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Resumo

A crescente geracdo de dados, impulsionada pela transformacao digital e pela disseminacao de
tecnologias como a Internet das Coisas, exige solugdes inovadoras e acessiveis para a gestdo
eficiente das informacgdes. A democratizacdo do acesso a andlise de dados, por meio da ado¢do
de tecnologias open source e de baixo custo, permite que organizacdes de todos os portes e
setores extraiam informacoes valiosas para otimizar processos, tomar decisdes mais assertivas
e impulsionar o crescimento dos negdcios. Ao combinar a escalabilidade e flexibilidade das
solug¢des open source com a acessibilidade e o custo reduzido, essa abordagem possibilita que
um nimero maior de negdcios aproveite o potencial dos seus dados, impulsionando a inovagao
e a competitividade.

Este trabalho apresenta a implementacdo de um ambiente de gestdo de dados baseado em
ferramentas de cédigo aberto, visando criar uma solucao eficiente e de baixo custo para a cons-
tru¢do de um lakehouse. O estudo aborda a crescente necessidade de gerenciar grandes volumes
de dados, propondo um ecossistema acessivel para organizacdes de diversos setores, integrando
as funcionalidades de um Data Lake e um Data Warehouse para permitir a coleta, organizacao
e andlise de dados de forma estruturada.

Durante o desenvolvimento, um dos desafios foi integrar as diversas ferramentas open
source, garantindo compatibilidade e seguranca no processo de gerenciamento de dados. A
abordagem modular adotada facilitou a configuracido e automacgdo das etapas, assegurando a
integridade dos dados e otimizando o desempenho geral do ambiente, consolidando-se como
uma solugao eficaz para o armazenamento e processamento de grandes volumes de dados.

Os resultados demonstram a viabilidade técnica e econdmica do ambiente, o qual foi apli-
cado ao Sistema Eletronico de Informacdes (SEI) como estudo de caso em questdo. O ambiente
permitiu a criacdo de uma infraestrutura confidvel para a organizacdo, armazenamento € proces-
samento eficiente de dados, oferecendo uma base otimizada para suportar anélises detalhadas e
melhorar a gestdo de informacdes. A comparacdo com o Azure Synapse, uma solucao ampla-
mente utilizada no mercado para gerenciamento de dados, evidenciou nao apenas a economia
significativa, mas também a capacidade do ambiente open source de oferecer uma solugdo ro-
busta sem exigir altos investimentos, tornando-se uma alternativa vidvel para institui¢des com

recursos limitados.
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Abstract

The increasing generation of data, driven by digital transformation and the spread of techno-
logies like the Internet of Things, demands innovative and accessible solutions for efficient
information management. The democratization of data analysis through the adoption of open
source and low-cost technologies enables organizations of all sizes and sectors to extract valu-
able insights to optimize processes, make more accurate decisions, and drive business growth.
By combining the scalability and flexibility of open-source solutions with accessibility and re-
duced costs, this approach allows a greater number of businesses to harness the potential of
their data, fostering innovation and competitiveness.

This work presents the implementation of a data management environment based on open-
source tools, aiming to create an efficient and low-cost solution for building a lakehouse. The
study addresses the growing need to manage large volumes of data, proposing an accessible
ecosystem for organizations in various sectors, integrating the functionalities of both a Data
Lake and a Data Warehouse to enable the collection, organization, and analysis of data in a
structured manner.

During the development, one of the challenges was integrating the various open-source to-
ols, ensuring compatibility and security in the data management process. The modular approach
adopted facilitated the configuration and automation of the stages, ensuring data integrity and
optimizing the overall performance of the environment, consolidating itself as an effective so-
lution for storing and processing large volumes of data.

The results demonstrate the technical and economic feasibility of the environment, which
was applied to the Electronic Information System (SEI) as a case study. The environment
enabled the creation of a reliable infrastructure for the organization, storage, and efficient pro-
cessing of data, providing an optimized foundation to support detailed analyses and improve
information management. The comparison with Azure Synapse, a widely used solution in the
market for data management, highlighted not only significant cost savings but also the ability
of the open-source environment to offer a robust solution without requiring large investments,

making it a viable alternative for institutions with limited resources.

Keywords: democratization, scalability, flexibility, competitiveness, data management,
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Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

A quantidade de dados gerados por cada pessoa tem crescido exponencialmente ao longo do
tempo, refletindo as mudancas sociais, tecnoldgicas e culturais que moldaram a humanidade.

Ao longo de séculos, foi visto o surgimento e a evolu¢do de diversas formas de registro e
comunicacao, desde as pinturas rupestres, manuscritos até a invencao da imprensa, que possibi-
litou a produgd@o em massa de livros e jornais. Cada avanco tecnoldgico expandiu as fronteiras
da geracdo de dados, tornando a informag¢ao mais acessivel e democratica.

No entanto, atualmente a geracdo de dados tem atingido novos patamares. A dissemina-
cdo da Internet e das redes sociais transformou cada individuo em um potencial produtor de
dados, compartilhando suas experiéncias, opinides e preferéncias em plataformas online, em
um volume sem precedentes. Além disso, a Internet das Coisas (IoT) trouxe uma nova dimen-
sdo a geracao de dados, com dispositivos inteligentes interconectados coletando e transmitindo
informagdes em tempo real.

Nesse contexto de abundancia de dados, torna-se um desafio gerenciar e extrair valor de ma-
neira responsdvel e eficiente, acOes essenciais para transformar esse material em conhecimentos
aciondveis, facilitando a tomada de decisdes informadas. Um ambiente de gestdo de dados efi-
caz, como um data warehouse, data lake, entre outros, desempenham um papel fundamental
nesse processo, permitindo a coleta, organizacdo e/ou andlise sistemética de dados de diversas
fontes.

Ainda nesse sentido, para tornar esse processo ainda mais vidvel e abrangente, € interes-
sante que a gestdo de dados seja acessivel em termos de custo. Reduzir os custos associados
ndo apenas torna o processo mais atrativo, mas também o torna mais inclusivo, permitindo que
empresas e individuos de diversas classes socioeconOmicas tenham acesso aos beneficios da

andlise de dados. Isso ndo s6 promove um amadurecimento na gestdo de dados para uma varie-
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dade de setores e publicos, mas também democratiza o acesso ao conhecimento e na tomada de
decisdes assertivas derivadas dos dados.

Porém, € importante destacar que, junto com o potencial para boas decisdes, a ma gestao
de dados pode acarretar em consequéncias negativas. Desde preocupacdes com privacidade e
seguranca até questdes éticas relacionadas ao uso inadequado de informacgdes pessoais, sendo
acoOes fundamentais para garantir a confianga e o respeito dos usudrios.

Portanto, a medida que continuamos atuando e gerindo esses dados, é de suma importincia
investir em praticas de gestdo de dados sélidas e éticas, a fim de desbloquear todo o potencial
que essa riqueza de informagdes pode oferecer, a0 mesmo tempo em que protegemos os direitos

e interesses daqueles que contribuem para ela.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos Gerais

Avaliar a viabilidade e eficicia de um ambiente de gestdo de dados de baixo custo capaz de

realizar o processo de ELT e criar um lakehouse.

1.2.2 Objetivos Especificos

* Investigar ferramentas de codigo aberto aptas para serem usadas nos diversos passos do
ELT.

* Definir as etapas de implementagdo, desde a selecdo das ferramentas até a integracdo e

operacdo do ambiente proposto.

* Validar a viabilidade técnica e a aplicabilidade pratica do ambiente de gestdo de dados

proposto.

Dessa maneira, foram investigadas e analisadas diversas ferramentas com o objetivo de criar
um ambiente que atendesse ao cendrio descrito, visando o baixo custo e os resultados técnicos
esperados, desprendendo-se de solucdes premium e de renome no mercado. O intuito deste
trabalho € fornecer um ecossistema capaz de elaborar um lakehouse, um ambiente eficiente no
que diz repeito ao gerenciamento de dados e que, gragas a facilidade de implantacdo nos mol-
des descritos aqui, democratiza o desenvolvimento de uma cultura de dados aos mais diversos
publicos. Compor este ambiente foi em si um grande desafio, ndo s6 pelo objetivo de manter
o custo baixo, mas também visando aplicagdes que atendessem a diversas exigéncias, como
seguranca, praticidade, disponibilidade de documentacdo, suporte e comunidade ativa. Serdo
também feitas andlises comparativas de custos, entre 0 ambiente proposto e o Azure Synapse,

uma opg¢ao de mercado bastante difundida.
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Superada a etapa de selecdo das ferramentas e constru¢do da arquitetura do ambiente, as
aplicacdes deste ecossistema deve atuar em sintonia na elaboracdo do lakehouse, o qual tem
como caracteristica a combinacdo de elementos de um Data Lake e de um Data Warehouse,
sendo nesta etapa onde é realizado todo o processo de extragdo, carregamento e transforma-
cdo (ELT), o qual terd os conceitos detalhados ao longo dos préximos capitulos, assim como
também o porque de ser ELT e ndao ETL, o mais convencional.

Ainda neste trabalho, foi realizado um estudo de caso prético selecionando um sistema
amplamente disseminado, preferencialmente publico, para que as vantagens de um ambiente de
gestdo de dados acessivel e de baixo custo possam ser disponibilizadas tanto ao servigo publico
quanto a sociedade. O escolhido foi o "SEI!", Sistema Eletronico de Informacdes, criado pelo
Tribunal Regional Federal da 4* Regidao (TRF4), uma solucdo para a gestdo de documentos
e processos eletronicos, que visa aumentar a eficiéncia administrativa. O produto do ambiente
desenvolvido, mais especificamente as tabelas finais, possibilitam, entre outras funcionalidades,
o controle de atrasos de processos e a verificacdo daqueles que se encontram parados, entre

outras visualiza¢des que podem ser elaboradas com a utilizagdo das demais tabelas geradas.

1.3 Organizacao do Trabalho

Os demais capitulos deste estudo estdo organizados com o objetivo de descrever cada etapa do
desenvolvimento do trabalho, fornecendo detalhes tedricos e aplicados na implementacdo do
ambiente proposto. O segundo capitulo discute a fundamentacao tedrica, abordando conceitos
e tecnologias relevantes, os quais sdo fundamentais para o entendimento das escolhas e aplica-
coes realizadas durante a formulacio da arquitetura do contexto definido. O terceiro capitulo
apresenta a metodologia utilizada, detalhando desde o levantamento dos requisitos até a imple-
mentagdo e o estudo de caso pratico, evidenciando a efetividade do sistema. O quarto capitulo
apresenta os resultados obtidos, como a arquitetura implementada, andlise de desempenho e
comparacao entre ferramentas, em conformidade com os objetivos propostos. Por fim, o quinto

capitulo conclui o trabalho, sintetizando os resultados e propondo futuras contribui¢des.



Fundamentacao Teorica

Neste capitulo, serdo definidos os conceitos fundamentais para a compreensao da construgdo de
um ambiente de gestdo de dados, com €nfase na criacdo de um lakehouse. Esses conceitos ser-
virdo como base tanto para entender a necessidade desse tipo de ambiente quanto para explicar

tecnicamente os principios aplicados.

2.1 Gerenciamento e Governanca de Dados

Inicialmente, é importante definirmos como os termos “Gerenciamento de dados” e “Gover-
nanca de dados” conversam entre si. A medida que a disponibilidade e a combinagio de dados
continuam a crescer, surge uma demanda recorrente por governanca de dados, no que diz res-
peito ao exercicio da autoridade, um conjunto de politicas, normas, praticas e estruturas orga-
nizacionais que definem como os dados devem ser gerenciados e utilizados. A governanga de
dados capacita organizagdes a assegurar uma gestdo adequada de dados e informacdes, garan-
tindo que informagdes pertinentes sejam entregues as pessoas corretas no momento adequado.
Além disso, ja o gerenciamento de dados, refere-se por exemplo as préticas e processos técni-
cos utilizados para coletar, armazenar, organizar, manter e utilizar os dados de uma organizagao,
sempre priorizando a seguranca dos mesmos(NAMBIAR; MUNDRA, 2022; BROUS; JANS-
SEN; VILMINKO-HEIKKINEN, 2016).

Dentre alguns principios nesse contexto, podemos destacar os cuidados relacionados ao
armazenamento de dados, como qualidade, integracdo entre as fontes, seguranca, politicas, nor-
mas e responsabilidades dos envolvidos em todo o processo. Dessa forma, tratando de go-
vernanga e do gerenciamento dos dados em si, serd considerado aqui o primeiro como uma
visdo mais macro de todo o processo e, o segundo, uma visao mais micro. E evidente que sao
conceitos interligados e que caminham juntos no estabelecimento de um ambiente saudavel na

gestdo de dados, os quais atuam em conformidade com as politicas e regulamentos de negdcios
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estabelecidos, como na manipulagdo, armazenamento e tratamentos dos dados propriamente

ditos.

2.2 Ferramentas Open Source

Como um dos objetivos principais deste trabalho € a criacdo de um ambiente sem grandes
impactos financeiros, € essencial definir do que se trata uma ferramenta “Open Source”, visto
que foi critério fundamental nas escolhas das aplicagdes que compdem este ecossistema.

Ferramentas Open Source, ou de c6digo aberto, sdo softwares cujo cédigo-fonte € disponibi-
lizado publicamente. Isso significa que qualquer pessoa pode visualizar, modificar e distribuir
o codigo-fonte do software conforme suas necessidades. A filosofia por trds do movimento
open source promove a colaboracdo e a transparéncia, permitindo que desenvolvedores de todo
o mundo contribuam para o aprimoramento das ferramentas, corrigindo bugs, adicionando fun-
cionalidades e aumentando a seguranca (FERREIRA, 2005; FUGGETTA, 2003).

Uma das caracteristicas mais comuns das ferramentas open source € a licenga sob a qual
sdo distribuidas. Existem diversas licengas open source, como a GNU General Public License
(GPL), a Apache License, a MIT License, entre outras. Essas licengas garantem que os di-
reitos de uso, modificacdo e redistribuicdo sejam mantidos, desde que certas condi¢des sejam
atendidas. Por exemplo, a GPL exige que qualquer software derivado de um projeto GPL tam-
bém seja distribuido sob a mesma licenc¢a, promovendo a continuidade da filosofia open source
(FERREIRA, 2005; FUGGETTA, 2003).

A adoc¢do de ferramentas open source apresenta varias vantagens, especialmente em am-
bientes de gestdo de dados, como o que se pretende criar neste trabalho. Entre os principais

beneficios estio:

* Reducao de Custos: Como o software open source € geralmente gratuito, as organiza-
¢des podem economizar significativamente em licencgas de software, direcionando recur-

sos para outras dreas criticas, como hardware e treinamento.

* Flexibilidade e Customizacao: Acesso ao codigo-fonte permite que as ferramentas se-
jam adaptadas as necessidades especificas do projeto. Isso € particularmente ttil em ges-
tao de dados, onde os requisitos podem variar amplamente entre diferentes organizagdes

e projetos.

* Seguranca e Transparéncia: Com o codigo-fonte aberto para inspe¢ao, vulnerabilidades
de seguranca podem ser identificadas e corrigidas rapidamente pela comunidade global
de desenvolvedores. Essa transparéncia também aumenta a confianca dos usudrios nas

ferramentas utilizadas.
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* Comunidade e Suporte Colaborativo: Ferramentas open source geralmente possuem
comunidades ativas que fornecem suporte, documentagao, e solu¢des para problemas co-

muns. Esta rede de colaboracio pode ser uma valiosa fonte de conhecimento e inovagao.

* Independéncia de Fornecedores: Ao contrario de solu¢des proprietarias, as ferramen-
tas open source evitam o lock-in (restricdo) com fornecedores especificos, oferecendo
maior liberdade para trocar de ferramentas ou fornecedores sem custos exorbitantes ou

complicacdes técnicas.

Portanto, a escolha de ferramentas open source para a criagdo de um ambiente de gestdo de
dados nao apenas atende ao objetivo de minimizar custos, mas também proporciona um ecos-
sistema flexivel, seguro e suportado por uma comunidade global de desenvolvedores e usudrios.
Essas caracteristicas s@o essenciais para a constru¢do de uma infraestrutura eficiente e susten-

tavel, alinhada com os principios e objetivos deste trabalho.

2.3 Data Warehouse, Data Lake e Lakehouse

Antes de iniciarmos a sessdo sobre lakehouse, é¢ importante definirmos aqui do que se trata um
data warehouse e um data lake, dessa forma, teremos insumos suficientes para definicdo de uma
arquitetura lakehouse , a qual € aplicada no ambiente proposto mais a seguir.

Data warehouse e data lake representam um dos tipos de plataformas de dados de mais
destaque, como podemos ver no comparativo abaixo entre ambas as ferramentas na tabela 2.1,

os conceitos referenciados na mesma serdo descritos no decorrer do texto.

Tabela 2.1: From: The lakehouse: State of the Art on Concepts and Technologies

Property data warehouse data lake
Typical workloads Reporting, OLAP Advanced analytics
Users Business users, data analysts Data scientists

Data access

Query language, data export

Direct access on storage

Data independence

Physical, partly logical

Weak

Guarantees

ACID

Weak

Schema enforcement

Explicitly on all data operations
(“on write”)

Implicitly when data is
read (“on read”)

Type of data Mainly structured All types

Data addressing Via relational structures Via metadata

Data granularity Aggregated Raw and aggregated
Data storage RDBMS Polyglot

Flexibility Low High

Management features Advanced Rudimentary

fonte: Adaptado (SCHNEIDER et al., 2024)
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2.3.1 Data Warehouse

A integracao de dados de diversas fontes, como sistemas transacionais, bancos de dados relacio-
nais, APIs e outras fontes, constitui a base de um data warehouse. Este repositorio centralizado
¢ projetado especificamente para facilitar a andlise de dados, business intelligence (BI), mine-
racdo de dados, inteligéncia artificial (IA) e aprendizado de maquina (NAMBIAR; MUNDRA,
2022; CHANDRA; GUPTA, 2018), como pode ser analisado na figura 1.

No cendrio atual, os data warehouses desempenham um papel muito importante, proporci-
onando as empresas a capacidade de analisar grandes quantidades de dados de forma eficiente.
Isto, por sua vez, facilita a extracdo de informagdes valiosas e permite a tomada de decisdes
baseadas. Ao armazenar e estruturar dados de forma eficaz, esses sistemas permitem a criagao
de relatdrios, paineis e outras ferramentas analiticas, garantindo ao mesmo tempo um desempe-
nho ideal para vérios usudrios simultaneamente (NAMBIAR; MUNDRA, 2022; CHANDRA;
GUPTA, 2018).

Além disso, considerando que o data warehouse é constituido por diversas fontes de dados,
cada uma com seus contextos, regras e usudrios especificos interessados, esta solucdo € dividida
em data marts, que sdo subconjuntos do DW. Cada um desses subconjuntos € focado em uma
determinada linha de negdcios, departamento ou drea, dessa forma o acesso fica ainda mais
pratico, rapido e objetivo. Exemplo de data marts de um data warehouse, podem ser: financeiro,
pessoas, vendas, marketing e etc.

Surgindo como uma solucdo mais conveniente para andlise de dados em larga escala, evo-
luindo a partir de bancos de dados relacionais, os data warehouses utilizam esquemas de dados
bem definidos e multidimensionais (KIMBALL; ROSS, 2011), que sdo continuamente aplica-
dos em todas as operacdes de dados, garantindo propriedades ACID (HAERDER; REUTER,
1983) e frequentemente oferecendo capacidades avancadas de gerenciamento. As proprieda-
des ACID, referem-se as capacidades de atomicidade dos dados, consisténcia, isolabilidade
e durabilidade. E comum atualmente que muitos data warehouses atuem na nuvem (DAGE-
VILLE et al., 2016), onde € proporcionado ao ambiente maior escalabilidade e menor esfor¢o
operacional. Os data warehouses sdo mais adequados para responder a perguntas de anali-
ses previamente conhecidas, como no contexto de relatdrios e processamento analitico online
(OLAP)(NAMBIAR; MUNDRA, 2022), o que sera detalhado mais a seguir.

S —— & mnalsis
9 9 _ @@l - — 9 Reporting

E— 9 Data mining
Data Sources
ETL Data warehouse

Figura 1: Fluxo data warehouse
Fonte: Autor.
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Arquitetura de um Data Warehouse

O data warehouse tém uma arquitetura de trés camadas, que consiste em:

* Camada Inferior: Esta camada se concentra na extragdo de dados de diversas fontes,
limpando e transformando esses dados em um formato consistente e utilizavel. O prin-
cipal processo utilizado aqui € o ETL (Extract, Transform, Load), que garante que os
dados brutos se tornem dados confiaveis e bem formatados. Além disso, também € nessa
etapa que sdo inseridos os metadados, que nada mais sdo que dados sobre dados, como
por exemplo autores, datas de carga, datas do ETL, versdo e etc. O servidor do data wa-
rehouse geralmente utiliza um banco de dados relacional, que € onde sdo armazenados
esses dados processados (NAMBIAR; MUNDRA, 2022).

e Camada Intermediaria: Consiste em um servidor OLAP(Online Analytical Proces-
sing), fornecendo uma interface para cientistas de dados e analistas acessarem os dados
preparados de forma rdpida e pratica da etapa anterior (NAMBIAR; MUNDRA, 2022).

* Camada Superior: Esta ¢ a camada mais familiar da arquitetura do data warehouse, é
representada por algum tipo de interface que fornece ao usudrio condi¢des para tomada

de decisdes. Por exemplo, relatorios, dashboards, graficos entre outras opgdes de apre-
sentacdo (NAMBIAR; MUNDRA, 2022).

Diferenca OLAP e OLTP

A principal diferenca entre OLAP(do inglés, Online Analytical Processing) e OLTP(do inglés,
Online Transaction Processing) estd no nome: OLAP € analitico por natureza, e OLTP € tran-
sacional.

OLAP ¢ focado em realizar andlises multidimensionais em alta velocidade em grandes vo-
lumes de um armazenamento de dados como um data warehouse, unificado e centralizado, que
contém tanto dados historicos quanto transacionais. Este tipo de ferramenta consegue validar
os dados em diferentes niveis de validacdo, por conseguir navegar em diferentes niveis de gra-
nularidade das informag¢des (NAMBIAR; MUNDRA, 2022)..

Ja o OLTP, € projetado para suportar aplicagdes orientadas a transagdes, processando tran-
sacOes recentes o mais rapido e precisamente possivel. sdo usados pelos usudrios em geral no
dia a dia em seus processos e transagdes, gravacdo e leitura. Exemplos sdo: caixas eletronicos,
software de e-commerce, processamento de dados de pagamento com cartio de crédito, reservas
online, sistemas de reserva e ferramentas de registro. Ou seja, o principal objetivo é eliminar ao
maximo redundancias (NAMBIAR; MUNDRA, 2022).
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Esquemas e Tabelas Fato e Dimensoes

Antes de detalhar os esquemas, € importante definir o que sdo as tabelas fatos e as tabelas

dimensoes:

* Tabelas Fatos: As tabelas fatos sdo componentes centrais em um esquema de banco de
dados orientado a dados, como em um DW. Elas armazenam os dados transacionais € mé-
tricas de negécios que sdo analisadas para tomar decisdes. E comum dados se repetirem
nessas tabelas, por exemplo em uma tabela fato de vendas, assim como também € comum
a presencga de chaves estrangeiras nessa tabela. Cada linha em uma tabela fato representa
uma transagao ou evento de negdcio especifico que estd sendo analisado (AUNG; LATT,
2006; LEVENE; LOIZOU, 2003).

* Tabelas Dimensdo: As tabelas dimensdo fornecem o contexto descritivo para as medidas
contidas nas tabelas fatos. Elas contém atributos detalhados que ajudam a categorizar, fil-
trar e agrupar os dados durante as andlises. Seguindo o mesmo exemplo anterior, uma
tabela dimensao de itens disponiveis a venda, os itens ndo se repetem e, para cada linha
dessa tabela, existem as caracteristicas de cada item. Nessa tabela existem os Identifica-
dores unicos que sdo referenciados pelas chaves estrangeiras nas tabelas fatos, cada linha
em uma tabela dimensao representa um membro dessa dimensdao (AUNG; LATT, 2006;
LEVENE; LOIZOU, 2003).

Ja os esquemas se referem a maneira de organizar os dados dentro do data warehouse.
As principais maneiras sdo: star schema(esquema estrela), snowflake(esquema floco de neve),

Starflake e o esquema Galaxy.

+ Esquema Estrela: E uma abordagem simples e direta para organizar dados em um DW.
Ele € chamado de "estrela"porque seu design se assemelha a uma estrela, com uma tabela
fato no centro cercada por viérias tabelas dimensdes desnormalizadas. E considerado o
tipo de esquema mais simples € comum, os usudrios se beneficiam da simplicidade e
desempenho de criacdo e execucdo da consulta, uma vez que € reduzida quantidade de
jungdes entre as tabelas (AUNG; LATT, 2006; LEVENE; LOIZOU, 2003), como pode

ser observado no modelo da figura 2.

* Esquema Floco de Neve: O Esquema Floco de Neve € uma extensdao do Esquema Es-
trela, onde as tabelas dimensdes sdo normalizadas em multiplas tabelas relacionadas. Ele
¢ chamado de "floco de neve"porque a estrutura resultante parece um floco de neve com
muitas ramificacdes. E um tipo de esquema menos utilizado e possui menos redundén-
cia entre as tabelas dimensdes por serem normalizadas, porém, devido a existéncia de
mais dimensdes, aumenta o nimero de jungdes, o que reduz o desempenho da consulta
e consequentemente também aumenta a complexidade de constru¢ao da mesma (AUNG;
LATT, 2006; LEVENE; LOIZOU, 2003). Um exemplo pode ser analisado na figura 3.
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* Esquema Starflake: O Esquema Starflake combina caracteristicas do Esquema Estrela e
do Esquema Floco de Neve. Ele apresenta uma estrutura hibrida em que algumas dimen-
soes sdo desnormalizadas, como no Esquema Estrela, enquanto outras sdo normalizadas,
como no Esquema Floco de Neve. Esse tipo de esquema € usado quando é necessario
um equilibrio entre simplicidade e reducdo de redundancia. Apesar de proporcionar fle-
xibilidade, ele pode aumentar a complexidade das consultas e o esfor¢co de manutengao,

dependendo do nivel de normalizagdo e desnormalizagdo aplicado (IBM, 2024b).

* Esquema Galaxy: O Esquema Galaxy, também conhecido como "constelacio de fatos",
¢ utilizado em data warehouses que possuem multiplas tabelas fato relacionadas. Nesse
esquema, diferentes tabelas fato compartilham dimensdes comuns, formando uma estru-
tura complexa que se assemelha a uma constelagdo. E especialmente util para suportar
multiplos processos de negdcio dentro de um mesmo data warehouse. No entanto, devido
a sua complexidade, o Esquema Galaxy exige maior esfor¢o de design e pode reduzir
o desempenho de consulta, dependendo da quantidade de jung¢des necessdrias entre as
tabelas (TURCAN; PEKER, 2022).

DIM_Company

Company_ID Integer PK
Dim_Time
Industry_name Varchar(50
Industry_ID Integer %*‘\ Fact Sales Date_ID Integer PK
Company_name Varchar(50 L {-  Year_ID Intege
Product_ID Integer PK FK .
Company_size Integer o& Month_ID Intege
Sales_type_ID Integer PK FK Week 1D Integer
DIM_Sales_Type Company_ID Integer PK FK Purchase_date Timestamp
9 _
Sales_type_ID Integer PK ) Employee_ID Integer PK FK
20— DIM_Product
Type_name Varchar(5( Items_sold Integer
( Sales_amount Varchar(50 Product_ID Integer PK
DIM_Sales_Rep ¢
-+ Prod_name Varchar(50)
Employee_ID nteger PK Category_ID Integer
First_name Varchar(5 J

Last_name Varchar(5(

Figura 2: Esquema Estrela
Fonte: (IBM, 2024a).
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DIM_Week
DIM_Company DIM_Industry
Week_ID Integer PK
Company_ID Integer PK Industry_ID Intager PK Week varchar(50)
Dim_Time
Industry_ID Integer Industry_name Varchar(50)
DIM_Month
Company_name Varchar(50) Date_ID Integer PK -
Fact_Sales
Company_size Integer Year_ID Integer Month_ID Integer PK
Product_ID Integer PKFK E Month_ID Integer Month_name Varchar(50)
DIM_Sales_Type Sall D
- -1y les_type_l Integer PK FK Week_ID Integer
DIM_Year
Sales_type_ID Integer PK Company_ID Integer PKFK Purchase_date  Timestamp
E Year_ID Integer PK
Type_name Varchar(50) Date_ID Integer PK FK - g
Dim_sales_rep_ID Integer PK FK DIM_PI’DdUC( Year Varchar(50)
DIM_Sales_Re
= .ep Items_sold Integer Product_ID Integer PK
Employee_ID Integer PK Sales_amount Varchar(50) Prod_name varchar(50)
First_name Varchar(50) Category_ID Integer
Last_name Varchar(50)
DIM_Product_Type DIM_Product_Category
Product_type_ID Integer PK Category_ID Integer PK
Product_type_name varchar(50) Category_name Varchar(50)
Figura 3: Esquema Floco de Neve
Fonte: (IBM, 2024a).
Fact
1] 11 1]
Dimension Dimension Dimension

1]

Outrigger

Figura 4: Esquema Starflake
Fonte: (IBM, 2024b).
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Dimension Dimension Dimension
Table Table Table

Fact Table Fact Table

Dimension Dimension Dimension
Table Table Table

Figura 5: Esquema Galaxy
Fonte: (EDUCBA, 2024).

Beneficios de um Data Warehouse

Com todos os pontos anteriores definidos, existe de fato um data warehouse, dessa forma, a

instituicdo que o possul passar a agregar os seguintes beneficios:

Melhor Qualidade de Dados: centralizacdo dos dados de varias fontes, limpando, eli-

minando duplicatas e padronizando-os para criar uma tnica fonte confidvel.

Insights de Negocios Mais Rapidos: Integracdo dos dados de diversas fontes, permi-
tindo que os gestores utilizem todas as informacdes da empresa em cada decisdo, gerando

relatdrios sobre temas, tendéncias e relacdes entre dados.

Tomada de Decisao Mais Inteligente: Suporte 4 fun¢des de BI em grande escala, como
mineragdo de dados, inteligéncia artificial e aprendizado de mdquina, oferecendo evidén-

cias s6lidas para decisdes mais inteligentes em vérias dreas da organizacgao.

Vantagem Competitiva: A centralizacdo de dados e andlises em um data warehouse
ajuda as organizacdes a identificar oportunidades mais rapidamente do que em sistemas

de armazenamento de dados dispersos.

2.3.2 Data Lake

Surgimento e Definicio de Data Lakes

Com o aparecimento de novas demandas que nao eram atendidas pelos data warehouses, como

armazenamento e consulta de dados nao estruturados, extracdo em tempo real, armazenamento

de grandes quantidades e entre outras, surgiram os data lakes, tornando possivel essa andlise do

big data em diferentes formatos e trazendo alternativas a respeito das preocupagdes sobre custo
e outras limita¢des dos data warehouses (NAMBIAR; MUNDRA, 2022).

Um data lake € um repositoério centralizado que permite armazenar dados estruturados e

nao estruturados, € usado para armazenar grandes volumes em seu formato nativo, bruto. Neste
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ambiente os dados ndo sdo processados pois eles ainda ndo tem um finalidade especifica, podem
vir a ser analisados em breve, no futuro ou até mesmo nunca. Reunir os dados em um uUnico
local ou a maior parte deles, torna a exploragdo muito mais simples e direta, porém, é um
ambiente que exige governanga e manutengao continua, sem esse controle hd o risco desses
dados se tornarem intteis, além de caros e pesados, dando surgimento aos chamados "data
swamps"("pantanos de dados") (NAMBIAR; MUNDRA, 2022).

Todo esse contexto, proporciona aos data lakes condi¢des para a gestdo de dados pré-
processados, agregados e armazenamento de dados brutos fornecidos pelas fontes originais,
permitindo que esses dados sejam processados gradualmente ao longo do tempo (NAM-
BIAR; MUNDRA, 2022; GIEBLER et al., 2020). Esse método € conhecido como Extracao-
Carregamento-Transformacgdo (ELT), em contraste com o processo de Extra¢ao-Transformagao-
Carregamento (ETL) utilizado pelos data warehouses.

A alta escalabilidade e flexibilidade dos data lakes, aliadas aos seus baixos custos opera-
cionais, tornam frequente o uso de sistemas de arquivos distribuidos ou armazenamentos de
objetos. No cendrio deste trabalho € utilizado o Minio, o qual conta com buckets de arma-
zenamento para armazenar tanto dados brutos quanto processados. Além disso, formatos de
arquivos abertos e orientados a colunas, como Apache Parquet e Apache ORC, sdo amplamente
adotados, pois organizam os dados em colunas, facilitando agregacdes mais eficientes.

Diferente de um data warehouse, os data lakes permitem o armazenamento de dados brutos,
preservando todas as opc¢odes para andlises futuras. No entanto, essa flexibilidade acarreta uma
menor robustez, visto que esses dados ndo poderao ser validados em um esquema predefinido
na ingestdo. A natureza diversificada da arquitetura dos data lakes, assim como a aceitacdo va-
riada de formatos de arquivos, também complica a obten¢do de uma visdo unificada dos dados
e um acesso padronizado a eles (NAMBIAR; MUNDRA, 2022).

Vantagens e Desvantagens

* Vantagens:

Centralizagdo da coleta e armazenamento de dados;

Batch (Lotes) ou streaming (Fluxo Continuo) para coleta de dados;

Flexibilidade;

Transformacgao de dados;

Anadlises com Machine Learning;

— Cultura data-driven;
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* Desvantagens:

Alto custo com processamento;

Maior governaca de dados;

Risco de "data swamps"("pantanos de dados");

Exigéncia de sistemas de armazenamento e processamento distribuido;

Maior cuidado com a seguranca;

Arquitetura

A arquitetura de um data lake pode ser dividida em quatro grandes atividades, a seguir mais

detalhes sobre cada uma delas:

* Aquisicao: A fase de aquisi¢do envolve a coleta e a ingestdo de dados brutos de vérias
fontes para o data lake (NAMBIAR; MUNDRA, 2022). Isso inclui:

— Fontes de Dados: Dados podem ser coletados de diversas fontes, como bancos de
dados relacionais, sistemas de arquivos, APIs, logs de servidores, redes sociais,

sensores IoT, entre outros.

— Ingestdo de Dados: O processo de ingestao pode ser realizado em tempo real (stre-

aming) ou em lotes (batch).

— Qualidade dos Dados: E importante garantir a qualidade dos dados durante a aqui-

sicdo, aplicando validagdes e limpezas bésicas antes do armazenamento.

* Processamento: Apds a aquisi¢do, os dados precisam ser processados para torna-los
utilizdveis, a fim de evitar alguma inconsisténcia (NAMBIAR; MUNDRA, 2022). Isso

pode envolver diversas atividades:

— Transformacdo de Dados: Inclui a limpeza, normalizacdo, enriquecimento, agrega-

¢ao e formatacdo dos dados.

— ETL/ELT: Processos de Extracdo, Transformagdo e Carga (ETL) ou Extracao,
Carga e Transformacdo (ELT) s@o fundamentais. No ETL, os dados sdo trans-
formados antes de serem carregados no data lake. No ELT, os dados sdo carregados

em sua forma bruta e transformados posteriormente.

— Escalabilidade: O processamento de dados deve ser escaldvel para lidar com gran-

des volumes de dados, garantindo eficiéncia e rapidez nas operacoes.
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* Analise: Uma vez que os dados foram processados, eles podem ser analisados para ge-
rar valor acerca daqueles dados, seja utilizando ferramenta de BI ou machine learning
(NAMBIAR; MUNDRA, 2022), como por exemplo:

— Data Mining e Machine Learning: Técnicas de mineragdo de dados e aprendizado

de méquina sdo aplicadas para descobrir padrdes ocultos e previsoes.

— BI e Relatdrios: Ferramentas de Business Intelligence (BI) como Tableau, Power

BI e QlikSense podem ser utilizadas para criar relatorios e dashboards interativos.

— Exploragdo de Dados: Cientistas de dados e analistas exploram os dados usando
linguagens de programacao como Python e R, e ferramentas como Jupyter Notebo-

oks para realizar andlises ad-hoc e experimentagdes.

* Armazenamento: A fase de armazenamento € importante para garantir que os dados
sejam mantidos de forma eficiente e segura (NAMBIAR; MUNDRA, 2022) , alguns cui-

dados sdo:

— Armazenamento Escaldvel: data lakes geralmente utilizam sistemas de armazena-
mento escaldveis, como Amazon S3, Azure data lake Storage ou Hadoop Distribu-
ted File System (HDFES).

— Formato dos Dados: Os dados podem ser armazenados em diversos formatos, como
JSON, CSYV, Parquet, Avro, entre outros. Escolher o formato correto € muito im-

portante a fim de otimizar a eficiéncia de armazenamento e processamento.

— Gerenciamento de Metadados: E essencial manter um catdlogo de metadados para

organizar e facilitar a busca e acesso aos dados epecifico que se tem interesse.

— Seguranca e Governanga: Implementar politicas de seguranca e governancga é fun-
damental para proteger os dados contra acessos ndo autorizados e garantir a confor-
midade com regulamentos. Isso inclui criptografia, controle de acesso, auditorias e

monitoramento.

Método de Implantaciao

A implantacdo de um data lake pode ser realizada de vdrias maneiras, dependendo das neces-
sidades, infraestrutura e estratégia de TI da organizac¢do. Dentre os métodos de implantagdo de

um data lake, os principais sdo: cloud, on-premises, multi-cloud e hibrido.

* Cloud: Implantar um data lake na nuvem oferece escalabilidade rdpida, flexibilidade e
um modelo de pagamento conforme o uso, reduzindo a necessidade de grandes investi-
mentos iniciais € manutencdo. No entanto, pode levar a dependéncia de um fornecedor

especifico (lock-in) e apresentar maior laténcia no acesso aos dados.
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* On-Premises: Um data lake on-premises proporciona controle total sobre infraestru-
tura e dados, garantindo seguranca e conformidade, além de baixa laténcia. Contudo,
requer investimentos iniciais altos em hardware, manutencao continua e pode ser caro e

complexo para escalar.

* Multi-Cloud: A abordagem multi-cloud melhora a resiliéncia e flexibilidade, aprovei-
tando os pontos fortes de diferentes provedores e facilitando a negociag@o de precos. Em
contrapartida, a integracdo e gestao de multiplas nuvens é complexa e pode aumentar os

custos devido a necessidade de solugdes avancadas.

* Hibrido: Um data lake hibrido combina on-premises e nuvem, oferecendo flexibilidade,
custo-eficiéncia e melhor continuidade de negdcios ao distribuir dados conforme a cri-
ticidade. No entanto, a integracdo e gestdo de dados entre os dois ambientes pode ser
desafiadora e requer politicas robustas de seguranca e sincronizagao.

2.3.3 Arquitetura Lakehouse

Um data lakehouse é uma plataforma de dados moderna que combina as caracteristicas de um
data lake e um data warehouse. Essencialmente, um data lakehouse integra o armazenamento
flexivel de dados ndo estruturados de um data lake com os recursos de gerenciamento e fer-
ramentas avancadas dos data warehouses, formando um sistema unificado. Esta fusdo oferece
uma solucdo que aproveita o melhor dos dois mundos. Utilizaremos neste trabalho a defini¢ao
do trabalho "The lakehouse: State of the Art on Concepts and Technologies", que busca supe-
rar os problemas envolvidos entre outras definicdes existentes, 0s quais sao mais descritos no
pardgrafo e no capitulo a seguir.

Como apresentado anteriormente na Tabela 2.1, a maioria das caracteristicas tipicas de data
warehouses e data lakes s@o bastante opostas, especialmente no que diz respeito ao acesso aos
dados, independéncia e tipo de armazenamento. Portanto, a combinacio direta desses dois
conceitos, que tenha como objetivo manter todas as vantagens de ambas as abordagens, nao é
vidvel. Em vez disso, data warehouses e data lakes geralmente precisam abrir mao ou flexibi-
lizar algumas de suas caracteristicas para incorporar funcionalidades da outra plataforma. Por
exemplo, um data warehouse que pretende fornecer acesso direto aos seus dados para suportar
mineragdo de dados e aprendizado de maquina deve sacrificar parte de sua independéncia de
dados. Da mesma forma, um data lake s6 pode integrar recursos de gerenciamento dos data
warehouses, como caracteristicas ACID, se limitar a liberdade dos usuarios no armazenamento
de dados, introduzindo novas regras para operacdes de leitura e escrita (SCHNEIDER et al.,
2024).

E importante destacar que, no contexto deste trabalho, os dados armazenados na tltima
camada do data lakehouse, ou seja, nos buckets, j4 sdo acessiveis e podem ser consumidos dire-

tamente por ferramentas que suportem a interagﬁo com esse formato de armazenamento, COmo
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engines especificas para consulta e andlise. No entanto, o envio desses dados para o banco de
dados relacional reflete a adicdo de uma camada complementar de disponibiliza¢cdo, visando
atender a um publico que, muitas vezes, ndo possui familiaridade com o consumo de dados
diretamente nos buckets. Esse banco de dados serve como um meio mais acessivel e estrutu-
rado para a consulta das informag¢des por usudrios finais, sem comprometer a flexibilidade e a
riqueza do armazenamento inicial no data lake, sendo um espelho do conteudo do bucket final
de armazenamento.

A seguir, na metodologia, serdo detalhadas as camadas desse lakehouse no contexto das

ferramentas utilizadas na criacao deste ambiente.



Metodologia

A metodologia adotada neste estudo serd conduzida visando explorar a viabilidade e eficicia
do ambiente de gestdo de dados de baixo custo proposto. Inicialmente, serd realizado um le-
vantamento detalhado dos requisitos e necessidades especificas do ambiente de gestao de dados
no contexto em questdo, levando em consideracdo as limitagdes financeiras impostas. Esse
processo envolverd uma anélise cuidadosa dos aspectos funcionais e operacionais relacionados,
garantindo que todas as exigéncias sejam devidamente satisfeitas.

A selecdo das ferramentas open source foi realizada por meio de uma pesquisa criteriosa,
visando identificar as op¢des mais adequadas para cada etapa do processo de gestdo de da-
dos, incluindo ELT, armazenamento, visualizacdo € monitoramento, etapas estas contidas nas 4
grandes fases da aplicacdo: extract, standardized, refined e consume. Essa selecdo serd baseada
em critérios como funcionalidade, compatibilidade e escalabilidade, garantindo a escolha das
ferramentas mais apropriadas para o ambiente proposto.

Apos a selecdao das ferramentas, foi realizada a implementa¢do do ambiente de gestdo de
dados, seguindo uma sequéncia de processos ELT: Extract, Load e Transform. Isso incluird a
configuracdo e integracao das ferramentas selecionadas, visando criar um ambiente funcional e
coeso que atenda as necessidades identificadas durante o levantamento de requisitos.

Durante a implementacdo, serd conduzida uma andlise comparativa entre as funcionalida-
des, desempenho e custos das ferramentas open source selecionadas e solugdes comerciais es-
tabelecidas, como o Azure Synapse. Essa andlise permitird avaliar a efici€éncia operacional e a
economia obtida ao utilizar ferramentas de c6digo aberto em comparagdo com solugdes comer-
ciais, considerando aspectos como desempenho, escalabilidade e custo total de operagao.

ApOs a implementacdo do ambiente de gestdo de dados, serd realizado um estudo de caso
pratico para demonstrar sua aplicabilidade e eficicia na pratica. Esse estudo de caso permitird
validar os resultados obtidos durante a implementacgdo e destacar as principais contribui¢cdes do
trabalho. Por fim, os resultados serdo cuidadosamente analisados e documentados, comparando-

0s com as expectativas iniciais e destacando as principais conclusdes derivadas do estudo.

18
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A seguir, € apresentada a Figura 6 com o fluxo do processo descrito anteriormente.

Definicio do Tema e
Objetivos
¥

Levantamenio de
Requisitos

Implemntagao do ELT
utiizando as ferramentas
selecionadas

A 4

(Comparar ambiente criado
com a solucdo comercial

Resultados

Figura 6: Fluxo de Atividades

Fonte: Autor.

3.1 Levantamento de Requisitos e Selecao de Ferramentas

O processo de levantamento de requisitos estd intimamente ligado ao objetivo estabelecido para
a criacdo do ambiente de gestdo de dados e as barreiras existentes que influenciam sua rea-
lizagdo. Como ressaltado anteriormente, o foco na criagdo de um data lakehouse enfatiza a
importancia de garantir a qualidade dos dados em todo o processo, abrangendo aspectos como
completude, consisténcia, conformidade, integridade, precisdo e atualidade das informacdes.

Durante a etapa de levantamento de requisitos, diversos pontos foram discutidos, levando
a definicdo das ferramentas e sistemas escolhidos. Esses pontos incluem seguranca, controle
de rede, gerenciamento e escalabilidade de recursos, praticidade de operacdo e maturidade das
ferramentas e, além disso, levaram-se em consideragdo aspectos como uma comunidade ativa,
disponibilidade de documentagao e suporte técnico.

Ao considerar o sistema operacional, a escolha pelo Linux se destacou como a solu¢@o mais
vidvel devido a sua robustez em termos de seguranca, controle acerca do sistema operacional

e compatibilidade com a execugdo de containers Docker. Estes, por sua vez, foram adotados
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para a execucao das ferramentas, permitindo o encapsulamento das aplicagdes e simplificando
o gerenciamento tanto na rede interna quanto externa. Isso resulta em beneficios tangiveis,
como maior seguranca, velocidade de comunicagdo entre os servicos, rapidez na implantagdo e
padronizacdo do ambiente.

Em relacdo as ferramentas selecionadas, cada uma foi escolhida com base em critérios es-
pecificos que se alinham com os requisitos e as consideracdes levantadas durante o processo de
requisitos. O Portainer, por exemplo, foi escolhido pela sua capacidade de simplificar a gestdao
de containers Docker, facilitando o gerenciamento por meio de uma interface grafica intuitiva.
Ja o DBeaver foi selecionado devido a sua versatilidade como cliente de banco de dados, elimi-
nando algumas barreiras técnicas para manutengdo e suporte da ferramenta.

O Jenkins foi adotado para a automacgao de processos, agendando a execugdo dos servigos
diariamente de forma eficiente e com uma interface de fécil utilizacdo, assim como o Portainer.
Ainda sobre o Jenkins, o fator determinante para sua escolha foi sua sutil curva de aprendi-
zado. De fato, existem outras alternativas de ferramentas open source no mercado com essa
finalidade, porém com uma curva de aprendizado um pouco mais desgastante. E, embora essas
alternativas sejam mais completas, para a finalidade aqui definida, o Jenkins cumpre perfeita-
mente o seu papel. O Jupyter foi o ambiente escolhido para desenvolver os notebooks Python,
responsdveis por toda a etapa de ELT dos dados, utilizando bibliotecas como PySpark para
facilitar a interag@o entre as ferramentas. Dada sua consolidacdo no mercado e sua ampla di-
fusdo atualmente, sendo aprovado nos mais diversos cendrios em que € utilizado, mostrou-se
uma ferramenta apta para este ecossistema, com uma vasta quantidade de material disponivel
para consulta. O Metabase foi selecionado para criacdo de dashboards e relatérios, enquanto
o MinlO foi escolhido para armazenamento dos dados nos buckets, responsaveis pela conser-
vacdo dos dados em formatos como JSON e Parquet durante as diferentes etapas do ELT. O
Grafana foi empregado para monitoramento e visualizacdo de métricas, abrangendo informa-
coes de infraestrutura, como consumo de recursos, em nivel global ou por aplicagdo. Por fim, o
PostgreSQL foi escolhido como sistema gerenciador de banco de dados devido a sua eficicia,
flexibilidade e complementaridade dentro do ambiente de gestao de dados proposto.

O detalhamento das ferramentas sera realizado posteriormente na analise comparativa entre
opg¢odes do mercado e o ambiente open-source proposto. Porém, abaixo na Tabela 3.1, é possivel
observar um resumo das ferramentas utilizadas e, além disso, também foram acrescentados o
Python e o PySpark, pois sdo elementos essenciais no desenvolvimento do ambiente, sendo o
Pyspark uma interface de programacdo em Python para o Apache Spark, uma plataforma de

computacao distribuida voltada para o processamento de grandes volumes de dados.
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Tabela 3.1: Principais Ferramentas

Nome Tipo da ferramenta Link para a versio utilizada Descric¢ao do uso

Linux Sistema Operacional V22.04 Escolhido pela robustez em segu-
ranga, custo e compatibilidade com
containers Docker.

Cloud DBeaver Cliente de Banco de Dados V24.1.3 Versatil para manutencdo e suporte
de bancos de dados.

Jupyter Ambiente de Desenvolvimento | V3.11.6 Utilizado para desenvolver notebo-
oks Python para ELT.

Metabase Ferramenta de BI V0.48.3 Selecionado para criacdo de dash-
boards e relatérios.

Jenkins Automacgao de Processos V2.426.2 Automagdo de servicos com inter-
face intuitiva.

Grafana Monitoramento e Visualizagdo | V9.3.6 Monitoramento e visualizagdo de
métricas de infraestrutura.

Prometheus Monitoramento e Visualizagdo | Vv2.42.0 Monitoramento e visualizacdo de
métricas de infraestrutura.

Portainer Gerenciamento de Containers V2.16.2 Simplifica a gestdo de containers
Docker com interface gréfica.

Minio Armazenamento de Dados V2023-10-16T04-13-43Z Armazenamento de dados nos for-
matos JSON e Parquet.

Docker Virtualizagdo de Containers V25.0.3 Ferramenta para execucdo e geren-
ciamento de containers.

Python Linguagem de Programacao V3.11.6 Usada para scripts e ELT com bibli-
otecas como PySpark.

PySpark Ferramenta de Processamento | V3.5.0 Facilita a interagdo entre ferramen-

de Dados tas no processo ELT e uso com big

data.

PostgreSQL Sistema Gerenciador de Banco | V12 Eficaz, flexivel, barato e comple-

de Dados mentar no ambiente de dados.

3.2 Implementacao do Ambiente de Gestao de Dados

A implementacdo dos notebooks utilizados em todo o processo de ELT dos dados divide-se

em quatro grandes etapas: Extract, Standardize, Refine e Consume. Cada uma dessas etapas

possui responsabilidades diferentes e utiliza mecanismos distintos para alcangar seus objetivos,

os quais serdo descritos a seguir com detalhes sobre seus métodos de abordagem. Abaixo, na

Figura 7, € possivel analisar a dependéncia entre as etapas e seus resultados.

AP
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Resultado
Camada Extract
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%

Standardize

Camada Refine

o
Consume®
Banco de Dados

Resultado
Camada Standardize

Resultado
Camada Refine

Figura 7: Dependéncia entre as camadas e seus resultados

Fonte: Autor.
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Antes de explicar cada etapa em especifico, € importante mencionar que durante todo o
processo, em diferentes etapas, sdo utilizadas fun¢des disponiveis na biblioteca "utils", desen-
volvida com o intuito de conter procedimentos recorrentes durante o desenvolvimento, os quais
serdo mencionados ao esclarecer cada etapa. Estes métodos, em sua grande maioria, foram
desenvolvidos utilizando o PySpark, e fun¢des que ajudaram na integracio entre as diversas
ferramentas e classes criadas no médulo Utils. Todo o conteudo encontra-se a disposi¢do no
repositério ! deste trabalho.

Na etapa de Extragdo, € realizado o primeiro contato com os dados, os quais podem ser
acessiveis de diferentes fontes, como bancos de dados, APIs, arquivos CSV, Excel, entre outras.
A implementagdo varia de acordo com a fonte definida, porém padrdes devem ser mantidos,
como a transformacgao desses dados ao serem consumidos.

Como resultado da etapa de Extracdo, é construido um arquivo JSON, o qual serd arma-
zenado no bucket raw do Minio. Além disso, esse arquivo deve ser armazenado nesse bucket
seguindo padrdes de caminhos definidos, como por exemplo: <drea de negdcio>/<método de
extragdo>/<subdrea>/<data da extracdo>/subdrea_(data da extracdo).json. Este procedimento
€ realizado utilizando o modulo utils desenvolvido, mais especificamente a classe SendMinio
desse médulo, a qual estd no repositério ! deste trabalho. Concluida com sucesso, para cada
area e subdrea do negécio, temos como resultado os dados brutos armazenados como JSON no
bucket raw do Minio.

Dando sequéncia para a proxima etapa, € iniciada a etapa Standardize. Esta etapa tem como
objetivo normalizar os arquivos JSON para o formato Parquet. Além disso, sdo realizadas
verificacOes de integridade dos dados, a fim de detectar duplicatas, por exemplo. Também
sdo adicionados metadados ao conjunto de informagdes, como data da carga, versdo do ELT,
e timestamp do inicio e fim do ELT. Todos esses procedimentos sdo realizados utilizando o
modulo utils desenvolvido, mais especificamente a classe SparkStandardize desse mddulo, a
qual estd no repositério ! deste trabalho. Feito isso, os arquivos Parquet sdo armazenados.
No inicio desse processo, sdo definidos os tipos de arquivos que serdo analisados, no caso
JSON, além de ser definida a 4drea de negdcio a ser analisada, escrita da mesma forma como foi
definida no caminho de armazenamento na etapa de Extracdo. Desta forma, ao finalizar todo
o procedimento, os arquivos Parquet resultantes do processo de Padronizacdo sdo armazenados
em caminhos semelhantes aos da etapa de Extracdo, porém no bucket standardized do Minio.

Na etapa seguinte, Refine, sdo criadas as tabelas dimensdes e fatos, sendo geralmente um
pouco mais complexas que as anteriores. No inicio deste passo, sdo definidos alguns pardme-
tros, como o bucket fonte, que neste caso vem da etapa anterior(Standardize), a drea de negdcio
e o método de extracdo. Inicialmente, para os casos das tabelas dimensdes, utilizando a classe
SparkRefine do médulo utils, € utilizada a fun¢do “create_spark_temp_view_with_transform”

que, utilizando o PySpark, cria views tempordrias com base no conteido Parquet do caminho

'Disponivel em: <https:/github.com/aldemirfilho/TCC- Ambiente-Gestao-de-Dados>
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passado como parametro. Além disso, também € possivel executar transformacdes que a pro-
pria fun¢do realiza, como por exemplo renomear colunas e realizar mudangas dos tipos de dados
destas. Como mais uma opg¢ado, também € possivel criar chaves sintéticas que sirvam como um
novo ID para a tabela. Criada essa view, é possivel acessd-la utilizando o formato de query
SQL, utilizando a fun¢do “generate_parquet_dataframe_from_sql”, a qual permite, utilizando
um “select”, transformar esses dados em um dataframe e, posteriormente, envii-lo para o buc-
ket refined do Minio, utilizando a func¢do “send_dataframe_to_minio”. Todas estas funcoes,
definidas na classe SparkRefine do médulo utils, estdo no repositério I deste trabalho.

Na criagdo das tabelas fatos, ainda na etapa Refine, sdo desenvolvidos notebooks que tam-
bém utilizam do mdédulo utils e da classe SparkRefine. Nesse momento, para cada tabela, sdo
criadas views tempordrias de todas as tabelas dimensdes dependentes para criacdo da fato em
questdo. Aqui € utilizada a mesma funcao usada no processo de criacdo das dimensdes anterio-
res, “‘create_spark_temp_view”, e dessa forma sdo nomeadas para serem usadas na constru¢ao
da consulta que dard origem as tabelas fato. Fica claro que, para a constru¢do da fato, ela pode
possuir tabelas de diferentes origens e dreas de negdcios, definindo assim antes da criagdo de
cada view, o bucket, drea de negdcio e método de extragdo de cada dimensdo, o que também
explicita que as dimensdes devem ser construidas antes das fatos.

Com todas as dependéncias de criacdo da fato definidas, utilizando a funcdo “gene-
rate_parquet_dataframe_from_sql”, € possivel elaborar a consulta SQL que dard origem a ta-
bela fato, sendo processada pelo PySpark, a qual, apos ser executada, ird gerar um dataframe
que serd enviado para o bucket refined e sua respectiva area de negdcio, utilizando a fungdo
“send_dataframe_to_minio” da classe SparkRefine.

Por fim, criadas todas as tabelas dimensoes e fatos e armazenadas no bucket refined, fi-
camos pendentes do dltimo passo: enviar essas tabelas para o banco de dados. Nessa etapa,
a Consume, existem notebooks para cada tabela definida, e basicamente é importada a classe
“MinioToPostgresLoader”, presente no modulo utils, a qual, definindo a drea de negdcio, mé-
todo de extracdo, nome da view definida na etapa anterior e o método de escrita, realiza o envio

desses dados para o banco utilizando o método “MinioToPostgresLoader”.

3.3 Analise Comparativa Entre Ferramentas Open Source e

Solucoes Comerciais

No cendrio atual, entre as diferentes opcoes de solucdes disponiveis no mercado, capazes de
cumprir o objetivo estabelecido neste trabalho, abordaremos o Azure Synapse Analytics, com-
parando cada subproduto desta solu¢do com as diferentes ferramentas que utilizamos na cons-
trucido do ambiente de gestdo de dados, open-source, proposto.

Entre as funcionalidades essenciais, podemos destacar a necessidade de criacdo de scripts

SQL, os quais s@o bastante uteis para verificacao das cargas, anélise de dados, geracao de rela-
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térios, manutenc¢ao e gerenciamento do banco de dados, monitoramento de desempenho e entre
outros objetivos. No ambiente comercial apresentado, estas atividades podem ser desempenha-
das no Synapse Studio no Azure Synapse Analytics. O Synapse Studio fornece uma interface
web de script SQL para vocé criar consultas SQL. Nesse ambiente, € possivel criar diversas con-
sultas, renomeando-as, exportando seus resultados, visualizando-os, analisar o create de tabelas
e etc. No ambiente proposto, todas essas atividades também podem ser realizadas utilizando o
Cloud Dbeaver, um aplicativo web leve projetado para gerenciamento abrangente de dados. Ele
permite que vocé trabalhe com vérias fontes de dados, incluindo bancos de dados SQL, NoSQL
e em nuvem, tudo por meio de uma dnica solu¢cdo em nuvem segura acessivel por meio de um
navegador. Por ser um ferramenta acoplada com todas as outras e fazer parte da mesma rede
interna do docker, toda carga feita ou consulta aos bancos fontes de dados podem ser acessa-
das por meio desta ferramenta e, assim, desenvolver consultas para monitoramento, geracao de
relatdrios, monitoramento do banco de dados, dentre as outras funcionalidades j4 citadas.

Agora, tendo como objetivo criar, desenvolver e manter notebooks python, o Azure Sy-
napse Analytics oferece um ambiente de desenvolvimento, uma interface web, para vocé criar
arquivos que contém cdodigo ativo, visualizagdes e texto narrativo. Tem como objetivo ser uma
area de acesso rapido, a fim de validar ideias, realizar experimentos e obter insights de seus
dados. Os notebooks também sdo amplamente utilizados na preparagdo, visualizacdo de dados,
aprendizado de maquina e outros cendrios de Big Data. Com tudo isso em mente, no ambiente
em questdo proposto, € possivel realizar todas essas atividades utilizando Jupyter, uma inter-
face de notebook gratuita de dltima geracdo, é o mais recente ambiente de desenvolvimento
iterativo baseado na web para notebooks, cddigo e dados. Sua interface flexivel permite aos
usudrios configurar e organizar fluxos de trabalho em ciéncia de dados, computacdo cientifica,
jornalismo computacional e aprendizado de maquina. Além de tudo isso, assim como como no
ambiente do Azure Synapse, € possivel modificar a linguagem do ambiente, analisar saidas de
cada célula executada, integrar com ferramentas de big data, como Apache Spark, e enviar e
consumir os dados de diferentes fontes, dando suporte para realizagdo de todo o ELT.

Em relacdo ao desenvolvimento em Data Flow, que sao transformac¢des de dados projetadas
visualmente, permitem que os engenheiros de dados desenvolvam ldégica de transformacdo de
dados sem escrever codigo. Os fluxos de dados resultantes sdo executados como atividades
dentro de pipelines do Azure Synapse Analytics que usam clusters Apache Spark ampliados. As
atividades de fluxo de dados podem ser operacionalizadas utilizando as capacidades existentes
de agendamento, controle, fluxo e monitorizacio do Azure Synapse Analytics. Os fluxos de
dados fornecem uma experiéncia totalmente visual, sem necessidade de codificacdo. O Azure
Synapse Analytics trata de toda a tradug@o de cédigo, otimizagcdo de caminho e execucdo dos
seus trabalhos de fluxo de dados.

Ja no ambiente proposto deste trabalho, ndo foram aplicadas ferramentas visuais de desen-
volvimento, ficando restrito aos métodos citados anteriormente no Jupyter. Essa escolha foi

motivada pela necessidade de evitar o aumento da robustez do ambiente em quesitos de infra-
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estrutura, o que elevaria os custos de manutengdo, considerando que os notebooks Python ja
seriam suficientes para suprir as demandas. Além disso, embora ferramentas de data flow faci-
litem o desenvolvimento, elas podem dificultar a observabilidade da infraestrutura como cédigo
e a revisdo do cddigo das pipelines. De modo algum essa abordagem compromete a realiza-
cdo e conclusdo do objetivo em questdo: a criacdo de um Data Lakehouse. Desse modo, fica
aqui sugestoes e possiveis aplica¢des, também open-source, de ferramentas que atendem a esse

quesito, e que podem ser usadas com o mesmo objetivo, sdo elas:

* Pentaho Data Integration: O Pentaho Data Integration (PDI) é uma ferramenta de in-
tegracdo de dados que facilita a extracdo, transformacdo e carga de dados de diversas
fontes para diferentes destinos. Com uma interface grafica intuitiva, oferece uma ampla
gama de transformacdes e componentes para processamento de dados. E flexivel, supor-
tando diversas fontes de dados e execucdo distribuida para lidar com grandes volumes
de dados. Pode ser agendado e monitorado para execugdo automadtica e se integra facil-
mente com outras ferramentas Pentaho, proporcionando solucdes completas de Business

Intelligence.

* Apache Nifi: O Apache NiFi é uma plataforma de cédigo aberto para automacgdo de
fluxo de dados em tempo real. Ele permite a automacgdo de processos de coleta, ingestao,
processamento e distribui¢do de dados, oferecendo uma interface grafica intuitiva para
projetar e gerenciar fluxos de dados de forma visual. NiFi € altamente escaldvel, confia-
vel e extensivel, sendo usado em uma variedade de casos de uso, como IoT, Big Data,

processamento de logs e integracdo de sistemas.

Sobre o tépico relacionado a criacdo de paineis, o ambiente do Azure Synapse € associado
ao Power Bi, um servico de andlise de negdcios e andlise de dados desenvolvido pela prépria
Microsoft, bastante consolidado, e que permite a elaboragdo de painéis complexos, consumindo
de diferentes fontes de dados, capazes de oferecer diversos insights e informagdes relevantes,
quando bem apresentados, para os interessados. Com esse mesmo objetivo, no ambiente pro-
posto foi utilizado o Metabase, um ambiente de anélise rapida com UX amigével e ferramentas
integradas para permitir que se explore os dados por conta prépria. E possivel conectar-se a
mais de 20 fontes de dados diferentes, sendo possivel exibir os resultados desses dados em pai-
néis com mais de 15 opg¢des de visuais bastante diversificados. Além disso, os painéis sdo de
facil compartilhamento e o ambiente conta com uma rica documentacio para desenvolvimento
€ manutencao.

No agendamento dos processos, no Azure Synapses existe uma opcdo chamada Integrate,
nela é possivel selecionar um dos notebooks existentes e configurar as propriedades de ativi-
dades do notebook, configurando seu gatilho de execucdo e o intervalo entre cada uma. Além
disso, também & possivel monitorar o progresso de execucdo da pipeline, clicando nas execu-

coes da mesma e visualizando a de interesse. Semelhante a isso, a utilizagdo do Jenkins fornece
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todos esses atributos, sendo possivel agendar os notebooks python, desenvolvidos no Jupyter,
e configurar a execucio destes. E possivel definir hordrios especificos para a execugdo, ou
configurar dependéncias como gatilhos de disparo, como por exemplo apds a execucdo, com
sucesso ou ndo, de um outro notebook. O Jenkins conta com uma documentacio extensa e de-
talhada, a qual contribui bastante para execugdo, aprendizado e manuten¢do no gerenciamento
das pipelines.

Referente a0 monitoramento de toda a infraestrutura, no ambiente do Azure Synapse, o
Monitor recolhe e agrega métricas e registros de cada componente do sistema. O Azure Monitor
fornece uma visao de disponibilidade, desempenho, resiliéncia e notifica o usuario em caso de
problema. No ambiente proposto, como alternativa, temos a aplicacdo do Grafana, uma solugdo
de visualizacdo e monitoramento de dados de cédigo aberto que orienta decisdes informadas,
melhora o desempenho do sistema e agiliza a solucdo de problemas. Nesta aplicacdo, foram
construidos quatro graficos, sao eles: Alerts, Docker Container, Node Monitoring e PostgreSQL

Metrics.

* Alerts: Neste painel, o intuito é que sejam informados alertas sobre questdes bastante
pontuais, como por exemplo queda de containers de algumas das aplicacdes, quedas ou
reinicio do servidor, picos de utilizacdo da CPU e/ou da memoria, tanto de um container
em especifico ou do ambiente como um todo, além disso, alertar em casos de pouco

espaco no disco.

* Docker Container: Nessa aba, o intuito é monitorar por contéineres o uso da CPU,
da memoria e do trafego de rede em gréficos de linhas, sendo possivel identificar qual
aplicacdo estd envolvida em possiveis casos de pico de uso de memoria e/ou CPU, além
do trafego na rede. Também € exibido o uso de CPU do ambiente como um todo e o fluxo
de dados.

* Node Monitoring: Nesta aba, o foco € analisar o ambiente como um todo, como esta o
uso da CPU, uso de memoéria RAM, trafego de rede, uso de espaco do disco, quantidade
de cores disponiveis e entre outros aspectos, trazendo essa visao mais ampla do cendrio

utilizado.

* PostgreSQL Metrics: Este painel refere-se as métricas especificas do banco de dados.
Nele sao informados o uso de CPU do banco, memoéria RAM, memoria em disco, memo-

ria em cache, além de outras informagdes referente as transacdes de dados.

Por fim, com intuito de gerenciar todo o ambiente e cada aplicagdo em seus respectivos con-
téineres, € utilizado o Portainer, uma plataforma de gerenciamento de contéineres que simplifica
a administracdo de ambientes Docker. Ele fornece uma interface web intuitiva para facilitar a

visualiza¢do, gerenciamento € monitoramento de contéineres, imagens, volumes e redes em um
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ambiente. Um dos grandes motivadores para escolha do Portainer € sua facilidade de uso, es-
pecialmente para usudrios que estdo comecando com Docker ou que preferem uma interface
gréifica para gerenciamento. Ele elimina a necessidade de usar comandos de linha complexos,
tornando a administracdo dos containers mais acessivel. Além disso, ele pode ser implantado
em vdarios ambientes, incluindo instalagdes locais, miquinas virtuais e ambientes de nuvem, su-
portando autenticacd@o e autorizagdo, permitindo que os administradores controlem quem pode

acessar e realizar agdes no Portainer.

3.4 Estudo de Caso Pratico

Como caso de estudo, foi levado em consideracdo na escolha um sistema bem disseminado, de
preferéncia publico, para que assim pudesse ser fornecido ao servigo publico e a sociedade as
vantagens de um ambiente de gestdo de dados acessivel de baixo custo.

Nesse sentido, foi escolhido o “SEI!”, o Sistema Eletronico de Informacdes, desenvolvido
pelo Tribunal Regional Federal da 4* Regido (TRF4). E uma ferramenta de gestdo de docu-
mentos e processos eletronicos, com o objetivo de promover a eficiéncia administrativa. O SEI
integra o Processo Eletronico Nacional (PEN), uma iniciativa conjunta de 6rgdos e entidades de
diversas esferas da administracao publica, com o intuito de construir uma infraestrutura publica
de processos e documentos administrativos eletronicos.

Através de uma API, foi possivel obter os dados do SEI, os quais foram utilizados em todas
as etapas mencionadas anteriormente, desde a extragdo até a inser¢do desses dados em suas
devidas tabelas do lakehouse, considerando também as dreas de negdcios, os datamarts. Além
disso, este cenario, foi estabelecido com o intuito de enfatizar a relevancia e a utilidade desse
ambiente, a fim de que os dados fossem verdadeiramente tteis e relevantes para os interessados.
Dessa forma, foram definidas como um dos resultados tabelas capazes de agregar valor aos
usudrios e gestores que utilizam o SEI, possibilitando, entre outras funcionalidades, o controle
de atrasos de processos e a verificacdo daqueles que se encontram parados.

Dessa forma, as tabelas ficam disponibilizadas para andlises ou até criacdo de dashboards,
nesse cendrio, na abordagem de processos parados por setor, por tipo, quantidade de dias sem
movimentacao ou mesmo evidenciando a quantidade de processos em cada um desses contex-
tos.

Mais detalhes serdo discutidos na sec¢do de resultados.



Resultados

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos, considerando a eficicia do ambiente
proposto em conjunto com as ferramentas selecionadas, assim como a avalia¢do da criacdo do
lakehouse utilizando tal infraestrutura.

O ambiente proposto € concebido como um ecossistema integrado, onde diversas ferramen-
tas foram cuidadosamente selecionadas para garantir a eficiacia no processo de ELT dos dados.
Isso é fundamental para assegurar um cendrio robusto e organizado, capaz de armazenar e pro-
cessar grandes volumes de dados de forma estruturada e acessivel.

Com o objetivo de demonstrar esse grande potencial do ambiente, a criagdo do lakehouse
foi uma estratégia utilizada para demonstrar a versatilidade do mesmo, que pode ser empregado
em diversas finalidades, incluindo, nesse caso, a criagdo bem-sucedida de um ambiente com
utilidade real. O uso de uma aplicagdo amplamente utilizada como fonte dos dados, foi funda-
mental nesse processo, a fim de demonstrar um ambiente capaz de oferecer tal solu¢ao de forma
robusta e barata.

A seguir, também serdo abordadas informacdes a respeito do desempenho do sistema, além
de testes e validacoes do funcionamento ao decorrer de diferentes etapas da execucdo do ambi-

ente.

4.1 Definicao da Arquitetura e Ferramentas

A partir dos objetivos propostos, € possivel elencar como um dos resultados a defini¢do da
arquitetura e das ferramentas escolhidas para atender tal necessidade.

Como uma visdo macro, podemos analisar a Figura 8, nela é evidenciado a arquitetura
escolhida e como ficou distribuida cada aplicacdo e as tecnologias aplicadas nas diferentes
etapas do processo. O lakehouse foi escolhido por incorporar a flexibilidade, a economia e a
escalabilidade de um data lake com o gerenciamento de dados e os recursos de transagdes ACID

de um data warehouse.

28
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Além disso, € importante relembrar que, foi possivel construir todo esse ambiente utili-
zando apenas ferramentas open source, o que também foi um desafio concluido, visto que era
necessdrio encontrar aplicacdes que atendessem a vdrios pré-requisitos para serem escolhidas,

como comunidade ativa, disponibilidade de documentagdo, suporte técnico, tempo de atuacdo

no mercado, seguranca e citagdes usando tais ferramentas como referéncias.

O ambiente como um todo, € possivel ser analisado na Figura 8 abaixo:

. Infra Lakehouse

Data Lake

Consume

Camada RAW Camada Standardized Camada Refined

spai ;?MlNlo @Jenkins

sssssssssss

Banco de Dados

|

Metabase

Figura 8: Ambiente de Gestao de Dados - Lakehouse

Fonte: Autor.

4.2 ELT dos Dados e Criacao do Lakehouse

Como descrito no capitulo anterior e com base na Figura 8, € possivel observar a disposi¢ao das

trés grandes camadas, Raw, Standardized e Refined. Abaixo € sintetizado o resultado obtido em

cada uma dessas etapas:

* Raw: O resultado principal € a sua consolidacdo em formato JSON, armazenado no
bucket Raw do Minio. A uniformizagdo desses dados em um tnico tipo de arquivo facilita

as etapas subsequentes de processamento, pois permite uma generalizagdo maxima para

lidar com essas informagdes.

» Standardized: Na camada Standardized, o principal resultado fica na garantia da inte-
gridade dos dados, pois € onde sdo feitas verificagdes de duplicatas, por exemplo, e onde
é realizado o enriquecimento do contetido com acréscimo de metadados, como data da
carga, versdao do ELT, timestamp do inicio e fim do ELT. Além disso, depois de todo
esse processo, € gerado um parquet como resultado, o que garante um processamento e

armazenamento mais eficiente para as proximas etapas.

* Refined: Nesta camada, € onde sdo gerados os primeiros arquivos parquet que de fato

constituirdo o ambiente, referentes as tabelas fatos e dimensoes.
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A execugao das pipelines, como foi descrito no capitulo anterior, € feita com o Jenkins, na
Figura 9 abaixo € possivel verificar o agendamento e a dependéncia entre a as tarefas, onde todo

o disparo € feito de maneira automdtica pré-configurada, seguindo a sequencia a seguir:
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(c) Pipelines de Refino dos Dados
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(d) Pipelines de Armazenamento dos Dados

Figura 9: Disposi¢do no Jenkins das Pipelines.
Fonte: Autor.

Como ¢ possivel analisar na Figura 10, essas foram as tabelas produtos de todo o processo,
lembrando que trata-se de um recorte dos dados com o intuito de evidenciar o funcionamento
do ambiente. Com essas tabelas é possivel analisar a lista dos processos existentes, cidades
envolvidas, tipos de processos, usudrios, andamentos e, como produto resultado das manipula-
¢des do ambiente, a criagdo das tabelas fato de processos parados, evidenciando a quantidade

em dias que os processos estdo sem movimentacao.

b R =Q

v ¥ DW
« [EM Databases
v = aplicacao
v [0 Schemas
v [£) dw
~ [ Tables
BB dim_processosporcategoria
BB dim_sei_andamentos
BB dim_sei_cidades
BB dim_sei_procedimentos
BB dim_sei_tipo_procedimentos
BB dim_sei_unidades
BB dim_sei_usuarios
BB fato_sei_processos_parados
B\ fato_sei_processos_parados_setor

BB fato_sei_processos_parados_tipo

Figura 10: Tabelas Lakehouse

Fonte: Autor.
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Nesse contexto, com base no estudo de caso, as tabelas resultantes agregam valor aos usua-
rios do SEI, possibilitando anélises detalhadas e a criacdo de dashboards. Entre as funcionalida-
des disponiveis estdo o controle de atrasos de processos, a verificacao de processos parados por
setor, tipo, e quantidade de dias sem movimentacdo. Essas tabelas permitem uma visao abran-
gente e detalhada, facilitando a tomada de decisdes e melhorando a eficiéncia administrativa, o

que também classifica-se como um resultado.

4.3 Comparacao Financeira de Ambiente

Um dos grandes desafios estd relacionado em conseguir atender aos objetivos € manter o custo
baixo, desta forma, um dos maiores resultados refere-se a economia que o ambiente proporciona
em comparagdo com a utilizac@o de alguns sistemas disponiveis no mercado.

A seguir, na Tabela 4.1 é possivel analisar uma tabela comparando os custos entre o am-
biente que utiliza ferramentas de c6digo aberto e o ambiente fornecido pela Microsoft com o
Azure Synapse.

E importante mencionar que os valores foram cotados no dia 20/08/2024. Além disso, as
maquinas em questdo possuem objetivos distintos, uma vez que no ambiente proposto foi co-
tada uma maquina Linux com 8 nucleos, 32GB de RAM e 2TB de armazenamento, sendo SSD
premium, como inten¢do de executar todas as aplicagdes. J4 no Azure Synapse, todo o ambi-
ente é executado como um servigo da microsoft, sem necessidade de uma mdquina dedicada.
Dessa forma, a unica maquina em questdo cotada trata-se de uma maquina windows, com 4
nucleos, 8GB de RAM e 256GB de armazenamento, seu propdsito é executar o Power Bi e suas
dependéncias, visto que tal aplicacao funciona apenas em ambientes microsoft. Além disso, aos
demais servigos do Azure Synapse, foram selecionados valores de poder de execugdo semelhan-
tes aos oferecidos pela maquina do ambiente de custo baixo. E importante também destacar que
os valores estdo em 730 horas, o que equivale a aproximadamente um més.

Destacando também que os valores de algumas ferramentas do Azure Synapse podem variar,
especificamente para algumas ferramentas, dessa forma serd assumido o valor médio recomen-
dado, equivalente ao poder de processamento do ambiente de menor custo.

E importante lembrar também que, comparar DWUs do Azure Synapse (medida utilizada no
poder de processamento do Pool de SQL Dedicado e exploracdo de dados) com uma méaquina
fisica (ou VM) pode ser desafiador, pois os DWUs sdo uma métrica especifica da nuvem da
Microsoft que abrange varias dimensdes de desempenho (CPU, memoria, I/0), enquanto que,

em uma mdquina fisica ou VM, essas dimensdes sdo mais diretamente controldveis.
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Tabela 4.1: Comparacao entre Ambiente Proposto e Azure Synapse.

Ambiente Proposto Azure Synapse
Funcionalidades | Ferramenta Custo Ferramenta Custo
Rede virtual Rede US$ 4,00 Rede US$ 0,00
Ambiente de hos- |y p. i US$ 647,69 Miquina US$ 237,58
pedagem
Desenvolvimento
e andlises uli- | 4 DBeaver | US$ 0,00 seripts SQL do 1564 5 595 5
lizando  scripts Synapse Studio
SQL
Desemvolvimento Andise ¢ ELT
h Jupyter US$ 0,00 através de note- | US$ 402,96
através de note-
books
books
Desenvolvimento ) i Desenvolvimentq N aplicado
de DataFlow de DataFlow
f;l:gao de Pai- |\ retabase US$ 0,00 Power BI US$ 10,90
Gerenciamento e
controle de auto- | Jenkins US$ 0,00 Integrate US$ 5,65
macao
Monitoramento
da infraestrutura | Grafana USS$ 0,00 Monitor 0,00
e atividades
Area de configu- .
Portainer US$ 0,00 Manage 0,00

racdes gerais
TOTAL US$ 651,69 US$ 6.249,14

fonte: Autor

Como € possivel perceber, a economia € bastante relevante, mostrando-se como um ambi-
ente amplamente vidvel para entidades com menor poder aquisitivo e de manutencio da fer-
ramenta. Lembrando que, o valor da implantacdo completa do Azure Synapse ainda levaria
em consideracao mais valores, que nio entraram na tabela comparativa de ferramentas por ndo
possuir equivaléncia direta, ficando assim destacado as ferramentas que possuem elementos

comparativos.

4.4 Desempenho do Sistema

Analisando o desempenho do sistema para realizar todas as operacdes mencionadas anterior-
mente, de ponta a ponta, desde a extracdo até a criagdo das tabelas, é possivel verificarmos a
performance do ambiente em relacdo ao consumo dos recursos disponiveis, como por exemplo:
memoria RAM, sistema de armazenamento, CPU e trafego de rede. Dessa forma, podemos ana-

lisar os resultados em relagdao ao desempenho do ambiente durante a execugdo das operacdes
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para criacdo do lakehouse.

A anélise a seguir baseia-se nos graficos gerados pelo Grafana, a ferramenta que proporciona
uma visualizacdo dos recursos disponiveis no ambiente, os dados foram exportado dessa ferra-
menta e gerados a parte utilizando Python, a fim de garantir uma maior qualidade as imagens.
Inicialmente, serdo apresentados os graficos principais referentes a cada contéiner de aplicagdo,
em seguida, serd oferecida uma visao abrangente da utilizagdo dos recursos disponiveis na ma-
quina como um todo. A primeira etapa, extracdo, foi iniciada as 19 horas e 50 minutos, sendo a
ultima execucao da ultima etapa, o envio dos dados para o banco, as 20 horas e 10 minutos.

A mdquina analisada nos graficos abaixo € uma VM que possui 8GB de memoéria RAM com
4 nucleos de processamento e sistema operacional Linux.

A carga utilizada para realizacdo destas operacdes teve o intuito de demonstrar a opera-
bilidade de todo o ambiente, sendo um recorte de uma operacdo completa, para execucdo de
maiores volumes de dados € necessdrio um ambiente com mais recursos a disposi¢do, como o
mencionado na cotagao de um maquina em tépicos anteriores deste trabalho.

Abaixo seguem graficos evidenciando o desempenho dos contéineres e da maquina como
um todo.

Uso de CPU por Container ao Longo do Tempo
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5000
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Figura 11: Uso de CPU por Container
Descrigdo: Distribuicao do uso de CPU por container ao longo do tempo, com picos de uso por

servigos especificos, destacando a alocac@o de recursos computacionais.
Fonte: Autor.
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Tréfego de Rede Enviado por Container
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Figura 12: Tréfego de Rede Enviado por Container
Descricdo: Gréfico que demonstra o trafego de rede enviado por container ao longo do tempo,

destacando picos de atividade para diferentes servigcos como Minio, Jupyter e Grafana.
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Fonte: Autor.

Trafego de Rede Recebido por Container
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Figura 13: Trafego de Rede Recebido por Container
Descricao: Gréfico detalhando o trafego de rede recebido por container, ressaltando variagdes
significativas e a interacdo de rede entre servigos como Jupyter e Minio.

Fonte: Autor.



4.4. DESEMPENHO DO SISTEMA 36

Comparacéo do Consumo de Meméria Usada das Aplicacdes
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Figura 14: Uso de Memoria por Container

Descri¢do: Visao do uso de memdria por container, ilustrando como diferentes servigcos contri-
buem para a utilizacdo total da memdria em um intervalo de tempo.
Fonte: Autor.

Memoéria Cacheada por Container
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Figura 15: Memoria em Cache por Container

Descricao: Grafico mostrando a memdria em cache de cada container.
Fonte: Autor.
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Comparativo de Categorias de Uso de CPU

Categorias

— busy user
busy lowait

—— busy IRQs
—— busy system

Uso de CPU (%)

19:45 19:50 19:55 20:00 20:05 20:10 20:15

Figura 16: CPU Basic
Descricdo: Gréfico de utilizagdo basica de CPU ao longo do tempo, mostrando a porcentagem

de CPU ocupada por diferentes tipos de processos como sistema, usudrio, e interrupgdes, além
do tempo ocioso.
Fonte: Autor.



Conclusao

A implementacdo do ambiente de gestdo de dados proposto neste trabalho, que visa uma so-
lucdo de baixo custo para a criagdo de um lakehouse, trouxe a tona importantes descobertas e
contribui¢des. Os resultados demonstraram que € possivel utilizar ferramentas de cédigo aberto
para elaborar um sistema robusto, eficiente e financeiramente vidvel para o processamento e
andlise de grandes volumes de dados. Além disso, o estudo de caso com o Sistema Eletronico
de Informagdes (SEI) mostrou a aplicabilidade prética e os beneficios diretos desse ambiente
no contexto de gestdo publica, aumentando a efici€éncia administrativa e proporcionando maior

controle sobre os processos.

5.1 Sintese dos Resultados

Os resultados obtidos confirmam a viabilidade técnica e econdmica do ambiente proposto. A
criacdo bem-sucedida de um lakehouse a partir das camadas Raw, Standardized e Refined com-
provou a eficicia do processo de ELT no ecossistema desenvolvido. O uso de ferramentas como
Minio, Jenkins, e Metabase para o gerenciamento e visualizacdo de dados mostrou-se efici-
ente, culminando em uma estrutura escaldvel e adaptavel a diferentes tipos de organizacoes,
especialmente aquelas com restri¢des orcamentarias.

A comparacdo financeira com o Azure Synapse evidenciou uma economia significativa, re-
for¢ando o potencial de ado¢do do ambiente por institui¢des publicas e privadas que necessitam
de solucdes de baixo custo. Os testes de desempenho confirmaram a capacidade de processa-
mento do ambiente dentro dos limites de hardware disponibilizados, demonstrando que, com

ajustes, o sistema pode ser ampliado para lidar com volumes de dados ainda maiores.
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5.2 Desafios e Solucoes

Durante o desenvolvimento do projeto, alguns desafios notdveis foram identificados, especial-
mente relacionados a escolha de ferramentas que fossem simultaneamente econdmicas e capa-
zes de garantir alta performance. A busca por alternativas que oferecessem suporte adequado e
documentagdes acessiveis foi uma barreira significativa. No entanto, esse desafio foi superado
com a integracdo de ferramentas de cédigo aberto com comunidades ativas, o que facilitou a
resolucao de problemas técnicos e a customizacdo do ambiente de acordo com as necessidades
do projeto.

A integracdo de diferentes ferramentas de c6digo aberto apresentou desafios, especialmente
na coordenacdo de componentes que nem sempre foram projetados para funcionar em conjunto.
Ajustar as dependéncias, configurar pipelines de dados adequados e garantir a comunicacao efi-
caz entre sistemas como Minio, Jenkins e Metabase exigiu esfor¢o adicional em termos de
configuracdo e testes. A solucdo foi investir em uma abordagem modular, que permitiu a inte-
gracdo gradual e a automatizacdo de processos, minimizando problemas de compatibilidade e
aumentando a interoperabilidade entre os sistemas.

A comparacdo entre o ambiente proposto, baseado em ferramentas de cédigo aberto, € o
Azure Synapse, uma solucio consolidada no mercado, também encontra-se entre um dos desa-
fios. O Azure Synapse utiliza diversas unidades de medida préprias, como as Data Warehouse
Units (DWUs), que agregam multiplos fatores de desempenho, como processamento, memoria
e I/O. Essa abordagem torna dificil estabelecer uma correspondéncia direta entre o ambiente
customizado e o ambiente oferecido pela plataforma da Microsoft, especialmente quando se
busca recriar configuragdes de poder de processamento e desempenho semelhantes para uma
comparacao justa.

Enquanto no ambiente proposto as especificacdes de hardware, como nicleos de CPU, me-
moria RAM e armazenamento, sdo definidas de forma explicita, no Azure Synapse essas métri-
cas sdo abstraidas, o que complica a replicacdo de um ambiente idéntico.

Outro desafio foi a necessidade de garantir a seguranca e integridade dos dados ao longo das
etapas de processamento. As camadas de padroniza¢do e refinamento implementadas ajudaram
a solucionar esses problemas, assegurando a qualidade dos dados ao final do processo, com

destaque para a geracao dos arquivos parquet, que otimizam o armazenamento e a performance.

5.3 Contribuicoes do Projeto

Este trabalho contribui de forma significativa para a democratizacdo da gestdo de dados, ao
demonstrar a viabilidade de solugdes acessiveis e de baixo custo para o processamento e andlise
de grandes volumes de dados. A criagdo do ambiente lakehouse utilizando apenas ferramentas
de cddigo aberto € um marco importante, pois amplia o acesso a tecnologias avancadas para

instituicdes com menores orgamentos.
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Além disso, o estudo de caso com o SEI mostrou que esse modelo pode ser replicado em
outros contextos, tanto no setor publico quanto privado, oferecendo maior controle e visibi-
lidade sobre dados e processos. Essa abordagem pode influenciar diretamente a tomada de
decisdes informadas e assertivas, elevando o nivel de eficiéncia administrativa e operacional de

organizagdes que adotarem esse modelo.

5.4 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, algumas melhorias e expansdes sao sugeridas. Primeiramente, recomenda-
se explorar a escalabilidade do ambiente para lidar com volumes de dados ainda maiores, pois
trata-se de um ponto totalmente flexivel quanto ao aumento de recursos, bem como a possibili-
dade de integrar novas ferramentas de visualizac¢do e andlise, como o uso de machine learning
para prever tendéncias e identificar padrdoes em dados histdricos.

Além disso, sugere-se a integracdo de ferramentas de data flow, como Pentaho e Apache
NiFi, ambas gratuitas e amplamente utilizadas. Essas ferramentas t€ém o potencial de aprimorar
significativamente o processo de ETL, oferecendo maior flexibilidade e eficiéncia no fluxo e
transformacdo dos dados dentro do ambiente proposto.

Outro ponto de investigacao futura € a integracdo de solucdes de governanga de dados que
garantam a conformidade com regulamentos de privacidade e seguranca, como a LGPD, pro-
movendo a adogao segura e ética dessa tecnologia em ambientes corporativos e governamentais.

Por fim, o uso de tecnologias de cloud computing pode ser uma abordagem interessante
para ampliar ainda mais a acessibilidade do ambiente, possibilitando que ele seja utilizado por
organizacgdes de diferentes portes, sem a necessidade de grandes investimentos em infraestrutura

fisica.
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