2016 instalados.

• Certi�que-se de que os dois servidores estejam no mesmo dom�́nio.

• Ambos os servidores devem ter o SQL Server 2016 Enterprise Edition.

• Certi�que-se de que os servidores possam se comunicar entre si.

• Con�gurar o Windows Server Failover Clustering.

Con�guraç ão do Windows Server Failover Clustering (WSFC):

• Instalar a funcionalidade de Failover Clustering nos servidores.

• Validar a con�guraç̃ao do cluster.

• Criar o Cluster.

• Adicionar um Nome de Rede para o Cluster.

Con�guraç ão do SQL Server AlwaysOn Availability Groups:

Habilitar o AlwaysOn Availability Groups em cada instância do SQL Server:

• Acessar o SQL Server Con�guration Manager.

• Clicar em 'SQL Server Services'.

• Clicar com o bot̃ao direito no 'SQL Server (INSTANCENAME)' e selecione

'Properties'.

• Acessar a aba 'AlwaysOn High Availability' e marque 'Enable AlwaysOn Availa-

bility Groups'.

• Reiniciar o serviço SQL Server.

Criar um Availability Group: No SQL Server Management Studio (SSMS),

conecte-se ao servidor primário. Acessar 'Object Explorer', expandir 'AlwaysOn High

Availability', clicar com o bot̃ao direito em 'Availability Groups' e selecionar 'New

Availability Group Wizard'. Seguir o assistente para criar um novo Availability Group:

62



• Dar um nome ao grupo.

• Adicionar o banco de dado que deseja replicar.

• Especi�car o servidor secundário.

• Con�gurar o modo de failover e a sincronização de dados.

• Con�gurar os listeners e as propriedades adicionais conforme necessário.

• Veri�car a con�guração e �nalizar a criaç̃ao do grupo.

Adicionar Réplicas ao Availability Group: Na mesma tela de criação do grupo,́e

posś�vel adicionar ŕeplicas secund́arias. Con�gurar a ŕeplica para sincronização autoḿatica

ou manual.

Veri�ca ção e Monitoramento: No SSMS, acessa 'Object Explorer', expandir

'AlwaysOn High Availability', expandir 'Availability Groups', selecionar o grupo e veri�-

car o status das réplica.

Monitorar a replica ção: Usar oDashboarddo 'AlwaysOn' para monitorar o

estado da ŕeplica e a integridade do grupo.
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B. Integração com Atualização Cont́�nua entre SQL Server e MongoDB

utilizando Apache NiFi

Este ap̂endice descreve o processo de integração com atualização cont́�nua entre o

SQL Server e o MongoDB utilizando o Apache NiFi como ferramenta de ETL.

Con�guraç ão da Conex̃ao com o SQL Server:

• Abra o Apache NiFi e acesse a interface de criação de �uxo de dados.

• Arraste o componente QueryDatabaseTable para o canvas.

• Con�gure a conex̃ao com o SQL Server:

• Propriedade Database Connection Pooling Service: Con�gure um serviço de

conex̃ao de banco de dados para o SQL Server.

• Propriedade SQL Query: De�na a consulta SQL para extrair os dados desejados.

• Propriedade Max Rows Per Flow File: De�na o número ḿaximo de linhas a

serem extrá�das por execuç̃ao.

• Propriedade Query Interval: Especi�que o intervalo de tempo para que a consulta

seja executada continuamente e os dados sejam atualizados.

Transformação dos Dados:

• Arraste o componente JoltTransformJSON para o canvas e conecte-o ao Query-

DatabaseTable.

• Con�gure o JoltTransformJSON:

• Propriedade Jolt Speci�cation: De�na a especi�cação de transformação JOLT

para manipular os dados extra�́dos, como renomear campos, adicionar ou remover

atributos, ou reorganizar a estrutura JSON.

Inserção dos Dados no MongoDB:

• Arraste o componente PutMongo para o canvas e conecte-o ao JoltTransformJ-

SON.

• Con�gure a conex̃ao com o MongoDB:

• Propriedade Mongo URI: Forneça a URI de conexão do MongoDB.

• Propriedade Database Name: Especi�que o nome do banco de dados no Mon-

goDB.
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• Propriedade Collection Name: Indique a coleção onde os dados serão inseridos.

• Propriedade Batch Size: De�na o número de documentos a serem inseridos por

vez.

Monitoramento e Tratamento de Erros:

• Con�gure o MonitorActivity para monitorar a atividade do �uxo de dados e

detectar poss�́veis falhas no processo.

• Adicione o componente LogMessage para registrar logs de erro e con�gurar

alertas autoḿaticos em caso de falha na integração.

Este processo possibilita a atualização cont́�nua dos dados do SQL Server para o

MongoDB, permitindo maior con�abilidade e e�ciência no �uxo de dados.
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C. BI Dashboards

Figura 10. Dashboard Matr�́culas

Figura 11. Dashboard Alvo Finaceiro
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Figura 12. Dashboard Ticket M édio

Figura 13. Dashboard Controle de Bolsas
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Figura 14. Dashboard Alunos por Sala

68


