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RESUMO

Este trabalho trata da migracéo de uma ferramenta de auxilio a tomada de decisdo em
operacdes de compra e venda de ativos, que fornece informacdes baseadas em dados
concretos e simulacdes personalizadas. A migracéo para nuvem da ferramenta é vista
COmoO uma agao necessaria para o crescimento sustentavel e escalavel da ferramenta.
Isto por que a usabilidade atrapalha o dia a dia dos usuarios finais, além de nao apre-
sentar mais performance desejavel e possuir alta complexidade no desenvolvimento de
melhorias. Este movimento vem sendo uma pratica muito adotada por empresas com
o crescimento do uso de dados, desse modo ganhando facil escalabilidade quando o
volume de dados utilizado aumenta também. Com isto, novas ferramentas e técnicas
para gerenciar 0os processos em nuvem foram surgindo e deixando cada vez mais van-
tajoso o uso da nuvem que proporciona mais performance e menor custo para executar
as mesmas tarefas. Neste trabalho, serdo abordadas algumas destas técnicas e es-
truturas que foram utilizadas a fim de alcangcar um melhor desempenho da ferramenta
e centralizar os processamentos dos dados proporcionando uma melhor governanca.
Desta forma, a migracdo garante que a ferramenta n&o caia em desuso e proporcione
mais agilidade no trabalho do usuério. Além de proporcionar novas funcionalidades
gue outrora ndo seriam possiveis.

Palavras-chave: Migracdo. Nuvem. Ferramenta.



ABSTRACT

This work deals with the migration of a decision support tool in buying and selling oper-
ations of assets, which provides information based on concrete data and customized
simulations. The migration of the tool to the cloud is seen as a necessary action for the
sustainable and scalable growth of the tool. This is because usability hinders the day-
to-day activities of end users, in addition to not presenting the desired performance and
having high complexity in the development of improvements. This move has become
a widely adopted practice by companies with the growth of data usage, thus gaining
easy scalability when the volume of data used also increases. With this, new tools and
techniques to manage processes in the cloud have been emerging, making the use
of the cloud increasingly advantageous, providing more performance and lower costs
to perform the same tasks. In this work, some of these techniques and structures that
were used to achieve better performance of the tool and centralize data processing,
providing better governance, will be addressed. Thus, migration ensures that the tool
does not become obsolete and provides more agility in the user’s work. In addition, it
offers new functionalities that were not possible before.

Keywords: Migration. Cloud. Tool.
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1 INTRODUCAO

Atualmente vivemos na era dos dados, onde informacao e entendimento vindo
dos dados sao formas de ganhar dinheiro. Para que seja possivel utiliza-los é neces-
sario montar uma infraestrutura que possibilite explorar este potencial dos dados e
analisa-los. Esta infraestrutura pode ser construida transferindo aplicativos, cargas de
trabalho e dados para um ambiente de computagdo em nuvem.

A migracao de ferramentas e processamentos para a nuvem vem sendo uma
pratica muito adotada por empresas com o crescimento do uso de dados, desse modo
ganhando facil escalabilidade quando o volume de dados utilizado aumenta também.
Com este movimento novas ferramentas e técnicas, para gerenciar 0s processos em
nuvem, foram surgindo e deixando cada vez mais vantajoso o uso da nuvem que
proporciona mais performance e menor custo para executar as mesmas tarefas. Além
disso, a nuvem possibilita automatizar, otimizar, escalabilizar e paralelizar os processos
de forma mais dindmica e sem se preocupar com a infraestrutura fisica.

Desta forma, o projeto de migracdo para nuvem da ferramenta de auxilio a
tomada de decisdao em operagdes de compra e venda de ativos apresentado neste do-
cumento visa melhorar a ferramenta tanto para o usuario final como para a governanga
do cliente realizando a migracao dos processamentos para a nuvem. Esta ferramenta
ampara os usuarios de forma a permitir uma analise melhor das oportunidades do mer-
cado, baseando-se em dados concretos e simulacdes personalizadas para cenarios
de contratos de compra e venda.

Com o crescimento continuo da ferramenta, surgiram alguns obstaculos. O
volume de calculos e dados aumentou e tornou o processamento local oneroso, assim
dificultando a sua utilizacao e atrapalhando o dia a dia dos usuarios finais. Além
disso, a execugao dos processamentos locais implica na dificuldade em prover suporte
ao usuario pois gera erros distintos para cada usuario, necessidade de realizar uma
nova instalagdo quando se tem uma nova versao da ferramenta, performance distinta
para cada computador de usuario e alta complexidade no desenvolvimento de novas
funcionalidades e melhorias.

A migragéo para nuvem da ferramenta € vista como uma agéo necessaria para
o crescimento sustentdvel e escalavel da ferramenta, desta forma garantindo que ela
nao caia em desuso e proporcionando mais agilidade no trabalho do usuario.

Para alcangar os resultados esperados de forma eficaz e com melhoria continua
dos processos de trabalho da equipe, realizou-se o projeto tendo como base uma
metodologia agil, que sera abordada posteriormente. A gestao da evolucao do projeto
e a sequéncia de atividades a serem realizadas eram sempre discutidas entre equipe
e cliente, para encontrar as melhores solug¢des e evoluir a ferramenta. Assim todos os
resultados e decisbes eram compartilhados entre todos.
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Neste documento, serd realizada uma breve apresentacao da empresa no qual
foi realizado o projeto de fim de curso e serdo apresentadas as pricipais metodologias e
tecnologias utilizadas para o desenvolvimento deste projeto. Apds estas etapas, serao
expostos em um capitulo o estudo realizado sobre o funcionamento da ferramenta
antes da migracao e o planejamento do projeto de migragdo. Entao por ultimo, serao
apresentadas as 3 etapas da migracao e os seus resultados. As etapas de migracao
séo a automatizacao de processos utilizando o Airflow, a migragao de processos que
executam em tempo real para uma API e a integragcdo da nova arquitetura com o
Front-end e a coleta de métricas de uso da ferramenta.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral do projeto é com a migragédo para a nuvem dos processamentos
da ferramenta tornar o crescimento da ferramenta sustentavel e escalavel, diminuir o
tempo de processamento e melhorar a governanca.

Os objetivos especificos sao:

» Centralizar os processamentos de dados;

* Melhorar governanga de dados e da ferramenta;

* Melhorar o suporte ao usuario;

 Eliminar a necessidade de instalacao nos computadores dos usuarios;

» Equalizar as performances de execug¢ao dos processamentos para todos os usua-
rios;

» Desenvolver coleta de métricas de utilizacao e erros;
 Transformar processos manuais em automatizados quando possivel;

» Tornar os recursos dos processamentos escalaveis.

1.2 A EMPRESA

A Radix é uma empresa multi-nacional de engenharia e software que presta
consultoria e incentiva a transformagéao digital dos seus clientes.

Para alcancar o desenvolvimento com qualidade das mais diferentes solucoes,
a empresa conta com um amplo leque de parceiros tecnolégicos e uma equipe multi-
disciplinar que garantem o atendimento aos clientes nas mais variadas frentes.

Desde 2010, quando foi fundada, é reconhecida como uma das melhores em-
presas para se trabalhar no Brasil e na América Latina pelo Great Place to Work.
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2 METODOLOGIA E TECNOLOGIAS

2.1 METODOLOGIA

O gerenciamento do projeto que executou a migragao foi realizado utilizando-se
a metodologia Scrum. O Scrum é muito utilizado em desenvolvimento de software e
proporciona uma gestao dinadmica de projetos de forma agil, iterativa e incremental.

O termo Scrum vem do rugbi e se refere a maneira como um time se une para
avancar com a bola pelo campo. Tudo se alinha: posicionamento cuidadoso, unidade
de propésito e clareza de objetivo. Trata-se de uma analogia perfeita para o que se
espera das equipes (SUTHERLAND; SUTHERLAND, 2014).

Este método possui 3 pilares centrais. O primeiro € a transparéncia dos proces-
sos, dos requisitos de entrega e status de desenvolvimento. Tudo que acontece no
projeto deve estar transparente e alinhado com todos os responsaveis pelos resultados.
O segundo é a inspecao em todas as etapas de tudo o que esta sendo desenvolvido.
E o terceiro é a adaptacao do processo e do produto, que podem necessitar ajustes
durante o projeto para buscar melhores resultados.

No Scrum existem 3 papéis fundamentais o Scrum Master (SM), Product Owner
(PO) e o Time. O SM é responsavel por auxiliar o time a entender e manter os principios
e as praticas do Scrum no dia-a-dia, além de ter o papel de facilitador para o trabalho
removendo impedimentos e refinando itens da proxima Sprint junto ao PO. O Product
Owner é responsavel no desenvolvimento do produto pelas decisdes de quais recursos
serdo desenvolvidos e qual a ordem de prioridade de desenvolvimento. O Time é a
equipe que desenvolve o projeto ou produto. A equipe é quem define como as coisas
serédo feitas e quantas tarefas sdo possiveis de realizar em uma Sprint para atingir as
metas estabelecidas pelo PO.

O Scrum é executado em blocos temporarios curtos e periddicos chamados
de Sprints, que normalmente variam de 2 a 4 semanas e ao final sdo realizados
feedbacks do usuario ou cliente final para fazer ajustes caso necessario. Para cada
Sprint sdo priorizados entregaveis para serem desenvolvidos e entregues pelo time
naquele periodo.

Para o bom andamento do projeto e do método Scrum séo realizadas cerimonias
ao decorrer das Sprints para alinhamentos e tomada de decisoées, sao elas:

» Sprint Planning: reuniao que antecede o inicio de cada Sprint para decidir o que
sera desenvolvido durante a Sprint e quais entreguas serao feitas.

* Daily: reunidao diaria, com duracao de 15 min, onde sao transparecidos a todos o
gue foi feito no dia anterior; o que sera feito no dia; se existe algum bloqueio para
o0 andamento das atividades.
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» Sprint Review: reunido realizada apds o encerramento de cada Sprint para validar
e adaptar o desenvolvimento do produto. Nessa reunidao é onde o PO propde
alteracdes para serem realizadas na Sprint seguinte ou no futuro.

» Retrospectiva: reunido realizada ao final de cada Sprint apenas com o Time, na
qual todos podem expor sua opinido de como foi o trabalho realizado durante
a Sprint. Este é o momento onde é verificada a necessidade de adaptagcao do
processo a partir do que aconteceu de positivo e negativo.

2.2 TECNOLOGIAS

2.2.1 Microsoft Azure

O Microsoft Azure € uma plataforma de nivem publica administrada pela Micro-
soft. Ele oferece uma gama de servigcos como plataforma como servico, infraestrutura
como servico, banco de dados como servigo e entre outros.

O Azure, como outras plataformas de nuvem, se baseia em uma tecnologia co-
nhecida como virtualizagdo. A maioria dos hardwares de computador pode ser emulada
no software. O hardware do computador é simplesmente um conjunto de instru¢des
codificadas no silicio de forma permanente ou semipermanente. As camadas de emu-
lacdo sdo usadas para mapear instrucdes de software para instru¢coes de hardware. As
camadas de emulacao permitem que o hardware virtualizado seja executado em soft-
ware como o proprio hardware (EKUAN; ZIMMERGREN; MOORE; PARKER; BUCK;
COULTER, 2023)

2.2.1.1 Microsoft Azure Data Lake Storage Gen2

Data lake € um repositorio centralizado que permite armazenar e proteger gran-
des volumes de dados em sua forma original. Por possuir uma arquitetura aberta e
escalonavel, um data lake permite qualquer tipo de dado de qualquer fonte, desde
dados estruturados até semiestruturados e néo estruturados.

O Azure Data Lake Storage Gen2 é um repositdrio de dados baseado em nuvem
construido sobre o Blob Storage. O Blob Storage oferece recursos como alta dispo-
nibilidade e gerenciamento do ciclo de vida com baixo custo. E o Data Lake Storage
oferece armazenamento hierdrquico, seguranga robusta, recuperagéo apos desastres,
semantica de sistema de arquivos e compatibilidade com Hadoop.

2.2.1.2 Azure Synapse Analytics

O Azure Synapse é um servico de disponibilizacao e analise de dados empre-
sarial e ilimitado. Ele fornece uma plataforma que reane o melhor da tecnologia SQL



Capitulo 2. Metodologia e Tecnologias 15

usada em Data Warehouse corporativo moderno, além de possibilitar analise de gran-
des volumes de dados com tecnologia Spark. O Synapse proporciona a liberdade de
consultar dados de acordo com os termos desejados, usando recursos server-less ou
provisionados em escala. O Azure Synapse oferece uma experiéncia unificada para
ingerir, preparar, gerenciar e servir dados para necessidades imediatas da area de
negocio.

2.2.2 Kubernetes

O Kubernetes é um sistema de cddigo aberto de orquestracéo de aplicativos
em contéineres que facilita automatizar, dimensionar e gerenciar a implantagao destes
aplicativos em grande escala.

Os contéineres sao pacotes de software que contém todas as dependéncias
necessarias para que os aplicativos sejam abstraidos pelos ambientes que 0s execu-
tam. Desse modo, os contéineres permitem que aplicativos sejam implementados em
qualquer lugar de forma rapida e consistente.

Os Pods sao as menores unidades de computacao possiveis de gerenciar e
criar dentro do Kubernetes. Eles podem ser um ou mais contéineres agrupados que
compartilham recursos de armazenamento e rede, além de uma especificagcdo de como
executar os contéineres. O contetdo de um pod é alocado e agendado conjuntamente
e executado em um contexto compartilhado.

2.2.3 Docker e Docker Compose

Docker é uma plataforma aberta para desenvolver e executar aplicagdes, que
permite isolar a aplicacdo da infraestrutura e encurtar o tempo de desenvolvimento até
a etapa de produtizacéo. Ele tem a capacidade de empacotar e executar um aplicativo
em um contéiner a partir das imagens. Uma imagem é um modelo com instrucdes
para criar um contéiner, geralmente é baseada em outra imagem ja existente com
customizagodes para atender as instru¢ées do modelo.

Docker Compose é uma ferramenta para configurar e executar aplicagdes Doc-
ker com multiplos contéineres. A partir de um arquivo YAML séo realizadas as configu-
racdes dos servicos da aplicacao, e entao com um comando o Compose gerencia a
criacdo e inicializagao dos servicos.

2.2.4 Apache Spark e Apache Airflow

Esta estrutura de cédigo aberto é amplamente utilizada para processamento e
andlise de dados. O Apache Spark é conhecido por ser eficiente em trabalhar com
grandes volumes de dados. Por ser altamente escalavel, ele possibilita a distribuicao
do processamento em diversos computadores. Dentre suas vantagens notaveis, esta
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a existéncia de um conjunto variado de tarefas de processamento de dados, acessibili-
dade para diversas linguagens de programacao, facil usabilidade e disponibilidade de
diversas bibliotecas de alto nivel.

O Apache Airflow € uma plataforma de c6digo aberto criada para desenvolvi-
mento e monitoramento de fluxos de trabalho que tem sido amplamente utilizada no
universo da engenharia de dados.

Esta ferramenta tem a propriedade de definir, programar e monitorar fluxos
de trabalhos complexos chamados de DAGs. DAG é uma sigla para Directed Acyclic
Graphs (Grafos Aciclicos Dirigidos). Isto significa que ao criar um DAG é gerada uma
colecéo de tarefas organizadas que se deseja programar e executar em uma ordem
escolhida.

O Airflow foi desenvolvido para lidar com dependéncias entre tarefas e para
gerenciar falhas através de mecanismos de retentativa e notificacoes. Estas tarefas
sdo definidas em Python, sendo flexiveis e acessiveis para desenvolvimento. Também
existe uma interface na web que permite a visualiza¢ao e gestao dos fluxos de trabalho,
o que facilita 0 monitoramento e resolugédo de problemas.

2.2.5 Memcached

A Memcached é um sistema de armazenamento de objetos de meméria distri-
buida de cédigo aberto de alto desempenho e de natureza genérica. E um armaza-
mento de valores-chave na memoaria para pequenos pedacos de dados como strings
e objetos. Este sistema é destinado a aplicacdo de aplicativos da web dinamicos. Sua
estrutura permite implantacao rapida e facilidade de desenvolvimento.

2.2.6 WSL

O Subsistema do Windows para Linux (WSL) € um recurso do sistema opera-
cional Windows que permite executar um sistema de arquivos linux, juntamente com
ferramentas de linha de comando do Linux e aplicativos gui, diretamente no Windows,
juntamente com sua area de trabalho e aplicativos tradicionais do Windows (LOEWEN;
BUCK; WOJCIAKOWSKI; JUNKER; LEMOINE, 2023).

2.2.7 Fast API

Fast APl é uma estrutura web moderna e de alta performance para construcao
de APIs utilizando a linguagem Python. Ela permite processar requisicoes em paralelo
de forma nativa e o modo de programar utilizando esta ferramenta possibilita maior
agilidade no desenvolvimento.

API é uma sigla para Application Programming Interface que é traduzida para
a lingua portuguesa como interface de programacao de aplicagdo. A API conecta
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diversos programas e plataformas permitindo que estes se comuniquem trocando
informacdes, através de normas, padrdes e protocolos.
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3 ESTUDO SOBRE A FERRAMENTA E PLANEJAMENTO DA MIGRAGCAO

O projeto de migragéo para nuvem da ferramenta de auxilio a tomada de deci-
s&o em operagdes de compra e venda de ativos foi realizado a fim de atender uma
demanda prevista inicialmente pelo time de desenvolvedores desta ferramenta, que
foram responsaveis por desenvolver toda a I6gica e as regras de negdcio traduzidas
em célculos e no codigo da primeira versao desta. Esta demanda fazia parte do plano
de acao da construgao da ferramenta e tinha o intuito de manter a evolugao dela sus-
tentavel e escalavel, ja que a primeira versao concebida era executada localmente no
computador de cada usuario sendo limitada por este ambiente.

Com o amadurecimento da ferramenta, no qual ela provou seu valor e teve
crescimento de suas funcionalidades, o time de negdcio e os usuarios indentificaram
a necessidade de realizar o proximo passo previsto, que € a migragao para a nuvem.
No momento em que foi iniciada a migracao, ja era notado que a usabilidade e a per-
formance estavam prejudicadas pela execugédo descentralizada nas maquinas locais.
Assim como também ocorria com o suporte ao usuario que era demorado e desgas-
tante, pois ndo se tinha acesso fisico as maquinas e cada uma apresentava erros e
performances distintas.

Este projeto visou obter como resultado migrar toda a parte de processamento
de dados da ferramenta, que é realizada por codigo em Python, para um ambiente de
computacdo em nuvem utilizando a plataforma Microsoft Azure - ja difundida dentro
da empresa. Mas como a ferramenta estava em uso e constante crescimento, foi
necessario realizar a migracao de forma a possibilitar a evolugéo da versao local sem
que ela fosse comprometida pelas modificacées para a execucdo em nuvem.

O inicio do projeto se deu pelas reunides realizadas com o time de desenvol-
vedores e o estudo da documentacao da versao local da ferramenta. Neste momento,
obteve-se acesso aos cédigos Python dos processos e ao Excel utilizado como Front-
end, com isto foi possivel entender como eram chamados e iniciados 0s processos
através de comandos Shell Script no Excel. Foi feito todo o processo de instalagéo
da ferramenta com acompanhamento dos desenvolvedores explicando cada parte e o
que necessitava no ambiente local do usuario para o funcionamento da mesma. Além
disso, foram realizadas reunides para esclarecimento de duvidas sobre a documenta-
cao técnica, o modo de uso dos usuarios e sobre a evolucao da ferramenta.

Para que um usuario pudesse utilizar a ferramenta em sua verséo local, era
necessario que sua maquina possuisse o Python e o Virtualenv instalados pelo time
de TI, dessa forma era possivel realizar a instalagdao da ferramenta. Com estes dois
requisitos cumpridos o usuario realizava o download de um arquivo comprimido, que
era disponibilizado no SharePoint do cliente e atualizado a cada versdo nova. Neste
arquivo eram encontrados um arquivo de instalagéo, o arquivo do Excel utilizado como
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Front-end e os cédigos Python com dependéncias que constituiam a ferramenta. Apds
a descompactacao do arquivo comprimido era possivel editar as informacdes necessa-
rias no arquivo de instalacao e realizar a instalacdo ao executa-lo. Por fim, era preciso
abrir o arquivo do Front-end e editar uma célula do Excel que indicava a ferramenta
onde estavam os dados locais sobre informagdes de mercado espelhados do Share-
Point do cliente. Estes dados de mercado sao utilizados para gerar uma base de dados
que é a base de todos os calculos realizados nos processos da ferramenta.

A ferramenta permite ao usuario modificar parametros e utiliza-los para calcular
cenarios junto as informacdes da base de dados ao apertar o botdo da calculadora
que deseja executar no Front-end. Para isto acontecer, os botbes que compde as
visualizagdes em diferentes abas do Excel executam Macros que transformam os pa-
rametros presentes em cada aba em arquivos utilizados de entrada para os processos
em Python. Apéds a transformacéo, através de comandos Shell Script no VBA os pro-
cessos em Python sdo inicializados e s&o gerados os dados da calculadora desejada
que sao salvos em pastas ao lado do arquivo do Front-end. Com os dados da calcu-
ladora gerados, estes dados sao consumidos por tabelas dentro do Excel que séo
atualizadas por instrucdées na execucédo da Macro logo apds o término da execucao
dos comandos Shell Script. Por fim, as visualizacées das abas do Excel consomem
os dados gerados pelas calculadores através das tabelas e mostram ao usuario os
resultados solicitados sob demanda.

A base de dados utilizada em todos os calculos realizados nos processos da
ferramenta precisava ser atualizada diariamente pelo usuario. Esta atualizagdo era
possivel através de uma Macro executada por um botao que, por meio de comandos
Shell Script no VBA, também inicializa os processos em Python e disponibiliza a base
de dados em uma pasta ao lado do arquivo do Excel.

3.1 ARQUITETURA PROPOSTA PELA MIGRACAO

Apds o entendimento do funcionamento, desenvolvimento e utilizagao da versao
local da ferramenta, foi estruturado um plano de migragao a partir do levantamento de
requisitos e objetivos que desejavam ser atingidos.

No levantamento de requisitos entendeu-se que o Front-end da ferramenta
continuaria sendo o Excel ap6s o término da migracao. Entao ela ainda deveria suportar
o Excel, mas também permitir migrar o Front-end para outra ferramenta de analise e
visualizacao de dados. As calculadoras precisariam ser executadas e disponibilizar os
resultados em tempo real, desse modo mantendo a dindmica do ambiente local. E os
processos que nao sdo executados com entradas de usudrio e podem executar sob
agendamento podem ser automatizados.

A partir dos requisitos citados anteriormente, pode-se determinar outros requisi-
tos mais focados em tecnologias e desenvolvimento da migracdo como todos os dados
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gerados pela ferramenta executada em nuvem devem ser armazenados no Azure Data
Lake Storage Gen2 do cliente. Os dados armazenados no Data Lake que precisam
ser consumidos pelo Excel sao lidos através de views do Azure Synapse Analytics
utilizando-se o Power Query dentro do Excel. Os processos executados por agenda-
mento devem ser migrados para o Airflow e 0os processos executados em tempo real
devem ser migrados para uma API que precisa ser desenvolvida em Python.

Com o intuido de atender aos requisitos de utilizar o Data Lake para centralizar
o armazenamento de todos os dados gerados pela ferramenta e utilizar o Synapse
para consumir eles, foi proposta uma estruturacdo com particbes e transformacao
dos dados gerados para salva-los no formato Parquet. Esta proposta esta ilustrada
na Figura 1. Com os dados em Parquet, que é um formato colunar e mais eficiente
de se armazenar dados, pode-se aproveitar da capacidade de organizar os dados
em particdes. As particdes sado colunas do dado, geralmente com baixa variedade de
dados e alta repeticdo de valores, que pode-se transformar em uma forma de dividir o
dado criando-se pastas no padrao <nome_coluna>=<valor_registro> e armazenando
as linhas que tem o mesmo valor de registro para aquela coluna dentro desta pasta.
As particdes criadas na migracao sdao no padrao mostrado pelas pastas vermelhas
apresentadas na Figura 1.

A ferramenta n&o utilizava o Parquet como padrao de arquivo e nem organizava
em particoes, mas armazenava todos os dados de saida dos processos no formato
CSV ou JSON no local de execucao. Para que fosse possivel ter os dados em Parquet,
foi utilizado o Apache Spark que é capaz de ler os dados em CSV e JSON e salva-los
em Parquet particionado no Data Lake de forma nativa.

A estrutura hierarquica de pastas implementada no Azure Data Lake Storage
Gen2 do cliente é ilustrada pela Figura 1. Todos os dados gerados pela ferramenta
apos a migracdo sdao armazenados dentro desta estrutura e organizados em dados
de Saida e dados de Entrada. Os dados de saida sédo subdivididos em diretorios
com o nome da respectiva calculadora que gerou os dados e dentro deles tem-se
subdiretérios, nomeados na ilustracao da Figura 1 no padrdo Tabela <ntmero>, que
correspondem ao arquivo gerado pelo processo transformado em Parquet.

Com os dados salvos em Parquet no Data Lake pode-se entao criar as views do
Synapse. Estas consomem os dados das Tabelas abstraindo o formato do dado para
que seja possivel consultar e filtrar os registros utilizando a linguagem SQL de qualquer
ferramenta que se comunique com o Synapse. Quando uma consulta é executada
através do Synapse, os dados armazenados em Parquet particionado permitem que o
Synapse leia somente as particdes necessarias do Data Lake para atender aos filtros
da consulta e levar ao cliente somente o conjunto de dados necessario.

Ao fim da migragcdo, o que se esperava atingir € a proposta de arquitetura e
caminho do dado apresentado no diagrama da Figura 2. Com esta proposta é possivel
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Figura 1 — Representacao da estrutura de arquivos no Data Lake do armazenamento
dos dados gerados pela ferramenta proposta pela migracéo.
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Dado Histérico
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Dados de Auditoria

Dados de Enirada de Processos
Arquivos Extraidos do SharePoint

Métricas de Uso

acomodar todos os processamentos na nuvem e modificar parte da jornada de uso dos
usuarios. Desse modo, o usuario precisa somente baixar o arquivo do Front-end do
SharePoint, preencher os dados de identificacdo e da pasta do SharePoint espelhada
no computador em suas respectivas células, estar conectado na VPN da empresa e en-
tao ja estaria tudo pronto para utilizar o Front-end conectado aos processos migrados
para a nuvem.

A escolha de se utilizar a FastAPI se deu pelos seguintes fatores:

* O desenvolvimento com esta ferramenta € mais rapido do que a maioria das
outras disponiveis;

Pela linguagem utilizada no desenvolvimento ser Python, assim casar com o
desenvolvimento ja feito da ferramenta;

Pelos desenvolvedores do cliente dominarem a linguagem e poderem dar suporte
posteriormente;

* Possibilitar recebimento e processamento de Requisigdes nativo.
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A decisdo de se utilizar o Airflow para os processos que seriam executados
automaticamente, foi pelos fatores dele ja ser utilizado para orquestrar outros pipeli-
nes de dados do cliente; possibilitar agendamento de tarefas; possibilitar executar as
calculadoras exatamente como as Macros do Excel chamam com poucas alteragdes
no cédigo; possibilidade de conectar com qualquer recurso publico ou no dominio da
nuvem do cliente na Azure.

Figura 2 — Diagrama da arquitetura proposta pela migracao.
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3.2 AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO LOCAL PARA A API

No inicio da etapa de desenvolvimento da API, para suportar executar os pro-
cessos em nuvem, foi solicitado ao time de infraestrutura do cliente que fossem disponi-
bilizados dois ambientes utilizando uma imagem Docker criada para a API. Um seria o
ambiente de QAS que permite a realizacao dos testes e validacdes durante a etapa de
desenvolvimento da migracdo. Ao aprovar as modificacoes, estas sdo passadas para
o ambiente de producao. No ambiente de produgao estaria a versao final e estavel da
ferramenta migrada para os usuarios utilizarem.

No entanto, desenvolver e testar no ambiente de QAS era demorado, trabalhoso
e nao fluido atrasando o desenvolvimento. Isto era causado pelo fato de que o ambiente
de QAS ja é na nuvem e todas as alteracdes que necessitam ser testadas precisam
passar por um processo de implantagdo automatizado que demorava de 5 a 10 minutos.
Além disso, quando ocorria um problema durante a execucdo em QAS sé era possivel
ver 0s logs de erro acessando o Kibana, que € uma ferramenta que consegue capturar
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esses logs ja que a API é hospedada dentro de um container em um POD gerenciado
pelo Kubernetes no Azure. No Kibana era necessario realizar uma série de filtros até
encontrar a parte do log que mostra o erro desejado e isto era demorado.

Para contornar o desenvolvimento utilizando o ambiente de QAS e melhorar a
dindmica dos testes e identificacdo de erros, foi criado um ambiente de desenvolvi-
mento local utilizando o WSL. O ambiente de desenvolvimento utiliza a mesma imagem
Docker criada para os ambientes de QAS e produc¢ao, mas o0 processo de execugao e
implantagéo dentro do WSL era feito manualmente e utilizando-se o Docker Compose.
Na Figura 3 pode-se observar o arquivo YAML criado para configurar os servigos da
aplicacao que posteriormente sao definidos e executados pelo Docker Compose que
gerencia os contéineres.

Figura 3 — Arquivo YAML do Docker Compose que configura os servigos do ambiente
de desenvolvimento.

No arquivo apresentado na Figura 3 pode-se ver as configuracdes dos servicos
para o ambiente de desenvolvimento. O primeiro configurado é o da Memcached que
é utilizado para guardar algumas variaveis acessadas por processos executados em
paralelo. O segundo que aparece no arquivo € o servigo da APl que usa uma imagem
personalizada para o projeto, onde na linha 14 é indicado pelo parametro build: . que
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o Dockerfile a ser usado para construir a imagem esta no mesmo diretério do arquivo
YAML.

Figura 4 — Funcionamento da API executando no WSL localmente.

c @ localhost5000

["Hello from FastAPI runnig on WSL inside a container!!™]

€ franzoni@RDXNTBSP34 X € franzoni@RDXNTBSP34 X £ franzoni@RDXNTBSP34 X 4} franzoni@RDXNTBSP3. X o=

Starting memcache_container ...

Recreating _api_container ...

Attaching to memcache_container, _api_container

. 1taine INFO: Started server process [1]

INFO: Waiting for application startup.
2023-11-11 22:18:07 INFO: Startuptime: 2023-11-11 22:18:07.156256
2023-11-11 22:18:07 INFO: Startuptime: 2023-11-11 22:18:07.156256
2023-11-11 22:18:07 INFO: Startuptime: 2023-11-11 22:18:07.156256
INFO: Application startup complete.
INFO: Uvicorn running on http://0.0.0.0:5000 (Press CTRL+C to
Debug da API local
INFO: 172.19.0.1:59240 — "GET / HTTP/1.1" 200 OK

Na Figura 4 pode-se observar um teste da APl sendo executada no ambiente
de desenvolvimento. Na parte inferior da Figura aparece uma janela do terminal aberta
dentro do WSL, que utiliza o Ubuntu, com logs de execucédo da APl em tempo real da
requisicao realizada por um navegador. Na parte superior da Figura esta aberta uma
aba do navegador que realizou uma requisicdo com método GET para a AP| e pode-se
ver a resposta em formato JSON que a API enviou para o navegador.

Para disponibilizar o ambiente de desenvolvimento para realizar os testes é
preciso entrar na pasta do projeto onde esta o arquivo YAML do Compose através do
terminal aberto dentro do WSL, executar o comando docker-compose up --build €
aguardar o Compose definir e executar os contéineres, entdo tudo esta pronto para
ser utilizado. Os processos executados no ambiente de desenvolvimento utilizam as
credencias de usuario para realizar operacdes no Data Lake. As credenciais validadas
sdo armazenadas na Memcached para nao precisar realizar uma autenticacdo em
cada operacgao no Data Lake.

O armazenamento de dados no Data Lake de cada ambiente é separado em
camadas, entdo os dados que sao gerados em um ambiente sao isolados dos outros.
Antes da camada de Aplicacéo sao criadas as camadas DEV, QAS e PRD que corres-
pondem aos ambientes de desenvolvimento, QAS e producao respectivamente. Nas
camadas de QAS e PRD tem-se uma credencial de acesso especifica para cada ambi-
ente, entdo usuarios s6 podem ler dados dessas camadas mas nunca editar, apagar
ou escrever e em DEV & livre. A Unica forma de realizar as operagdes além de leitura
nas camadas do Data Lake de QAS e PRD sao com suas respectivas credenciais
executando as operacdes dentro dos ambientes.
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4 AUTOMATIZACAO DE PROCESSOS

Inicialmente foi identificado que o processo mais oneroso era 0 que gerava o
Histérico e que a migracgao seria iniciada por ele. Além de o Airflow ja estar disponivel
para receber a migracao, este processo nao precisava de parametros de entrada de
um usuario, o que facilitava a migracdo. Neste caso, era necessario realizar somente
as adaptacgdes no cédigo Python para salvar os dados no Data Lake e no Excel para
consumir o resultado pelo Synapse.

O primeiro passo para poder executar uma Task no Airflow é criar uma imagem
para ser utilizada no executor que define o container em que sera executada a Task.
Para isto entao, a partir de um Dockerfile, foi especificado o que se desejava na ima-
gem. No Dockerfile foi configurada a instalagdo das dependéncias necessarias para
o Airflow, o Spark, o Azure Data Lake Storage Gen2 e as dependéncias que haviam
sido definidas pelos desenvolvedores da ferramenta. Com essas definicdes da imagem
seria possivel executar os processos em Python no Airflow, pois 0 ambiente da Task
seria similar a maquina local de cada usuario.

Com a imagem pronta e disponibilizada pode-se criar a DAG do Airflow onde
as Tasks sao executadas. A ferramenta ja possuia uma DAG criada no Airflow do
cliente, nela haviam algumas Task que realizavam a operacao de buscar os arquivos
disponibilizados pelo time de inteligéncia de dados no SharePoint e armazenar no
Data Lake. Estes arquivos ja levados para o Data Lake eram os dados de entrada
necessarios para executar o processo do Historico, desta forma era preciso apenas
modificar a pasta que estavam sendo armazenados para entrar no padrao de estrutura
para o Data Lake proposto.

As Tasks ja existentes podem ser vistas na Figura 5 e sao:

e clear_outlier_data;

* import_instruments_metadata;

* import_input_reuters_prices;

° import_input_platts_prices,

* import_input_freight_prices;

* import_input_freight_flat_rate;
* process_instruments_metadata.

A modificacao das pastas em que os dados extraidos do SharePoint eram salvos
foi feita pela criacdo das Tasks subsequentes as que levavam os arquivos para o
Data Lake e que iniciam com 0 nome change_folder. A forma como estas Tasks sdo
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definidas é apresentada na Figura 6. E utilizado um PythonOperator nesta Task que
recebe o método do Python que realiza a operacao de modificar a pasta de um arquivo
no Data Lake. O método Python é apresentado na Figura 7 e recebe dois parametros,
o primeiro € a pasta do Data Lake de onde se deseja pegar o arquivo € o segundo é a
pasta de destino que se deseja salvar uma cépia do mesmo.

Figura 5 — DAG implementada no Airflow do cliente com as Tasks criadas na migracao.
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Figura 6 — Definicdo das configuracées das Tasks que iniciam com o nome change
_folder no arquivo de configuracdo da DAG do Airflow.

NSTRUMENTS_METADATA,

ake_paths.APP_API_INPUT_INSTRUMENTS_ METADATA

Antes de executar qualquer calculadora € necessario montar ou atualizar a
base de dados utilizada em todos os calculos realizados, esta base € montada a
partir dos dados trazidos do SharePoint para o Data Lake. Entdo com esta etapa con-
cluida pode-se realizar as alteracées no processo de construcdo da base, chamado
de generate_local_env, € montar a Task que iria executar o processo. Esta base de
dados, como € utilizada em todos os calculos, foi disponibilizada no Data Lake para
que tanto as Tasks do Airflow que executam as calculadoras quanto a API desenvolvida



Capitulo 4. Automatizacdo de processos 27

Figura 7 — Método Python que realiza a operacao de modificar a pasta de um arquivo
no Data Lake.

change_folder_USRZ_to_APPLICATION(uszr_read_path, destination_path):

rom USRZ to APPLICATION folder

gen2 = Gen2Tools()

home = expanduser(”-~"
dir_path = home +
if path.exists(

os.makedirs(dir_path)
file_name = uszr_read_path.split('/")[-1]
download_local file = dir path + file name
gen2.download_file(uszr_read_path, download local_file)

gen2.upload file(download_local file, destination_path)

utilizem a mesma fonte de dados. Deste modo, ela precisa ser processada apenas uma
vez. A Task gen_local_env executada apos a Task generate_local_env faz uma requi-
sicdo na APl para atualizar a base de dados dentro dela. Um Diagrama de Atividades
da Task generate_local_env é apresentado na Figura 8, ele ilustra o comportamento
da execucao desta Task que é descrito a seguir.

A execucgédo de Tasks no Airflow é realizada em um container volatil, isto significa
que apos o término da Task tudo que esta no disco e memoéria sdo excluidos para
liberacdo dos recursos. Desta forma, toda vez que um processo que necessita da
base de dados é executado em uma Task ele baixa a base j& processada para o disco
do container. Esta operagéao € feita na primeira parte do generate_local_env que foi
alterada para identificar a presenca de uma variavel de ambiente e decidir se é baixado
0 arquivo da base de dados ou se € feito o processo normal de gerar a base. Esta
alteracao pode ser observada na Figura 9.

No caso de ser feito o processo normal do generate_local_env € realizada a
operacgao de baixar os arquivos necessarios do Data Lake, para entdo iniciar montagem
do banco de dados dentro do container. Esta operacao é apresentada na Figura 10. Ao
término da montagem do banco € carregado o arquivo gerado para o Data Lake, este é
versionado com o timestamp do momento em que foi gerado o arquivo. O carregamento
para o Data Lake é apresentado na Figura 11.

A configuracao da Task do generate_local_env no arquivo de configuracéo da
DAG do Airflow é apresentada na Figura 12. Para executar o processo, da mesma
forma como era feita no computador dos usuérios, utilizou-se um BashOperator para a
Task. Este operador, diferente do PythonOperator que recebe um método do Python
que é executado automaticamente no inicio da Task, precisa receber as instrucoes
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Figura 8 — Diagrama de Atividades da Task generate_local_env.
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do que e como executar através do parametro bash_command. Neste parametro foram
inseridas as instrucbes de como se desejava executar o generate_local_env.

No inicio do bash_command foi inserido o comando
cp -R <caminho fonte> <caminho destino> para copiar todos os arquivos e direté-
rios necessarios para executar o generate_local_env para dentro do container da Task.
Em seguida é utilizado o comando chmod 777 <caminho>, este modifica a posse das
pastas e arquivos copiados para o container para 0 usuario que executa dentro do con-
tainer ter permissao de escrita e edicao. Por Ultimo, cria-se a variavel de ambiente que
define se sera feito o processamento normal ou sera baixado o arquivo do Data Lake e
na ultima linha é passado o comando para inicializar o processo generate_local_env.

A modificagédo da posse das pastas e arquivos com o comando
chmod 777 <caminho> foi necesséria pelo fato de ndo conseguir executar o
generate_local_env sem realizar essa mudanca. Isto acontece, pois as operacdes
realizadas para alocar recurso, agendar as Task, construir a Task e subir o container
para executar os processos é realizado pelo usuario do Airflow e dentro do container
€ outro usuario que realiza as operagdes, € um usuario definido na construgcédo da
imagem dentro do Dockerfile que nao tem permissdes de usuario raiz no container.
Entao ao realizar operagdes dentro do container com os arquivos e pastas copiados
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Figura 9 — Operacao de baixar o arquivo do banco de dados do Data Lake no processo
generate_local_env.

a™)
lake_paths
Variable

default var="DEV')
TENVE™)

download pr s .get(’ )
logger.info 3 |_pricing datastore}’)
if (download_p ng_datastore ] wnload pricing datastore == 'True'}:
file to_download = g
(gen2.li i ATH + lake paths.APP_PRICING DATASTORE, file dir="di

logger.info(f 'File to load from Dat 3ke PRICING_DAT/ {file to download} ')
download from_da

file to download,

db._target db_location

pelo usuario do Airflow ndo se tem permissao de escrita e edicao, pois estes pertencem
a outro usuario e assim se faz necessario o comando de mudar a posse na criacao da
Task.

Com o banco de dados pronto tem-se os dados de entrada para o proces-
samento do Histérico. Entdo os préximos passos foram realizar as modificacées no
cédigo Python, adicionar as configura¢des da Task no arquivo de configuracao da DAG
e por ultimo criar a view no Synapse para consumir os dados armazenados no Data
Lake.

As modificagdes no codigo Python do processamento do Histérico foram realiza-
das a partir da mesma premissa do generate_local_env de que ele seria executado
como na maquina de um usuario, entdo os arquivos gerados pelo processo ficariam
armazenados no sistema de arquivos do container que a Task executa. Dessa forma,
a modificacao realizada no c6digo executa a operacao de carregar 0s arquivos salvos
no container para o Data Lake, como € mostrado pela Figura 13.

O Historico era processado anteriormente no computador do usuario de forma
a sempre reprocessar todos os anos, desde 2017, e gerava um arquivo no formato
CSV com todas as informagdes. Esta abordagem além de demorar mais tempo re-
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Figura 10 — Operacao de baixar do Data Lake os arquivos de entrada no processo
generate_local_env.
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Figura 11 — Operacao de carregar o arquivo do banco de dados do container para o
Data Lake no processo generate_local_env.

upload_pricing
logger.info( upload pricing c
if (upload pricing datastore (upload_pricing_datastore == 'T
logger.info( ke
gen2.adl.upload -
db._target_db_location),
ath.joi O)ATH, lake_paths.APP_PRICING DATASTORE, datetime.now().strftime

]
logger.info("UP

processava a maior parte dos dados que se mantém estaticos, pois somente dados
dentro do més corrente que podem sofrer alteracdo. Desta forma, foi modificado o
cédigo para processar o Histérico de forma incremental, onde é gerado um arquivo no
formato CSV para os dois ultimos meses com a data limite do dia atual da execu¢éo do
processo. Esta configuracéo do periodo de processamento é realizada pela funcéo do
Python config-historical, chamada na linha 498 do cédigo mostrado na Figura 14,
que editava o arquivo de configuragdo run_config.yml utilizado pelas calculadoras da
ferramenta.

Posteriormente a Task do Histérico, faz-se a operacao de transformar o arquivo
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Figura 12 — Configuracao da Task do generate _local_env no arquivo de configuracao
da DAG.

task pgenerate local env = BashOperator(

executor_conf

dag=dag

CSV gerado, que esta no Data Lake com os dados novos, em Parquet e salvar os
dados na particdo passada para a operacao de escrita do PySpark sobrescrevendo ou
criando a particao necessaria. A utilizacao de particoes permite processar o historico
de forma incremental e atualizar somente a particao que tem dados novos. A operacao
de leitura do CSV e escrita do Parquet particionado é apresentada na Figura 15

Caso seja preciso reprocessar todo o Histérico, com as alteracées implemen-
tadas no projeto, tem-se a opcao de escolher o perido de um ano e paralelizar o
processamento de cada ano em uma DAG dedicada a isso, como apresentado na Fi-
gura 16. No arquivo de configuracdo da DAG, que é mostrado na Figura 17, realiza-se
as configuracbes da chamada da funcao de configuracao
config-historical --proc-year {year} e da varidvel de ambiente
export REPROCESS_HISTORICAL={year} no container para o processo executar a opcao
de processar todo um ano especifico e salvar no formato esperado respectivamente.
Este formato € a organizagao dos arquivos CSV dentro de pastas que recebem o nome
do ano a que o arquivo faz referéncia. Este padrdao de organizacao é esperado pela
operacgao de leitura do CSV e escrita do Parquet particionado apresentado na Figura
15.

Com a migragao dos processos para o Airflow, a area de negécio do cliente iden-
tificou uma oportunidade de gerar os dados de trés calculadoras de forma automatica
para alimentar um painel de visdo executiva no PowerBl. Entdo foram criadas as Tasks
com o0 nome no padrdo <nome_calculadora>_PBI para executar as mesmas calculado-
ras que os usuarios executam pelo Excel na API, mas no Airflow e com paréametros
padrdes. As Tasks criadas podem ser observadas na Figura 5.

As trés calculadoras sao configuradas e chamadas de forma muito similar. As al-



Capitulo 4. Automatizacao de processos 32

Figura 13 — Operacao de carregar o arquivo gerado pelo Histérico no Data Lake.
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gen2.adl.upload file(
output_path / “he £
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output_path / '
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teracdes realizadas no cédigo delas foram ler os arquivos de saida salvos no container;
criar a coluna que identifica qual usuario gerou o dado; criar a coluna de timestamp
que versiona o dado e elas sdo mostradas na Figura 18. Na Figura 18 também ¢é apre-
sentada a alteracao para escrever os dados no Data Lake em Parquet particionado
pelas colunas de usuario e timestamp. Este padréo de escrita particionado é salvo no
mesmo lugar que os dados das calculadoras executadas pela API. Entao o PowerBI
pode consumir os dados gerados por todos os usuarios do front-end.

No arquivo de configuracdo da DAG, a Task das trés calculadoras é configurada
de forma muito similar a do Histdrico. Na Figura 20 é apresentada a configuracao de
uma das Tasks. A Unica fungdo nova que aparece € a get-input-book que realiza a
operacao de baixar um arquivo do Data Lake que é utilizado como dado de entrada
para as calculadoras. Este dado nao era importado do SharePoint antes, entao foi
implementada a Task import_input_book para isto.

Ao final da execugdo com sucesso das trés Tasks das calculadoras do PowerBI
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Figura 14 — Configuragcédo da Task do Histérico no arquivo de configuracao da DAG.

task _historical = BashOperator(

task_id =

€ executada a Task update_all_timestamp_tables. Esta Task faz uma chamada para
uma rota da API que realiza a atualizacao de tabelas dimenséao, salvas em parquet
no Data Lake, que sao utilizadas para mapear todos os dados gerados por todas as
calculadoras. Estas tabelas sdo consumidas posteriormente pelo PowerBl para utilizar
em filtros e construir as consultas no Synapse.

Com o intuito de gerenciar melhor os dados e recursos do projeto, foram desen-
volvidas Tasks para realizar limpeza de dados antigos. A Task
remove_old_pricing_datastore remove versoes antigas do arquivo do banco de da-
dos guardados no Data Lake, dessa forma mantendo somente os ultimos 15 dias de ver-
sbes. As Tasks com o padrao de nome remove_old_timestamps_<nome_caculadora>
removem os dados versionados dos usuarios gerados pela APl que sdo consumidos
pelo Synapse. Além disso, foi desenvolvida a Task file_stats_sharepoint responsa-
vel por coletar os metadados dos arquivos atualizados no SharePoint, assim é possivel
monitorar quando um arquivo foi modificado; por quem ele foi modificado e entre outras
informacoes.
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Figura 15 — Método do Python passado para a Task historical_to_parquet que 1é o
arquivo CSV do Histdrico e salva no Data Lake o Parquet particionado.

if REPROCESS_HISTORICAL:
file path = list dir{gen2, input path, file dir=
logger.info(f Files d for r r: {file_path}
fp in file path
logger.info(f Fi nd fo {fpl')
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.option(
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.write.partitionBy ("
.parquet(gen2.adls2 full

file path = list dir(gen2,

logger.info(f 1

df = spark.read \
-format(" ;
.option(’

logger.info
df.withColumn
.write.partitionBy( ote_d

.paﬂquet(genZ.adlsz_full_urlgeatput_path}J
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Figura 16 — DAG implementada no Airflow do cliente para reprocessar todos 0os anos
do Histérico em paralelo.
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remove_old_historical_ho —* historical_ho_to_parquet
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start_historical end_historical

historical_2022

[ remove_old_historical }—'[ historical_to_parquet

historical 2023

Figura 17 — Configuracédo da Task que reprocessa todos os anos do Histérico no ar-
quivo de configuracéo da DAG.

().year+l, 1):
: : 9) and (y != 2020):
year_ list.append(s
elif y == 2820:
year_ list.append(’

task_historical = [
BashOperator(
task id =
bash_command=

dag=dag
} for year in year list
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Figura 18 — Operacgdes de leitura de dados gerados no container e criagao das colunas
para particao das calculadoras executadas no Airflow.
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Figura 19 — Escrita com Spark de dado particionado no Data Lake das calculadoras
executadas no Airflow.
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Figura 20 — Configuracao da Task da calculadora book_statistics_ PBI no arquivo de
configuragao da DAG.

task book stats = BashOperat
task_id = k_statisti

ommand="
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5 EXECUGAO EM TEMPO REAL DE PROCESSOS

No intuito de manter com a migracao para nuvem o mesmo comportamento em
tempo real da execugao local das calculadoras com entradas de usuario, foi realizado
o desenvolvimento de uma API utilizando FastAPI. A FastAPI é uma estrutura web
moderna para construcao de APls RESTful em Python e, como citado anteriormente
no Capitulo 3, era necessario que o desenvolvimento utilizasse linguagem Python.

Uma API fornece todas as caracteristicas necessarias para a execugao dos
processos que se deseja executar em nuvem. Primeiramente, o Excel consegue se
comunicar com a API. Os arquivos gerados pelo front-end que sao configuragoes per-
sonalizadas de cada usuario para as calculadoras podem ser enviadas na requisicao
para a API. A API pode receber requisicdes nao somente do Excel como qualquer
outra ferramenta que suporte comunicacao com protocolo HTTPS. A API consegue se
comunicar com o Data Lake e qualquer outra ferramenta que seja acessivel através
do Python, assim facilitando integracées futuras. Pode-se centralizar todos os proces-
samentos em uma unica API e utilizar a mesma base de dados gerada pelo Airflow.
E também as requisicoes para execucao das calculadoras sao executadas no mo-
mento em que sé&o realizadas, desta forma provendo o comportamento de tempo real
desejado.

A API € implementada no Kubernetes em um container que estéa dentro de um
POD dedicado a ela. Neste POD tém-se também uma insténcia da Memcached em
container, que é utilizada para armazenar variaveis compartilhadas entre os processos
executados pela API. O container da API utiliza uma imagem similar a que as Tasks
com BashOperator utilizam, mas para a API foram adicionadas as dependéncias ne-
cessarias para o funcionamento da FastAPI. E, como citado anteriormente no Capitulo
3, em cada um dos ambientes QAS e PRD foi implementado pelo time de infraestrutura
um POD dedicado para a API.

A partir da documentacao da FastAPI, foram desenvolvidas as rotas que re-
cebem as requisicdes com os seus devidos parametros. O primeiro parametro a ser
desenvolvido foi 0 que recebe os arquivos gerados pelo Excel. Neste parametro é
recebido, através da requisicdo, uma pasta compactada que contém todos os arquivos
gerados pelo Excel que sdo utilizados para um determinado processo. Ao receber o
arquivo, foi implementado um método que descompacta e organiza estes arquivos em
pastas exclusivas para cada usuario, pois pode-se ter multiplas requisicdes sendo exe-
cutadas simultaneamente. No gerenciamento dos arquivos da API, os novos arquivos
de um usuario sempre sobrescrevem o0s antigos dentro da pasta que pertencem a ele.
Na Figura 21 é apresentado o método desenvolvido para realizar a descompactacao.

O desenvolvimento das rotas para executar as calculadoras pode ser dividido
em 8 etapas principais que sdo executadas em sequéncia. Estas etapas aparecem
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Figura 21 — Implementacao do método Python que descompacta os arquivos recebidos
pela API.
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numeradas em um exemplo de uma rota apresentada na Figura 22. O comportamento
da execucao das rotas das calculadoras ¢ ilustrado pelo Diagrama de Atividades da
Figura 23. Na etapa 1, define-se o nome da rota utilizada para realizar a requisicao, os
parametros que podem ser passados na requisicao e se sera necessario ter autentica-
¢éo. A etapa 2 mostra a verificagdo do retorno da autenticagéo. Caso o token enviado
pelo usuario nao for autorizado, retorna um erro.

Ap0ds passar pela autenticacéo, sdo inicializadas algumas variaves e em seguida
inicia a etapa 3. Nesta etapa, a pasta compactada recebida na requisicdo é descom-
pactada e o0 método que inicializa a calculadora é chamado. O caminho dentro da API
onde foi descompactado o arquivo do usuario que realizou a requisi¢ao é passado para
a calculadora, assim como outros parametros vindos da requisicado quando necessario.
Nos métodos que inicializam as calculadoras, também é implementada a I6gica que
realiza o controle de acesso de recursos que sera explicado melhor posteriormente
neste capitulo.

Na etapa 4, é encontrada a pasta versionada com timestamp onde se tem 0s
arquivos de saida gerados pela calculadora - para entdo verificar se existe algum
arquivo de aviso que informa a ocorréncia de problemas na execugao da calculadora,
mas que nao impossibilitam de finalizar o processamento. No final desta etapa, €
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adicionado ao dicionario que € utilizado de resposta da requisi¢cao para o front-end a
ocorréncia detectada.

Para tratar as excecoes que podem ocorrer na execucao do cédigo e conseguir
administrar e registrar elas nas métricas, foi desenvolvida a etapa 5 que conversa
diretamenta com a etapa 6. Na etapa 6, sdo introduzidas as excecdes tratadas pela
etapa anterior no diciondrio da resposta da requisigao.

A ferramenta, em sua versao local, foi desenvolvida para criar pastas versiona-
das com timestamp para cada execucao de calculadora. E entao, ao final do proces-
samento, colocar todos os arquivos gerados dentro da respectiva pasta da execucao.
Mas esta funcionalidade nunca exclui estas pastas do sistema de arquivos, no entanto
nao se quer manter estas pastas dentro da APl com dados que ja sdo armazenados
no Data Lake. Para resolver este problema, foi implementada a etapa 7 que exclui a
pasta versionada encontrada na etapa 4, depois de tudo ja movido para o Data Lake.
Na utilma etapa, a oitava, € chamado o método que realiza o registro das métricas de
uso da ferramenta no Data Lake.

Dentro das rotas, é utilizado para realizar a execugao das etapas 3 e 4 o bloco
try do Python. Este bloco permite que qualquer erro que aconteca dentro do que esta
sendo executado nele seja tratado pelo bloco except que esta na etapa 5. Estes dois
blocos sdo os que permitem retornar as excec¢oes da execugao da calculadora para o
front-end e registrar nas métricas, assim como excluir as pastas versionadas geradas.
E o bloco finally € o que garante que as etapas 6, 7 € 8 sejam executadas sempre que
é realizada uma requisi¢éo para uma rota.

Como mencionado no Capitulo 4, todas as calculadoras utilizam a base de
dados gerada pela Task do Airflow generate_local_env. Entdo a Task gen_local_env
realiza uma requisi¢cdo na API para a rota mostrada na Figura 24. Esta rota chama um
método do Python para baixar o Ultimo arquivo gerado do banco do Data Lake. Nesta
rota, tem-se a opcao de gerar o arquivo dentro da APl em vez de baixar do Data Lake
ao modificar o valor padrao do pardmetro download_or_process.

Para garantir a atualizacdo correta do banco de dados na API e o uso do banco
para os calculos nas calculadoras sem gerar erros, foram desenvolvidos semaforos em
Python utilizando o Memcached. Para utilizar o Memcached com a API, foi desenvolvida
uma classe para realizar o papel de interface entre eles. O método gerador lock,
apresentado na Figura 25, é a base para realizar os bloqueios na I6gica dos semaforos.
Este método gerador, ao ser chamado com a declara¢ao with como mostrado na etapa
D da Figura 27, tenta armazenar na Memcached utilizando o método self.cache.add
a chave passada como parametro key. O diagrama ilustrado na Figura 26 representa
o bloqueio com os semaforos desenvolvidos como na etapa D.

O resultado do método self.cache.add é retornado pela declaragdo yield e
capturado pela chamada do método gerador. O codigo continua sua execucao dentro
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Figura 22 — Implementacao de uma rota que excuta uma calculadora.
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Figura 23 — Diagrama de Atividades das rotas que executam as calculadoras.
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do contexto do with. Ao término da declaragéo with, a execugao volta para o lock e
o cédigo abaixo do yield € executado. E por fim é dado sequéncia na execugao do
cédigo apds o0 with.

Na etapa de tentativa para armazenar a chave na Memcached do lock, quando
o retorno do método que armazena é True significa que o recurso que a chave re-
presenta esta livre para ser usado e ele foi bloqueado para o processo. Caso seja
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Figura 24 — Implementacao da rota que realiza a operacdo de baixar o arquivo do
banco de dados do Data Lake.

@app.get(’
ief generateloc
current_user: A 3 er Al th.get current_active user)],

download_or_p

)

if not current_user:
e HTTPException(
status_code
detail=

False, 0 recurso ja esta sendo utilizado. No final do método gerador lock é realizada a
operagao de exclusao da chave self.cache.delete(key), que significa que o recurso
foi liberado.

Figura 25 — Método que realiza o bloqueio na légica do semaforo implementado na
classe desenvolvida para ser a interface entre a APl e o Memcached.

@contextmanager
def lock(self, key: str, timeout: int =68):

Lo alculator to ultane f the same data

lock = self.cache.add(key, True, noreply=False, expire=timeout)
yield lock

if lock:

self.cache.delete(key)

Os métodos que inicializam as calculadoras e que implementam a légica para re-
alizar o controle de acesso de recursos sao todos muito similares. Entao é apresentado
na Figura 27 um desses métodos com as etapas mais importantes destacadas. No ini-
cio dos métodos de inicializacdo € instanciada a classe de interface do semaforo com
alinha sm = SemaphoreMemcache (). Em seguida é executado o cédigo da etapa A, que
verifica na Memcached se o processo de atualizagdo do arquivo do banco de dados
generate_local_env esta em execug¢do ou aguardando para inicializar. Caso esteja
em um desses dois casos fica aguardando a finalizagdo do processo para prosseguir.

Na etapa B da Figura 27, ocorre a sinalizagdo para o semaforo responsavel
pela informacao do numero de calculadoras em execu¢cdo no momento que uma nova
calculadora serd inicializada. Entdo, 0 método sm. lock_running_calculators realiza o
incremento de um na chave da Memcached do semaforo e a calculadora € inicializada.
Em sequéncia, a etapa C atualiza as tabelas dimenséo utilizadas para mapear todos
os dados gerados pela calculadora apds a correta execucao dela. Dentro do método
que atualiza as tabelas tém-se um semaforo que controla a atualizagéo delas para que
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Figura 26 — Diagrama de Atividades que representa o blogueio com os semaforos
desenvolvidos.
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nao seja atualizado por calculadoras concorrentes de dois usuarios diferentes e ocorra
um erro de escrita no arquivo Parquet.

Por ultimo, para assegurar que em caso de problemas durante a execugéo da
calculadora e o semaforo ndo receber o comando de que a calculadora ndo esta mais
em execucgao, implementou-se a etapa D. Nesta etapa € verificado se foi realizada a
operacao de incremento na chave da Memcached do semaforo e caso tenha ocorrido
€ realizada a operacéo de decremento para atualizar o semaforo.

A rota apresentada na Figura 24 chama o0 método generate_local_env MOS-
trado na Figura 28. Este método é o que efetivamente realiza a operagéo de baixar
o arquivo do banco de dados do Data Lake ou gerar ele dentro da API, esta parte
é realizada pela etapa 3A destacada na Figura 28. Mas, além destas operacoes, 0
método também utiliza os semaforos para controlar quando € permitido realiza-las. Na
etapa 1A, € bloqueada a utilizagdo do recurso do arquivo do banco de dados, mas caso
ele ja esteja bloqueado por outro processo executando 0 método generate_local_env,
a execucao é direcionada para a etapa 1B e aguarda o fim deste outro processo e
sinaliza que néo foi realizado nada, apenas esperou. No outro cenario, caso esteja
livre e o bloqueio é realizado, entdo a execucao é direcionada para a etapa 2A e isto
significa que a partir deste momento nenhuma calculadora nova pode ser inicializa até
o final da etapa 3A. Na etapa 2A, é verificado se alguma calculadora esta em execucao,
caso esteja é esperado até o valor da chave que informa o niumero de calculadoras
chegar em 0 ou None e entéo é iniciada a etapa 3A. Dessa forma, pode-se garantir
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Figura 27 — Método que inicializa as calculadoras na API e implementa a légica para
utilizar os semaforos.

def solve(data_path, params_path="p
sm = SemaphoreMemcache
logger.info(
increased =
while(1):

sleep(18)

with sm.lock_running calculators(LOCK KEY RUNNING | ULATORS, LOCK _KEY READ WRITE) as locked calc:
increased = 1ncked_cald
run_arbitrage calculations(debug=False,
data_path=data_path,
config path=params_path,
workers=1)

increased = False
‘create_timestamp_table(
lake paths.APP_API OUTPUT DATA_SOLVE,
lake paths.APP_APT OUTPUT DATA SOLVE TIMESTAMPS TABLE,

e:
format_exc()

" in locals()) and increased:

" READ WRITE) as locked decr:
if locked_decr:
e.decr(L

gger.info(f wWai
sleep(1)

if tb:
logger.error(th)

que nehuma calculadora esta utilizando ou irda comecar a utilizar o banco de dados
enquanto ele é atualizado.

As alteracdes de codigo realizadas dentro das calculadoras para armazenar 0s
dados de saida no Data Lake sao muito similares as desenvolvidas para a execucao
no Airflow, como apresentado no Capitulo 4. A Unica diferenca é que junto com a trans-
formacao e escrita em Parquet no Data Lake € feito o carregamento de um arquivo
compactado para realizar auditoria de cada execucao de calculadora. No arquivo com-
pactado sdo inseridos todos os arquivos, tanto de entrada como de saida, utilizados

nos calculos e nomeado com o mesmo timestamp da versao utilizada na particao do
Parquet.
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Figura 28 — Método que realiza a operacao de baixar o arquivo do banco de dados do
Data Lake ou gerar ele dentro da API e implementa a l6gica para utilizar
os semaforos.

def genepate local env(download or process: str = "downl
SemaphoreMemcache()
logger infe("Ca

P ,+......| L

shandaby
I SMm. lock(LOCk KEY_LOCALENV, timeout=
if locked:

logger 1nf0( | ocked calculator

whi h(lj:
with sm.lock(LOCK_KEY READ WRITE) as locked red:
if locked_red:
running calcs = sm.cache.get{LOCK_KEY RUNNING CALCULATORS)
if (running_calcs == "8") or (running_calcs is None):
break
logger.info(f”waitiﬂg {running calcs} running calculators te finish...”
sleep time = 18

e:
logger.info(f"Waiting to read {LOCK KEY RUNNING CALCULATORS}
sleep time = 2

sleep(sleep time)

if download or process == '
logger.info{f 'Download pricing datastore from: {lake paths_APP _PRICING DATASTORE}
gen2 = DatalakeHelper()
local_path = str(BASE_DB_PATH)
file to download = gen2.list dir(
max{gen2.list dir(lake_paths.APP_PRICING DATASTORE, file dir="directory
file dir="file’
)[el
logper.infoff le to download: 'flle ' to_download} )
local_Flle_path = local_path + '/p ing datastore.db
if os.path.exists(local file path):
0s. remoue(local file path)
logger.info(f"0ld file removed: {local file path}")

gen2.adl.download file(file_to_download, local path, rename file='pricing_datastore.db")
logger.info(f 'File downloaded!!")
processed_pr_stand_hy = "download’
output =
elif dounload or_process == "
output = ,uoo*JL¢:a.call( n", "run.py’, 'generate-local
processed or_stand by = !

})

consolidate metrics to one{)
else:
t lock calculator
logger.info( "Wai
output = @

sleep(15)
logper.infof "#### C

logger.info("F hed o
return pPocessed_cr_stand_by, output
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6 INTEGRACAO FRONT-END E COLETA DE METRICAS

Com a migracao da execuc¢éo das calculadoras da maquina dos usuarios para a
API, foi preciso desenvolver funcdes no VBA que implementam as requisi¢cdes na API
para substituir as chamadas das calculadoras em Shell script dentro das Macros dos
botdes do front-end. As requisi¢des realizadas em VBA enviam uma pasta compactada
e parametros, como qual usuario e versao do front-end esta executando a requisigao,
para entdo receber como resposta um JSON com as informacdes de como foi a exe-
cucgao e qual o timestamp adicionado como nova particdo no Parquet armazenado no
Data Lake para a consulta no Power Query passar ao Synapse.

No Excel, os arquivos locais gerados pelas calculadoras eram lidos através de
consultas do Power Query. Entdo, com a utilizagdo do Data Lake para armazenar os
dados ap6s a migracao passou a se utilizar o Synapse como interface para ler os dados
através do Power Query. O Synapse abstrai o formato como os dados sao salvos no
Data Lake e permite que eles sejam consumidos como consultas em SQL. Desse
modo, foram criadas views no Synapse para ler dos arquivos Parquet que possuem 0s
dados que antes vinham de arquivos CSV e JSON. E assim foram implementadas as
mudancas nas consultas do Power Query, como mostrado na Figura 29. As consultas
utilizam os parametros user_id e run_id para ja trazer o dado filtrado por usuario e
timestamp da versao do dado.

Figura 29 — Consulta do Power Query do Excel para consumir dados gerados pelas
calculadoras executadas na API através do Synapse.

ﬂ Editor Avangado

finstruments

let
user_id = Excel.CurrentWorkbook(){[Name="user_id"]}[Content]{8}[Columnl],
run_id = Excel.CurrentWorkbook{){[Name="source_model_run_id"]}[Content]{®}[Columnl],
query_text = "SELECT * FROM [APP].[<NOME_DO_PROJETO>].[SOLVE_INSTRUMENTS] WHERE user_id LIKE *%" & user_id & "¥' ",
query_text_2= query text & " AND run_timestamp = "" & run_id &"'" ,
Fonte = Sgl.Database(IntSynapse, "APP", [Query=query_text_21),
#"Colunas Removidas® = Table.RemoveColumns{Fonte,{"user_cs" , "run_timestamp®})
in
#"Colunas Removidas®

[T R T R TR ey

Antes da migracao da ferramenta para a Azure, era necessario perguntar aos
usuarios e olhar dentro das pastas de cada computador quantas vezes e quais calcu-
ladoras eles estavam usando. Isto era feito para determinar qual era o engajamento
de uso e captura de valor da ferramenta. Mas com os processamentos centralizados,
foi possivel criar uma légica para coletar estas informacdes de forma automatica con-
forme as requests na API sao realizadas. Na etapa 8, mostrada na Figura 22, pode-se
observar 0 método save_metrics. Este método realiza o armazenamento no Data
Lake de informacdes que posteriormente sdo utilizadas para extrair métricas de uso



Capitulo 6. Integracéo front-end e coleta de métricas 48

da ferramenta. As informacdes coletadas dentro da rota sdo 0 momento de inicio do
processo, 0 momento de fim do processo, o timestamp da versdo do dado gerado pela
calculadora, qual calculadora foi executada, qual usuario realizou a requisicao, qual a
excecgao do Python do erro que ocorreu durante a execugao, qual a mensagem do erro
que ocorreu durante a execucao, qual o conteudo do arquivo de aviso que informa a
ocorréncia de problemas na execucao da calculadora e a versao do front-end que foi
utilizada para realizar a requisicao.
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7 RESULTADOS

O projeto de migracéo para nuvem da ferramenta hospedou todos os processos
em Python na Azure. Esta acdo trouxe uma jornada de uso aos usuarios onde eles
nao precisam se preocupar em atualizar os dados, pois 0 que precisa de atualizagéao é
feito automaticamente e ndo é mais utilizado Python na maquina dos usuarios. Além
disso, o ambiente dedicado a execucao das calculadoras melhorou o desempenho dos
processos, equalizou a performance entre os usuarios, possibilitou novas funcionalida-
des sem causar impacto na performance e removeu o atraso do VBA executar o Shell
script que chamava a funcao do Python para inicializar a calculadora.

Na Figura 30 é apresentado o grafico de comparacéo da duragéo da execucgao
das calculadoras em uma maquina local de um usuario com a nuvem. Para realizar
esta comparacéo, foram utilizados os mesmo dados de entrada em cada calculadora e
nos dados em nuvem utilizou-se a coleta de métricas para aferir o tempo da execucao.
Ao observar os resultados apresentados pelo grafico, pode-se perceber que em todas
as calculadoras houve reducgao na duracao da execucao.

Os resultados apresentados pelo grafico da Figura 31 mostram que diferentes
solicitagbes de execugcdao na API para uma mesma calculadora resultam em uma
duracao da execucao equalizada, o que garante que todos 0s usuarios tenham um
tempo de execucao similar. Neste grafico sdo apresentados os tempos de duracao de
25 execucdes consecutivas da Calculadora F utilizando os mesmos dados de entrada
em todas as execucgdes.

Figura 30 — Grafico de comparacao do tempo da execucao das calculadoras na ma-
quina local de um usuario com a nuvem considerando os mesmos dados
de entrada.
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A migracao melhorou a governancga e seguranca dos dados e da ferramenta com
a utilizacao do Airflow, da API e do Data Lake. Pois o0 processamento dos dados agora
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Figura 31 — Grafico do tempo de duracao de 25 execucdes consecutivas da mesma
calculadora considerando os mesmos dados de entrada.
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estd em um ambiente controlado com todas as execucdes monitoradas. Os dados
gerados pelos processos agora necessitam de autorizacao por credencial para serem
acessados e o Data Lake garante maior seguranga do que armazenar na maquina dos
usuarios.

Anteriormente, na execucgao dos cédigos em Python nas maquinas dos usua-
rios, era comum a ocorréncia de erros que eram exclusivos a um usuario ou erros
distintos entre usuarios quando era liberada uma nova versao da ferramenta. Além
disso, quando era identificado um erro no cédigo - mesmo que s6 ocorrendo para
um usuario - e havia necessidade de conserto, era preciso gerar uma nova versao e
todos os usuarios reinstalarem a ferramenta. Porém, com a centralizacao feita pela
migracao, foi possivel reduzir os erros e replica-los em um outro ambiente quando
necessario. Também se tornou possivel identificar erros antes de chegarem ao usuario
e quando necessario realizar modificacées no codigo, todos os usuarios tem acesso
a nova versao no momento em que é disponibilizada a atualizacdo no ambiente de
producéo.

Outra vantagem da migragéao é a possibilidade de construir um dashboard execu-
tivo com dados automaticos, ou até mesmo mostrar os dados gerados por um usuario
com as configuragdes personalizadas nesses relatorios.

A transferéncia dos dados histéricos para o Airflow permitiu o recebimento de
novas funcionalidades e o processamento de um numero maior de combinagdes sem
que o usuério final tivesse percepgao sobre este tempo gasto. Como este processo
agora é realizado através de agendamento, o usuario nao necessita mais ficar espe-
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rando a requisicao finalizar. Também tornou-se possivel o processamento incremental
destes dados. Desta forma, ao atualizar os dados histéricos diariamente, apenas 0s
dois ultimos meses sao recalculados, economizando recursos e tempo.

Uma nova funcionalidade também possibilitada pela migracdo é a implemen-
tacao de um monitoramento em tempo real de utilizacdo da ferramenta. Este monito-
ramento d4 acesso as meétricas de uso e permite resolver eventuais problemas com
maior rapidez e detalhamento, assim como verificar a aderéncia e o uso da ferramenta.

Com a utilizacdo de um ambiente de computacdo em nuvem € possivel realizar
reestruturacao para melhorias de perfomance de forma mais flexivel sem a preocupa-
cao de mau funcionamento no computador de um usuario. Também pode-se escalar o
ambiente caso o volume de dados e processamento aumentem, sem haver perda de
performance

Contudo, a elaboragdo de um projeto deste ambito exige alguns comprome-
timentos da equipe. Muitas da atividades realizadas durante o desenvolvimento do
mesmo resultaram em mais trabalho e maior dificuldade do que o esperado no inicio.
Como, por exemplo, a criagdo da imagem para as Tasks do Airflow que permitem a
execucao do processo historico e das calculadoras. Tais atividades necessitaram de
horas de dedicacéao, pesquisa e discussdes dentro do Time.

Outro problema encontrado e sem possibilidade de contornar foi a dificuldade de
trabalhar com uma ferramenta como o Excel. Esta ferramenta possui erros exclusivos e
pouco explorados pela Microsoft, demandando muitas horas de implementagdes com
tentativas e erros. Além disso, o Excel possui uma perfomance ruim ao se trabalhar
com um alto volume de dados.

Por fim, a equipe teve que se desdobrar para trabalhar e manter 3 versdes
diferentes de desenvolvimento. Isto por que, além de trabalhar no desenvolvimento e
nas alteragées da nova versao do projeto, a versao anterior que rodava localmente
nas maquinas dos usuarios precisava evoluir continuamente e ser mantida enquanto a
migracao ndo era concluida.
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8 CONCLUSAO

O projeto de migracao para nuvem de ferramenta de auxilio a tomada de decisao
em operacdes de compra e venda de ativos utilizando Fast API e Airflow foi um desafio.
Todas as decisdes relativas ao desenvolvimento da parte técnica que englobam a
Engenharia de Dados ficaram a cargo do autor deste trabalho, sendo assim a sua
primeira experiéncia com tal responsabilidade.

Com a hospedagem da ferramenta na Azure, foi possivel proporcionar uma
jornada mais rapida e fluida para os usuarios, possibilitando novas funcionalidades
sem causar impacto na performance. Além disso o ambiente dedicado a execugao das
calculadoras melhorou o desempenho dos processos e equalizou a performance entre
0S usuarios.

A execucéo da ferramenta em um ambiente de computacdo em nuvem possibi-
lita realizar a reestruturacéo das calculadoras utilizando o Spark. Além das calculado-
ras, o processamento do Histérico e do banco de dados poderiam receber melhorias
de perfomance e economia de resursos com esta reestruturacéo.

O Excel também poderia ser uma outra parte da ferramenta a ser migrada agora
que os dados dados e o0s processamentos estdo em nuvem, pois ja € notavel que ele
nao suporta mais o volume de dados que é carregado nele.
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