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RESUMO

O avanco da tecnologia da informacao, aliada a digitalizagéo dos processos industriais
e empresariais € ao desenvolvimento da industria 4.0 gerou uma realidade em que os
processos de uma empresa tornaram-se geradores de informagdes. Essas informa-
cbes sao manipuladas e registradas pelos sistemas em forma de dados que, quando
bem tratados e utilizados, podem resultar em vantagens para as empresas, podendo
ser utilizadas em analises de operacao com informacdes Uteis para direcionar as de-
cisbes tomadas, como matéria-prima para desenvolver produtos voltados a dados e
ainda como fontes para alimentar modelos de Inteligéncia Artificial (IA) capazes de
realizar analises prescritivas, entre outras tantas possibilidades. Para que os dados
sejam de fato utilizados de maneira eficiente e confiavel, é imprescindivel que os ne-
gocios tenham equipes e processos voltados para a gestao e desenvolvimento de
infraestruturas de dados. E comum que se encontre em empresas com forte presenca
da tecnologia da informacao equipes especializadas para desenvolver servicos com
dados, compostas por analistas, engenheiros e cientistas de dados. A préatica mais
comum encontrada nas companhias € uma equipe formada apenas por analistas de
dados utilizando ferramentas de Business Intelligence (Bl) para desenvolver andlises
simples e com limitag6es quanto ao volume de dados processados por conta do poder
de processamento de tais ferramentas. Neste contexto, o presente projeto foi desen-
volvido pela empresa de consultoria Bix Tecnologia para uma empresa cliente a fim de
expandir a infraestrutura de dados da mesma. O projeto consiste em uma migracao de
uma arquitetura de dados que utiliza somente sistemas de Bl do ecossistema Microsoft
para uma nova arquitetura voltada para servigos de nuvem. A utilizacdo de servicos de
nuvem apresenta vantagens do ponto de vista de poder de processamento, confiabili-
dade, seguranga em todas as camadas de uma arquitetura de dados. Utilizando-se das
mais modernas técnicas de processamento de dados, uma migracdo completa do con-
junto de relatérios de Bl ja utilizados pela empresa cliente foi realizada, implementando
novamente todas as tabelas utilizadas pela empresa em uma arquitetura utilizando os
servigcos de nuvem fornecidos pela Microsoft Azure. Foram aplicadas as melhores téc-
nicas de Engenharia de dados, utilizando servicos de nuvem para armazenamento,
processamento, governanca e seguranca de dados, a fim de fornecer para a empresa
cliente uma infraestrutura capaz de suprir suas demandas analiticas crescentes de
maneira mais agil e robusta, além de desenvolver um ecossistema capaz de habilitar o
uso de tecnologias modernas voltadas ao uso de IA. Como resultados, uma arquitetura
completa de dados foi implementada contemplando as necessidades da empresa e
apresentando ganhos relacionados a performance, seguranga e maturidade de dados.

Palavras-chave: Migracdo. Dados. Arquitetura. Infraestrutura. Nuvem.



ABSTRACT

The advancement of information technology, combined with the digitization of indus-
trial and business processes and the development of Industry 4.0, has created a reality
where a company’s processes have become generators of information. This information
is handled and recorded by systems in the form of data which, when properly processed
and utilized, can result in advantages for companies. These advantages include sup-
porting operational analyses with useful information to guide decision-making, serving
as raw material to develop data-driven products, and acting as sources to feed Artifi-
cial Intelligence (Al) models capable of performing prescriptive analyses, among many
other possibilities. For data to be effectively and reliably utilized, it is essential that busi-
nesses have teams and processes dedicated to the management and development of
data infrastructures. It is common for companies with a strong presence in information
technology to have specialized teams for developing data services, composed of ana-
lysts, engineers, and data scientists. However, the most common practice in companies
is to have a team made up solely of data analysts using Business Intelligence (BI) tools
to develop simple analyses, often limited by the data volume that can be processed
due to the computational power of such tools. In this context, the present project was
developed by the consultancy firm Bix Tecnologia for a client company to expand its
data infrastructure. The project involves the migration from a data architecture that ex-
clusively uses Bl systems from the Microsoft ecosystem to a new architecture focused
on cloud services. The use of cloud services offers advantages in terms of processing
power, reliability, and security across all layers of a data architecture. By employing the
latest data processing techniques, a complete migration of the set of Bl reports already
used by the client company was carried out, implementing again all the tables utilized
by the company within an architecture leveraging cloud services provided by Microsoft
Azure. The best data engineering techniques were applied, using cloud services for
data storage, processing, governance, and security. The goal was to provide the client
company with an infrastructure capable of meeting its growing analytical demands in
a faster and more robust manner, while also developing an ecosystem that enables
the use of modern Al-focused technologies. As a result, a complete data architecture
was implemented, addressing the company’s needs and delivering improvements in
performance, security, and data maturity.

Keywords: Migration. Data. Architecture. Infrastructure. Cloud.
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1 INTRODUGAO

Este relatério tem como objetivo apresentar o desenvolvimento do Projeto de
Fim de Curso do graduando Gustavo Batista no contexto da disciplina DAS5511 - Pro-
jeto de Fim de Curso. O projeto foi desenvolvido no setor de Engenharia de Dados da
empresa BIX TECNOLOGIA durante o primeiro e segundo semestres do ano de 2024,
sob a supervisdo local de Matheus Kjelin e supervisdo académica de Ricardo José
Rabelo, com o objetivo de desenvolver uma migracdo completa de uma infraestrutura
de dados voltada a sistemas de Business Intelligence (Bl) para uma nova arquitetura
baseada em sistemas de nuvem e Data Lakehouse.

A BIX TECNOLOGIA é uma empresa fundada na cidade de Floriandpolis - SC
no ano de 2014, com o objeto de fornecer servicos de consultoria nas areas de tec-
nologia voltadas a dados e desenvolvimento de software. Através de uma estrutura
organizacional dividida em times com especialidades distintas, a empresa tem como
objetivo fornecer servicos de consultoria e desenvolvimento tecnoldgico a fim de auxi-
liar seus clientes, sendo eles nacionais ou internacionais. A empresa conta com times
de Bl focados no desenvolvimento de sistemas de relatérios e andlises descritivas
e prescritivas, time de Ciéncia de Dados focado em desenvolver solu¢ées utilizando
Inteligéncia Artificial (IA) nos mais diversos contextos, além do time de Engenharia
de Software, subdividido em Desenvolvimento de Software e Engenharia de Dados,
sendo estes focados em desenvolver infraestruturas para lidar com volumes de dados
diversos e de origens distintas, trabalhando no desenvolvimento de Data Warehouses
ou Data Lakehouses e aqueles em desenvolvimento de softwares capazes de suprir
as necessidades das empresas clientes conforme a realidade da mesma.

Ao longo dos seus anos de operacdo, a empresa atraiu clientes por todo o
pais e internacionalmente através da qualidade dos projetos entregues e dos times
comerciais dedicados a apresentar e divulgar os servigos oferecidos pela companhia.
Em sua carta de clientes, constam grandes varejistas do ramo da moda, industrias
metalmecanicas, industrias agricolas, mineradoras, empresas de tecnologia, entre
outros. No contexto deste projeto de fim de curso, o cliente atendido foi uma grande
salina nacional, com expressiva presenca em todo o pais e internacionalmente, com
suas operacoes centralizadas no Sudeste e Nordeste do pais.

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO PROJETO

A Empresa Cliente atendida pela BIX TECNOLOGIA neste projeto possui suas
operacgdes com forte presenca de tecnologia, utilizando softwares especificos em cada
uma das etapas dos processos fabris e administrativos. A fim de encontrar maior cla-
reza sobre suas operacdes e buscar ideias que pudessem direcionar a tomada de
decisbes, a empresa possui uma estrutura analitica baseada em sistemas de Bl com
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relatérios visuais para cada um dos setores, auxiliando os operadores no acompanha-
mento dos trabalhos, os gestores no acompanhamento da producéo e os diretores nas
tomadas de deciso.

Sistemas de Bl sdo muito uteis quando o volume de dados nao é grande, po-
dendo atender analises descritivas com consideravel eficiéncia. Porém, quando o vo-
lume de dados cresce, sendo uma tendéncia natural de processos com a forte presenga
de elementos de Tecnologia da Informacédo que guardam as informacdes das opera-
cOes realizadas, cresce a demanda por capacidade computacional para processar a
crescente quantidade de informagdes. Nesta realidade, a Empresa Cliente apresenta
um volume crescente de dados utilizados em suas analises sem que 0s sistemas de
Bl atuais sejam capazes de lidar com o novo volume, 0 que exige alternativas para
lidar com o novo cendrio. Uma das possibilidades seria o investimento em licencas de
maior valor financeiro do software de Bl utilizado atualmente, elevando a capacidade
de processamento da ferramenta, atendendo a demanda da Empresa Cliente. Outra
possibilidade seria o desenvolvimento de uma infraestrutura de dados nova para a
empresa, ndo mais utilizando ferramentas de B/, mas baseada em servigos de compu-
tacdo em nuvem. Ao estudar as possibilidades, concluiu-se que a alternativa de uma
nova arquitetura seria a com maiores beneficios para a Empresa Cliente, uma vez
que a mesma almeja dar um novo passo em sua estrutura de dados que apresente
n&o somente a robustez e confiabilidade que uma arquitetura em nuvem possui, como
também possibilite 0 uso de modelos de Machine Learning (ML) com seus dados a fim
de expandir as possibilidades de negécio.

Portanto, um projeto de migracdo completa da infraestrutura de dados atual
da Empresa Cliente foi realizado. Foram migradas todas as estruturas de tabelas
que alimentam os relatérios atuais da empresa, a fim de manter a estrutura analitica
atual da empresa. Porém, a nova arquitetura apresenta um conjunto de ferramentas
capazes de fornecer a Empresa Cliente uma nova experiéncia com seus dados, tanto
do ponto de vista de robustez e seguranga quanto da expansao das possibilidades de
desenvolver novas analises a partir da infraestrutura fornecida.

1.2 OBJETIVOS GERAIS

Como objetivo geral, espera-se que, ao final do projeto, a mesma estrutura
analitica de relatérios atual da empresa seja mantida, contudo utilizando os dados
alocados na nova arquitetura. A nova arquitetura deve ser capaz de buscar os dados
em diferentes origens, sendo elas bancos de dados relacionais, planilhas externas,
API’s, salvando-os em um servigo de armazenamento de dados em nuvem. Também
deve-se utilizar uma ferramenta para realizar o processamento dos dados de acordo
com a metodologia proposta, realizando-se todas as transformagdes ja presentes na
arquitetura atual de tabelas utilizadas pela Empresa Cliente, replicando fielmente todos
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os tratamentos e alteracdes nos dados para o uso final. Para realizar toda a ingestao
dos dados brutos das origens e orquestrar os fluxos de dados na arquitetura, deve-se
utilizar um servico de nuvem disponivel para essas tarefas, que apresente seguranga
e robustez, capaz de garantir a atualizacao diaria dos dados na nova infraestrutura.

Com a nova arquitetura implementada, objetiva-se oferecer ao cliente uma nova
filosofia de tecnologias utilizadas em seus processos, mais robusta e confiavel, com
etapas de seguranca e possibilidades além do oferecido pelos softwares de Bl ja
utilizados. Além disso, espera-se que, ao fim do projeto, a Empresa Cliente possua um
conjunto de ferramentas, métodos e processos capazes de fornecer novas aplicacdes
para os dados processados, ampliando suas capacidades analiticas para além de
analises descritivas. Espera-se que a nova infraestrutura apoie as iniciativas futuras
da Empresa Cliente no uso dos dados para alimentar modelos de Inteligéncia Artificial
capazes de prever demandas, tempos de processos e outras variaveis importantes
para a companhia.

A fim de cumprir com os objetivos do projeto, os passos a seguir foram seguidos
dentro do cronograma do projeto:

« Ambientacao e Acessos - Gestdao dos acessos ao servigco de nuvem a ser
implementado com contas especificas da Empresa Cliente;

« Estruturacao da Arquiterura no Servico de Nuvem - Configuragao dos servigos
de nuvem utilizados no projeto, bem como a interconexao entre 0s mesmos;

» Implementacao dos Pipelines - Implementacao dos pipelines de dados, desde
a criagcao da ingestdo dos dados até o processamento e disponibilizagéo;

 Ajustes - Ajustes nas tabelas implementadas e entregues;
» Otimizadores - Implementacao dos otimizadores para melhor uso dos recursos;

« Ajustes Finais - Ajustes finais na nova arquitetura.

1.3 EQUIPE ENVOLVIDA

Para o desenvolvimento do projeto, foram necessarios alguns elementos tanto
da parte da BIX TECNOLOGIA quanto da parte da Empresa Cliente, a fim de realizar
o gerenciamento e a execucdo. Da parte da BIX TECNOLOGIA, o time foi composto
por:

« Lider Técnico - Responsavel pelo gerenciamento das tarefas e relacionamento
com a Empresa Cliente;

» Engenheiro de Dados (O autor deste documento) - Responsavel pela execu-
cao da parte técnica referente a nova infraestrutura de dados;
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» Analista de Business Intelligence - Responsavel pela execugao da parte téc-
nica referente a migracao dos relatérios atuais para a nova infraestrutura de
dados.

Ja da parte da Empresa Cliente, o time foi composto por:

» Gerente de Tl - Responsavel pelo departamento de tecnologia da informacao da
Empresa Cliente e principal cliente interno do projeto;

« Analista de Tl Sénior - Responsavel pelo auxilio a equipe da BIX TECNOLOGIA
a fim de contextualizar a infraestrutura atual e demais necessidades.

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O presente documento sera dividido em capitulos para apresentar os contextos
e motivagdes em que o projeto foi desenvolvido, bem como as premissas e justificativas
de uso das tecnologias utilizadas e, por fim, o desenvolvimento do projeto. Os capitulos
serao:

« Capitulo 1 - Introducao
Apresentados o contexto geral do projeto, as motivagoes e o objetivo de desen-
volvimento do mesmo.

« Capitulo 2 - Empresas envolvidas no projeto
Apresentados o contexto das empresas envolvidas no projeto, as estruturas que
as compdoem e os detalhes de sigilo do projeto

« Capitulo 3 - Fundamentacao tedrica
Apresentados os principais conceitos tedricos que apoiaram o desenvolvimento
do projeto, bem como técnicas e tecnologias exploradas.

« Capitulo 4 -Descricao do problema e Requisitos do projeto
Apresentados detalhes do problema atacado, bem como os requisitos funcio-
nais e nao funcionais do projeto, a fim de elucidar como a proposta de solucao
resolveu o problema.

« Capitulo 5 - Solucao Proposta e Metodologia utilizada
Apresentadas a solucéo proposta para resolver o problema descrito na secéo 4,
bem como a metodologia utilizada para execuc¢éo do projeto.

« Capitulo 6 - Desenvolvimento e Analise dos resultados obtidos
Apresentado o desenvolvimento dos requisitos do capitulo 4, passando pelas
etapas e estruturas implementadas para resolugédo do problema, bem como a
analise dos resultados obtidos com a nova estrutura.
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« Capitulo 7 - Conclusao
Apresentada a conclusédo do projeto desenvolvido resumindo todo o processo
de desenvolvimento desde a elucidacdo do problema até a implementacao da
solucéao e indicacdes para trabalhos futuros..
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2 EMPRESAS ENVOLVIDAS

2.1 BIX TECNOLOGIA

A BIX TECNOLOGIA é uma empresa fundada no ano de 2014 na cidade de
Floriandpolis-SC, um dos polos tecnoldgicos do pais. Voltada inicialmente para prestar
consultorias em tecnologia, especialmente na area de dados, a empresa foi capaz de
encontrar um nicho de mercado de analise de dados ainda nao explorado com tanta
énfase a época. Ao longo de seus mais de 10 anos de operacgao, a empresa foi capaz
de chegar a empresas de diversos tamanhos, evoluindo de industrias e companhias
catarinenses até clientes com expressiva operag¢ao nacional e, futuramente, chegando
a clientes a nivel internacional. A internacionalizagdo da empresa levou a fundacao do
seu bracgo internacional, a BIX TECH CORP,, localizada na Flérida-EUA e atendendo
clientes do mercado americano, europeu € asiatico.

Em seus 10 anos de constante evolugéo, a empresa foi capaz de estabelecer
sua postura no mercado como referéncia em desenvolvimento de produtos e solu¢des
voltadas a dados. Inicialmente, a companhia teve seu foco voltado para os sistemas
de Bl, fornecendo a seus clientes uma consultoria completa desde o entendimento da
natureza do negécio, das areas, processos e demandas, aliando esses conhecimentos
a tecnologia para trazer mais clareza, direcionamento e assertividade nas tomadas de
decisao, auxiliando na otimizacao dos negdcios. Em seu crescimento, a BIX TECNO-
LOGIA passou a atender clientes com nivel de operacao nacional com um patamar
de volume de dados elevado, sendo necessaria a evolugéo dos projetos para atender
as demandas voltadas a Big Data (grandes volumes de dados). Com esse movimento,
a empresa criou uma area especifica para lidar com o processamento dos dados, a
Engenharia de Dados, sendo responsavel por garantir o fluxo correto de grandes vo-
lumes de dados, utilizando ferramentas de mercado e tecnologias voltadas para este
fim e oferecendo projetos com magnitudes cada vez maiores. A partir do avanco do
uso da IA em processos empresariais, surgiu também a demanda dos clientes da BIX
TECNOLOGIA por solugdes voltadas as novas tecnologias. Portanto, a area de Ciéncia
de Dados foi criada, voltada especificamente para projetos envolvendo a aplicacéo de
modelos de Aprendizado de Maquina e Redes Neurais, desde projetos de previsao de
vendas ou de resultados de operacdes até a aplicagao de Visdo Computacional para
identificacao de objetos em uma linha de producao. A empresa conta também com uma
area de Desenvolvimento de Software, oferecendo o servico de criagdo de softwares
especificos para diferentes areas de negdcio e, em diversos projetos, integrando-se
com as areas de Bl, Engenharia ou Ciéncia de Dados a fim de entregar uma solucéao
completa e robusta a seus clientes.

A BIX TECNOLOGIA conta hoje com uma expressiva presenga no mercado
conquistada pelas liderancas e pelas pessoas que fazem ou fizeram parte de seu
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quadro ao longo de seus mais de 10 anos de existéncia, sendo vencedora em prémios
voltados a inovacao em nivel estadual e nacional. Atendendo clientes de porte nacional
e internacional, a empresa apresenta maturidade e propriedade no desenvolvimento de
diferentes solu¢cdées no ramo da tecnologia, especialmente em solugdes voltadas para
Analise, Engenharia e Ciéncia de Dados, bem como no Desenvolvimento de Software.
A seguir, serd apresentada a estrutura interna da empresa.

2.1.1 Estrutura Interna

Como ja apresentado, a BIX TECNOLOGIA conta com areas especificas com o
objetivo de estratificar suas especialidades a fim de entregar solugbes completas para
seus clientes. De maneira geral, a empresa se divide em 3 grandes areas técnicas,
sendo elas:

« BI - Area responsavel pelo desenvolvimento de projetos voltados & anélise de
dados em relatérios visuais interativos. Utilizando ferramentas de B/ como Power
Bl, Qlik ou Tableau o time é capaz de desenvolver relatérios de analises descriti-
vas com o objetivo de trazer mais clareza aos clientes e explorar a natureza de
seu negécio em diferentes niveis com o apoio de dados reais para embasar as
decisoes.

- Software Engineering - Area subdividida em outras duas sendo: Software Deve-
looment e Data Engineering. O time de Software Development é o responséavel
pelo desenvolvimento de softwares especificos para os clientes de acordo com a
necessidade, utilizando o conhecimento interno em diferentes etapas do desen-
volvimento como Back-End, Front-End e Experiéncia de Usuario para desenvol-
ver solugdes que atendam as demandas. Ja o time de Data Engineering é o res-
ponsavel pelo desenvolvimento de solugcbes para migracao, ingestao, tratamento
e processamento e dados em volumes diversos. O time atua desenvolvendo pi-
pelines de ETL completos, solucbes de processamento de Big Data entre outras
solucdes para lidar com o tratamento seguro e gerenciado dos dados.

- Data Science - Area responsavel pelo desenvolvimento de projetos utilizando
diferentes niveis de Inteligéncia Artificial. E o time especializado em aplicar dife-
rentes modelos de acordo com a necessidade do cliente, podendo desenvolver
projetos de previsdo de vendas a partir de dados histéricos com modelos de
regressao, estimativa de producgao a partir de séries temporais até aplicacao de
visdo computacional para analisar linhas de produg&o de maneira automatizada.

As areas sao divididas nos chamados Chapters (Capitulos em portugués), que
possuem uma base de conhecimento compartilhada entre seus membros para desen-
volvimento dos projetos da empresa. Também sao produzidos Squads (Esquadrao em
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portugués) quando sao necessarias diferentes expertises para trabalhar em um projeto,
como, por exemplo, um Squad com membros dos times de Software Engineering e
Data Sciente para entregar uma solucédo que atenda o cliente de maneira mais abran-
gente. Esta estrutura baseia-se nos modelos de desenvolvimento agil do Spotify, onde
cada equipe define a melhor forma de gerir o trabalho com as metodologias ageis,
gerando autonomia e acelerando o processo de desenvolvimento (CRUTH, 2022).

Além dos Chapters técnicos, a BIX TECNOLOGIA conta também com areas
focadas em atividades comerciais e relacionamento com clientes. Sao os Chapters de
Comercial, Marketing, Administrativo-Financeiro e Pessoas, desempenhando papéis
de contato com clientes para prospeccao e venda de projetos, divulgacao dos trabalhos,
gestao financeira e relacionamento pessoal, bem como novas contratagdes.

2.2 EMPRESA CONTRATANTE

A BIX TECNOLOGIA em seus anos de operacao foi capaz de atrair médias e
grandes empresas para a sua carta de clientes. Grandes industrias ja foram atendidas
pela BIX TECNOLOGIA, como grandes companhias do setor de telecomunicacoes,
setor metalurgico, agronegécio, entre outros. No presente Projeto de Fim de Curso
(PFC), o cliente atendido foi uma grande produtora de sal brasileira, com expressiva
operacao em todo o territério nacional, contando com unidades logisticas distribuidas
pelas regides do pais. Além do mercado nacional, a empresa conta com clientes no
exterior, com produtos sendo comercializados em paises da América do Sul, América
do Norte, Africa e Europa. A empresa possui uma infraestrutura industrial robusta e de
grandes proporcdes para produzir e atender a todos os clientes com produtos voltados
a diferentes finalidades, desde o uso industrial até o consumo humano. A Empresa
Cliente também possui uma estrutura de logistica respeitavel, sendo capaz de distribuir
a producao por terra a nivel nacional e por mar a nivel internacional.

2.2.1 Acordo de Nao-Divulgacao

Por questbes de seguranga institucional, todas as informacdes relacionadas
a detalhes da empresa atendida neste PFC foram suprimidas para evitar possiveis
transtornos e problemas de vazamento de informacdes importantes. Para fins de do-
cumentagdo, as informacdes relacionadas a empresa contidas neste relatério seréo
anonimizadas ou alteradas para nao prejudicar a informacao real que é de completo
dominio da prépria, sendo esta ao longo deste documento referida como a "Empresa
Cliente". Um acordo de nao divulgacao foi assinado pelo autor deste documento a
fim de garantir que as informagdes a respeito do projeto sejam guardadas somente
pelos membros do mesmo e pela Empresa Cliente.
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3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar os principais métodos, conceitos
e técnicas utilizados na implementacdo do projeto, especialmente utilizando como
base o conhecimento disponivel na literatura para aplicacado em um projeto real. Serao
explicitados os principais conceitos de bancos de dados, técnicas de processamento
distribuido, computacado em nuvem, infraestrutura de dados e API’s, todas as técnicas
ou conceitos utilizados para a execugao do projeto.

3.0.1 Dado

Ao longo de um dia, diversos fatos acontecem no mundo real e tém impacto
direto em diferentes esferas da sociedade. Seja na area de saude, negocios, indus-
tria, justica, relagdes interpessoais, todas essas interagcées geram fatos e estes fatos
direcionam o rumo de nossa realidade. Esses fatos podem ser ou ndo enumerados
ou categorizados em estruturas de informacgéo que sao registradas, formando assim o
que se conhece como Dado.

De acordo com o Dicionério de Cambridge, um dado é uma informagéo, especi-
ficamente um fato ou numero, coletado e utilizado para auxiliar a tomada de decisées,
ou entdo uma informagédo em formato eletrénico, armazenada e utilizada por sistemas
computadorizados (CAMBRIGE, 2024).

Portanto, as informacdes geradas em um processo do mundo real podem ser
registradas ou armazenadas para que sejam utilizadas nas mais diversas aplicacoes
possiveis. Seja em sistemas de manufatura para registrar a producao realizada em um
dia, registros de interagdes em redes sociais, na coleta de informacgdes de processos
juridicos, entre outros, informacdes do mundo real, quando convertidas para dados
e computadorizadas, cumprem um papel fundamental no suporte eficiente a esses
processos.

Para que a informacao registrada em forma de Dado seja utilizada de maneira
efetiva, faz-se necessario o desenvolvimento de estruturas que permitam o seu uso de
maneira otimizada. Na préxima secéao, serdao abordados os fundamentos e aplicacoes
dos chamados Bancos de Dados, estruturas que permitiram o uso efetivo dos Dados.

3.1 BANCOS DE DADOS

A digitalizacao dos processos em diferentes setores possui em seu cerne tec-
nologias e métodos desenvolvidos no decorrer das ultimas décadas com o objetivo
de cada vez mais tornar os processos eficientes e confiaveis, utilizando computado-
res e sistemas de tecnologia da informacédo como ferramenta central das atividades
realizadas. Entre as tecnologias desenvolvidas e que seguem sendo um pilar para os
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sistemas utilizados no processo de digitalizagdo dos processos estao os Bancos de
Dados.

Bancos de Dados podem ser descritos como uma colecao de informacdes rela-
cionadas, como, por exemplo, nomes, numeros de telefone ou enderecos. Os dados
podem ser persistidos em diferentes sistemas, de acordo com a natureza da aplica-
¢éo do banco, como celulares, computadores pessoais ou servidores, resultando em
um Banco de Dados (ELMASRI; NAVATHE, 2015). De forma geral, qualquer conjunto
de informacgdes poderia recair sob a definicdo de Banco de Dados, porém, algumas
propriedades séo utilizadas para descrevé-los como:

» Bancos de Dados Representam alguma caracteristica do mundo real, onde mu-
dancas nestas caracteristicas acarretam mudangas no Banco de Dados;

* Um Banco de Dados € uma colecao de dados logicamente coerente com um
significado definido. Um conjunto de informagdes aleatérias ndo pode ser carac-
terizada como um Banco de Dados.

» Bancos de Dados sao projetados e populados com um objetivo especifico. O
mesmo possui um grupo definido de usuarios e sao aplicados a sistemas pré-
estabelecidos os quais os usuarios fazem uso.

Bancos de Dados possuem uma origem ou um conjunto de origens para a in-
formacado gerada, uma interagdo com o mundo real que altera as informacdes e um
destino final para estas informag¢des (ELMASRI; NAVATHE, 2015), podendo ser apli-
cados em diferentes contextos e em sistemas diversos para registrar as informacoes
inseridas, alteradas ou deletadas nos mesmos.

Usualmente, Bancos de Dados sé&o associados a tabelas ou conjuntos de tabe-
las. Os dados sao organizados no que chama-se de estrutura tabular que é alocada
em discos rigidos nos espacos de memoria de forma a associar os registros entre si
e formar a tabela final. Um exemplo simples de aplicacdo de Banco de Dados s&o os
registros dos estudantes de uma universidade, onde ficam alocados dados pessoais do
estudante como Nome, CPF, e-mail, telefone, endereco, assim como dados do curso
em que o estudante esta alocado, departamento, disciplinas cursadas, avaliacoes reali-
zadas, resultados obtidos, entre outras informacdes pertinentes ao universo em que 0s
dados aplicam-se. As informagdes podem ser alocadas nos bancos de dados conforme
o diagrama apresentado na Figura 1 e alteradas por sistemas externos conforme a
necessidade.
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Figura 1 — Diagrama Entidade Relacionamento de um Banco de Dados Relacional.

CURSOS INFO_PESSOAL
PK | PK.FK —H PK PK, FK
data_inicio_curso P~ cpf
id_disciplina rg
n_semestres email
endereco
—
ALUNOS
DISCIPLINAS PK | PK_FK
PK PF.FK S email_universitario
nome_disciplina .
data_matricula
campus
NOTAS
PK | PE.FK
\ In

avaliacao

nota

Fonte: Autor.

O exemplo apresentado é somente uma das possiveis estruturas de Bancos de
Dados utilizadas nas aplicagdes atuais. Porém, existem diferentes formatos desenvol-
vidos para as diferentes aplicagées e necessidades que serdo apresentados na segao
seguinte.

3.1.1 Bancos de Dados Relacionais VS Nao Somente Relacionais

Diferentes abordagens para o desenvolvimento de Bancos de Dados foram im-
plementadas ao longo da evolugéo destes sistemas. Inicialmente, os Bancos de Dados
foram desenvolvidos para o armazenamento de dados em formatos puramente textuais
Ou numericos, o que se entende como os Bancos de Dados Tradicionais (ELMASRI;
NAVATHE, 2015). Porém, com as novas demandas dos sistemas mais modernos, como
processamento de imagens e videos, novas abordagens foram utilizadas para armaze-
nar esses formatos de dados, levando ao surgimento de uma forma mais moderna de
armazenamento.

Essencialmente, a divisdo entre as diferentes formas de Bancos de Dados pode
ser dividida entre os Bancos de Dados Relacionais (SQL) e Nao Somente Relacionais
(NoSQL). Desses dois formatos, entende-se os Bancos de Dados Relacionais como
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a forma tradicional e os Bancos de Dados Nao Somente Relacionais (do inglés, Not
Only SQL) como a forma moderna.

Bancos de Dados Relacionais

Os Bancos de Dados Relacionais foram introduzidos pela IBM Research por
volta da década de 1970, com o artigo publicado pelo matematico e cientista da compu-
tacdo Edgar Frank Codd (CODD, 1970). Codd apoiou-se nos conceitos de matematica
relacional, que assemelha-se de certa forma a uma estrutura tabular, para desenvolver
um sistema l6gico de organizagao de informacdes conectadas entre si (ELMASRI;
NAVATHE, 2015). Por conta da natureza tabular da matematica relacional, os Bancos
de Dados Relacionais podem ser entendidos como uma tabela ou conjunto de tabelas
onde as linhas correspondem a fatos que acontecem no mundo real, como 0s registros
dos estudantes na tabela ALUNOS na Figura 1. Ja as colunas correspondem as carac-
teristicas desses fatos, como as informacdes de data de matricula ou campus em que
o aluno esta alocado.

Os Bancos de Dados Relacionais possuem estruturas bem definidas para cada
uma das entidades (Geralmente as tabelas) e o relacionamento entre estas entidades.
Conforme observa-se no exemplo da Figura 2, trés tabelas fazem parte do Banco de
Dados, cada uma com um fato do processo de vendas exemplificado (Compra, Cliente
e Produto).

Figura 2 — Tabelas de um Banco Relacional de Vendas.

Purchase table

1112 24221 03-22-2010
1113 24222 8978 03-22-2010
1114 24223 8979 03-22-2010

produtid | Nome | Prce

L
24291 Bob 123 East 8977 Banana 79
AhEE 8978 TV 400
24222 Alice 223 Main 8979 Watch 50
street
Product table
24223 Martha 465 North

street

Customer table

Fonte: (SAMSON; LU; XU, 2016).

A fim de que os Bancos de Dados Relacionais apresentem uma eficiente forma
de lidar com as operagdes realizadas com seus dados, € necessario 0 uso de super-
visores que garantam as operagdes corretas para evitar erros. Esses supervisores
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sao os chamados Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados, ou SGBDs. Os
SGBDs séao sistemas computacionais que auxiliam na criacdo e gerenciamento de
Bancos de Dados, auxiliando nas tarefas de definicdo das tabelas, manipulacdo dos
dados e compartilhamento entre diferentes sistemas (ELMASRI; NAVATHE, 2015).

Além do controle da criagdo e manutencao do Banco de Dados, os SGBDs
apresentam uma caracteristica essencial para a longa aplicagéo dos Bancos de Dados
Relacionais até os dias de hoje: as chamadas Propriedades ACID. ACID é o acrénimo
para as palavras Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade, todas as pro-
priedades das operacdes realizadas nos bancos que garantem a efetividade de sua
aplicacao. Cada propriedade é descrita como:

Atomicidade - Uma transacao dos dados é uma unidade atomica de processa-
mento, deve ser realizada de maneira integral ou entdo nao realizada de maneira
alguma;

» Consistencia - Uma transag¢ao dos dados deve ser realizada de maneira consis-
tente sem a interferéncia de outras transacées, levando o Banco de Dados de
um estado a outro de maneira completa;

* Isolamento - Uma transacgao deve ocorrer de maneira isolada de outras transa-
cdes, nao sofrendo com as alteracdes realizadas por diferentes operacoes;

» Durabilidade - Uma transacéao realizada por completo deve persistir no Banco
de Dados, nao podendo ser perdida por nenhuma falha no banco.

Bancos de Dados Nao Somente Relacionais

Como visto anteriormente, os Bancos de Dados Relacionais possuem um con-
junto de caracteristicas que tornam o seu uso extremamente confiavel em muitos
sistemas. Porém, em se tratando da evolucao dos tipos de dados armazenados pe-
los Bancos de Dados, os Bancos de Dados Relacionais acabaram perdendo parte
de sua efetividade quando as aplicagcoes deixaram de lidar com dados estruturados
(formato de tabela com numeros e textos) e passaram a estar em forma de dados néao
estruturados (imagens, audios, videos) (ELMASRI; NAVATHE, 2015).

Além dos novos formatos de dados, o volume de informacdes registradas cres-
ceu de maneira significativa ao longo do processo de digitalizacao das operagdes em
diferentes setores, 0 que exigiu a criagcado de novos métodos para lidar com dados em
larga escala. Nesse contexto, surgiram os Bancos de Dados Nao Relacionais, capazes
de realizar o processamento de grandes volumes de dados de maneira eficiente e
otimizada, além de garantir o armazenamento de dados em formatos utilizados pelos
sistemas mais modernos.
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Os Bancos de Dados Nao Somente Relacionais surgiram para atender necessi-
dades advindas das evolugdes dos dados armazenados pelos sistemas e pela grande
proporcao que estes sistemas tém tomado. Alguns casos podem ser elencados como
exemplos de novas necessidades dos Bancos de Dados modernos, como o armaze-
namento de dados de redes sociais como Facebook ou Twitter, ou ainda servigos de
e-mail. Em suas especificagdes, os dados registrados nessa categoria de sistemas
ndo necessitam de uma estrutura bem definida, além de ndo necessitarem de toda
a camada de controle de concorréncia e garantia de transagdes, como é o caso dos
Bancos de Dados Relacionais.

Algumas caracteristicas fazem dos Bancos de Dados Nao Somente Relacionais
ferramentas poderosas para atender as necessidades dos processos atuais. Entre as
caracteristicas mais importantes, pode-se elencar:

» Escalabilidade - Os Bancos de Dados Nao Somente Relacionais geralmente
possuem escalabilidade horizontal, onde quando maior o numero de dados, em
mais nos os dados sao replicados ao invés de aumentar o poder de processa-
mento e de armazenamento;

 Replicacao - Os dados séo replicados em multiplos nés para em caso de uma
falha, o dado esteja disponivel independentemente do erro;

» Fragmentacao de Arquivos - Os dados sao fragmentados em diferentes arqui-
vos e em diferentes nds, distribuindo o balan¢o de carga de trabalho computacio-
nal;

» Nao Necessitam de Esquema - Os Bancos de Dados Nao Somente Relacionais
podem apresentar estruturas sem uma estrutura de dados definida;

 Versionamento - Bancos de Dados N&do Somente Relacionais podem armazenar
multiplas versdes dos dados com datas para definir o prazo de validade das
informacdes armazenadas, garantindo maior segurancga para possiveis perdas
de dados.

Conceitos de Bancos de Dados Nao Somente Relacionais podem ser explora-
dos em infraestruturas analiticas modernas, permitindo o processamento de grandes
volumes de dados analiticos de forma eficiente. Adiante, nesta secdo, serdo apresen-
tados estes conceitos.

3.1.1.1 SQL

Como apresentado anteriormente, os Bancos de Dados Relacionais possuem
em sua implementacdo uma camada de controle robusta, com o objetivo de garantir a
efetividade das transacgdes realizadas no banco. Também atuam como gerenciadores
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das estruturas de tabelas definidas em um banco de dados, sendo a camada de criagao,
alteragao, delecao, entre outras operagdes com as tabelas e os campos (colunas) que
as compdem. A fim de que estas operagdes sejam realizadas pelos usuarios dos
SGBDs, é importante que exista um meio através do qual os administradores dos
Bancos de Dados realizem essas ac¢des. Para este fim, uma linguagem foi criada a
fim de que as abstragdes escritas pelos usuarios sejam traduzidas pelos SGBDs em
atividades praticas no banco; esta linguagem € a Structured Query Language, ou SQL.

O SQL surgiu como uma interface para um Banco de Dados Relacional ex-
perimental desenvolvido pela IBM Research chamado System R. Por conta de sua
facilidade de uso e padronizacéo para gerenciar diferentes implementacdes de Bancos
de Dados Relacionais, o SQL teve um papel fundamental na migragao de antigos sis-
temas de bancos de dados para os bancos relacionais (ELMASRI; NAVATHE, 2015).
Um padréo para a linguagem SQL foi desenvolvido pela American National Standards
Institute (ANSI) e a International Standards Organization (ISO) a fim de garantir que
a linguagem seja desenvolvida seguindo uma estrutura bem definida e padronizada
(1ISO, 2023).

Através do SQL, é possivel realizar uma infinidade de operacées com os Bancos
de Dados Relacionais, desde a criacdo de tabelas especificando colunas, tipos e
outras caracteristicas, como permissado de acesso, até realizar manipulag¢des e buscas
nos dados que podem oferecer informag¢des importantes a respeito da natureza de
aplicacao dos mesmos. A linguagem pode ser dividida em subconjuntos de operagoes,
de acordo com a natureza da agao realizada no banco. Os subconjuntos mais utilizados
podem ser divididos da seguinte forma:

« DML (Linguagem de Manipulacao de Dados) - Utilizada para realizar manipu-
lagdes nos dados de um banco de dados. Exemplos de comandos:

— INSERT - Insercao de dados
— UPDATE - Atualizacao de dados
— DELETE - Delecao de dados

» DDL (Linguagem de Definicao de Dados) - Utilizada para criacao e alteracao
de tabelas de um banco de dados. Exemplos de comandos:

— CREATE - Criagao de tabela
— ALTER - Alteracéo de tabela
— DRORP - Delecao de tabela

- DAL (Linguagem de Consulta de Dados) - Utilizada para realizar consultas

— SELECT - Seleciona conjunto de dados
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Os comandos apresentados acima sao utilizados em conjunto com outras ex-
pressdes especificas do SQL, como:

+ FROM - Especifica a tabela a ser buscada
+ WHERE - Especifica condi¢ces para os dados buscados.

« GROUP BY — Agrupa os dados com base em certas colunas (utilizada em con-
junto de operacdes de agregacao).

« ORDER BY — Ordena os dados buscados com base em uma coluna ou colunas.

Também podem ser utilizados operadores légicos como AND, OR e NOT, assim
como operadores relacionais como Maior (>), Menor (<), Maior ou Igual (>=), Menor
ou Igual (<=), lgual (=) ou Diferente (<>). Também é possivel realizar operacées mate-
maticas e estatisticas com os dados em um banco através dos comandos:

AVG — Média

COUNT - Contagem

« SUM — Soma
« MAX — Maximo
 MIN — Minimo

STDDEYV - Desvio Padrao

VARIANCE - Variancia

Exemplos de aplicacao da linguagem na pratica podem ser observados abaixo,
onde duas operacdes sao realizadas utilizando o SQL para o comando.

SELECT
ID_COMPRA,
NOME_CLIENTE,
VALOR_COMPRA

FROM
VENDAS

WHERE
VALOR_COMPRA >= 1000

SELECT

NOME_CLIENTE,

AVG (VALOR_COMPRA)
FROM

VENDAS
GROUP BY

NOME_CLIENTE
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Em vista do exposto, percebe-se a vasta possibilidade de comandos e opera-
cbes possiveis utilizando o SQL e o motivo de ter-se tornado uma linguagem utilizada
para diversos fins. Através da mesma, € possivel realizar a criagao de tabelas com a
DDL, realizar atualizages nos dados com a DML e consultar de diversas formas os da-
dos com a DQL. Por conta dessa abrangéncia de possibilidades, o SQL é a linguagem
padrao utilizada nas principais solu¢gdées de Bancos de Dados Relacionais disponiveis
no mercado, sejam ferramentas pagas ou de cédigo aberto. Além dos Bancos de Da-
dos Relacionais, o SQL também pode ser utilizado em Bancos de Dados Nao Somente
Relacionais, utilizando-se abstragdes do SQL que muito assemelham-se a sintaxe da
linguagem, tornando-a extremamente democrética e necessaria no mundo dos dados.

3.2 COMPUTACAO DISTRIBUIDA

Com uma resposta natural ao avancgo tecnoldgico observado ao longo das ulti-
mas décadas, cada vez mais empresas e outros 6rgaos migram suas operagoes para
meios digitais. Naturalmente, observou-se uma necessidade crescente de maiores
capacidades de processamento e armazenamento, uma vez que cada negdcio possui
em sua operagdo multiplos sistemas, cada um com suas especificidades de bancos
de dados. Além disso, o surgimento de novas tecnologias como dispositivos de Inter-
net das Coisas (Internet of Things (IOT)), smartphones, veiculos inteligentes, entre
outros sistemas, contribuiu significativamente para a expansao do volume de dados
processados. Esse aumento significativo do volume de dados gerados pelos sistemas
e dispositivos é o que se conhece hoje por Big Data. A partir dai, novas tecnologias
precisaram ser desenvolvidas a fim de que o avang¢o no volume de informacdes pro-
cessadas pelos sistemas atendesse a demanda sem que 0s processos perdessem
eficiéncia.

Um conceito muito importante a ser abordado no processo de crescimento do
processamento é o de escalabilidade. Escalabilidade refere-se a capacidade de um
sistema de responder a um aumento de processamento de dados. Duas possibilida-
des de escalabilidade para os sistemas sédo observadas, sendo elas a Escalabilidade
Vertical e a outra a Escalabilidade Horizontal. A Escalabilidade Vertical é o aumento
dos recursos computacionais em um servidor para o processamento de novos volumes
de dados, ou seja, quanto maior o volume, maior a necessidade de hardware. Ja a
Escalabilidade Horizontal é a distribuicdo do processamento ao longo de diferentes ser-
vidores, ou nos, utilizando sistemas para gerenciar a distribuicdo dos dados e garantir
a integridade do processamento (ALI; ABDULLAH, 2019). O escalonamento horizontal
€ possivel gracas aos sistemas de computacéao distribuida e representa a evolucéao
necessaria para atender as novas demandas de processamento de grandes volumes
de dados.

O conceito de Computacgao Distribuida passa pelo conceito de Sistema Distri-
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buido. Um sistema distribuido € composto por uma colecao de entidades independen-
tes que cooperam para a realizacdo de uma tarefa. Expandindo este conceito para a
computacao, tem-se um sistema interconectado de computadores capazes de realizar
tarefas independentes com seus recursos alocados e comunicando-se através de uma
rede, como pode-se observar na Figura 3 (KSHEMKALYANI; SINGHAL, 2011).

Figura 3 — Sistema distribuido de computacéo.

P processor(s)
M memory bank(s)

Communication network
(WAN/ LAN)

PM  [P]M

Fonte: (KSHEMKALYANI; SINGHAL, 2011).

P M

Portanto, com sistemas de computacao distribuida, é possivel escalar horizon-
talmente o processamento de volumes massivos de dados, sem a necessidade de
aumentar exponencialmente a capacidade de processamento de computadores iso-
ladamente. Algumas necessidades podem ser elencadas para o uso de sistemas de
computagéo distribuida, como:

+ Confiabilidade - A distribuicdo de recursos computacionais permite uma maior
seguranca contra falha, uma vez que 0s recursos podem ser geograficamente
distribuidos e a chance de um erro ocorrer é reduzida. Dessa forma, melhora-se
a disponibilidade, integridade e tolerancia a falhas dos sistemas.

» Performance/Custo - Ao distribuir as tarefas em diferentes computadores utili-
zando menores porcoes de recurso é possivel otimizar a proporcao de Perfor-
mance/Custo quando comparado com aumentar somente os recursos de um
computador apenas.

» Modularizacao e Expansao - Novos recursos computacionais podem ser adicio-
nados ao sistema ja existente sem afetar a performance.

Portanto, os sistemas de computacao distribuida cumprem um papel funda-
mental para atender as novas necessidades advindas na era da Big Data. A seguir,
serdo apresentadas solu¢des de mercado que permitiram a escalabilidade horizontal
do processamento de grandes volumes de dados com distribuicdo de recursos.
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3.2.1 Apache Hadoop

Com o desenvolvimento de sistemas de computacao distribuida, logo surgiram
solugdes comerciais ou de codigo aberto para realizar essas tarefas. Uma das solu-
coes desenvolvidas mais conhecidas e utilizadas nos dias atuais é o Apache Hadoop,
uma plataforma de software implementada na linguagem Java para computacgao dis-
tribuida, desenvolvida inicialmente por Doug Cutting e Mike Carafella como um motor
de pesquisa para dados em larga escala. Baseando-se nos artigos publicados pelo
Google elaborando o Google File System (GFS) (GHEMAWAT; GOBIOFF; LEUNG,
2003) e a técnica de MapReduce (DEAN; GHEMAWAT, 2004), Cutting e Carafella
desenvolveram um framework, uma estrutura para desenvolvimento de software, uti-
lizando a linguagem Java para implementar um sistema de arquivos com a camada
de processamento distribuido. Quando Cutting foi trabalhar para o Yahoo, houve um
esforgo para transformar o projeto em cddigo aberto, finalmente culminando no Apache
Hadoop (ELMASRI; NAVATHE, 2015).

Os principais médulos que compdem o Hadoop sdao o Hadoop Distribuited File
System (HDFS) e o Hadoop MapReduce, além de outros modulos ndo pertinentes
a este trabalho. O HDFS é um sistema de arquivos distribuido capaz de armazenar
os dados em diferentes servidores, comunicando-se entre si através de protocolos
baseados em TCP. Os metadados s&o armazenados em um servidor dedicado cha-
mado NameNode, enquanto os dados em si sdo armazenados em diversos servidores
chamados DataNodes. Além disso, os dados armazenados sao replicados em dife-
rentes servidores, a fim de incrementar a confiabilidade e disponibilidade dos dados,
prevenindo contra possiveis perdas de dados por falhas de Hardware, sendo possivel
armazenar grandes conjuntos de dados com seguranca e confianca. Ja o MapReduce
sera apresentado na secado seguinte por ser uma peca-chave da computacao distri-
buida de dados que permitiu a evolugéo nos sistemas de processamento de grandes
volumes.

3.2.2 MapReduce

Como mencionado anteriormente, o modelo de programacgédo de MapReduce
foi inicialmente desenvolvido nos laboratérios da Google Research por Jeffrey Dean e
Sanjay Ghemawat (DEAN; GHEMAWAT, 2004). A implementagéo realizada por Dean e
Ghemawat foi utilizando a linguagem de programacao C++, enquanto a implementacao
de Cutting e Carafella para o Hadoop MapReduce foi com a linguagem Java. Contudo,
ambas compartilham os mesmos principios e funcionam de acordo com a plataforma
em que estao desenvolvidas, este sendo o principal objetivo.

O modelo de MapReduce foi desenvolvido a partir de uma demanda do Google
para lidar com grandes volumes de dados, como dados de sistemas Web. Lidar com
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grandes volumes néo era trivial, uma vez que eram necessarias implementacoes es-
peciais capazes de buscar dados espalhados em milhares de maquinas, demandando
um grande controle de execucao, paralelizacdo de poder computacional, distribuicao
de dados e controle de falhas. Com o objetivo de realizar essas tarefas de uma forma
eficiente em um modelo que pudesse ser aplicado a diferentes conjuntos de dados
sem a necessidade de implementagdes especificas para cada conjunto, o modelo de
programacao MapReduce foi desenvolvido (ELMASRI; NAVATHE, 2015).

O modelo de MapReduce baseia-se nas operagdes de Map e Reduce com 0s
dados utilizados como entrada para processamento. A fungéo de Map € uma funcgéo ge-
nérica que recebe os dados em formato de chave-valor na forma (Kj, V1), 0s processa
e retorna os dados no formato de chave-valor (Ks, V5) utilizado como entrada para a
funcdo de Reduce que os processa e retorna o conjunto de dados com chave-valor
(K3, V3) como resultado da operacéo. De forma geral, pode ser denotado por:

map(Ky, Vy) : List(Ka, Vo)

1
reduce(Ks, List(V5)) : List(Kz, V3) 0

Onde a lista de valores (Ks, V5) resultante da operacao Map € utilizada como
entrada para a funcdo Reduce gerando o resultado final. O funcionamento base da
funcdo de MapReduce pode ser observado na Figura 4.

Figura 4 — Funcionamento da funcao de MapReduce.

Input
Split 0 S .. ...
il ! : 3 | | _ | Output
—————— : Reduce |-» il O
Split 1 LTI
O e A Reduce -» Qutput
file 1

i Split 2 - k=il ! SRR A RS S R

Fonte: (ELMASRI; NAVATHE, 2015).

Pode-se explicar o modelo de MapReduce a partir do exemplo utilizado por
Dean e Ghemawat (DEAN; GHEMAWAT, 2004) de uma tarefa para contabilizar a
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frequéncia de ocorréncia de palavras em um documento de texto. Utilizando o modelo
de MapReduce, a funcdo de Map recebe cada linha do documento como um valor
(K1, V), separa em palavras e gera uma lista (Ko, V) com cada palavra e a ocorréncia
igual a 1. J& a fung@o Reduce recebe o conjunto de dados (K,, Vo) e é a responséavel
por contabilizar, para cada palavra, a frequéncia de ocorréncia de acordo com o0s
conjuntos resultantes da funcédo de Map. Dessa forma, € possivel quebrar um conjunto
de dados em pequenas partes e processa-los de maneira eficiente, acessando dados
utilizando um sistema de arquivos como, por exemplo, 0 HDFS da Hadoop ou o proprio
GFS da Google.

Diversas operagbes computacionais podem ser desenvolvidas aplicando uma
funcao de Map, que gera resultados intermediarios em formato de conjuntos de chave-
valor e, entdo, aplicando a fungdo de Reduce responsavel por utilizar os resultados
intermediarios nos resultados finais da operacgéao realizada. Como observa-se na Figura
4, 0 modelo de MapReduce realiza o particionamento dos dados e os aplica as fungdes,
sendo estas operacgdes realizadas de maneira paralela e distribuida, acelerando o
processamento de grandes volumes de dados.

Entende-se, portanto, a relevancia do modelo de MapReduce para o processa-
mento de dados em larga escala, permitindo que o volume gerado pelas novas tecno-
logias empregadas nos diversos setores sociais fosse tratado de maneira adequada.
A seguir, sera apresentada uma solugédo desenvolvida pela Apache que significou o
préximo passo em relagdo ao MapReduce e aplicada diretamente no processamento
de dados do projeto implementado neste trabalho.

3.2.3 Apache Spark

Como ja discutido nas secdes anteriores, sistemas de computacao distribuida
desenvolvidos ao longo das ultimas décadas foram essenciais para suprir as demandas
de analise e processamento de dados da era da Big Data. Como evolug¢ao dos métodos,
inicialmente desenvolvidos por grupos de pesquisa da Universidade da Califérnia e
posteriormente passando para a Apache Software Foundation (ASF), surge o Spark.

O Spark é um projeto de cddigo aberto para implementacdo de um framework
para processamento paralelo de dados em meméria. Embora o modelo de MapReduce
tenha sido o pioneiro no processamento paralelo de dados de maneira tolerante a fa-
Ihas e escalavel, fornecendo uma solugéo aplicavel a diversos casos de uso, 0 mesmo
provou-se inadequado para certas aplicagdes. Um dos casos é onde existe uma forte
iteracao nas operagdes com os dados, como modelos de ML que repetem uma mesma
operacao com o conjunto de dados para otimizar os parametros do modelo. Nestes ca-
sos, a operacao de MapReduce precisa ser realizada repetidas vezes, recarregando o0s
dados do disco, resultando em uma perda de eficiéncia. O outro caso sao os de buscas
em grandes conjuntos de dados, onde, idealmente, os dados seriam carregados na
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memoria de um conjunto de maquinas paralelas e posteriormente processados. Porém,
utilizando o Hadoop, cada busca dos dados representa uma operagéo de MapReduce
que realiza o carregamento das informacdes direto do disco, penalizando a eficién-
cia da busca. Para superar esse problema, o framework Spark propée um modelo
de processamento com a mesma escalabilidade e tolerancia a falhas do MapReduce
baseado em conjuntos de dados em meméria (ZAHARIA et al., 2010).

Figura 5 — Arquitetura de alto nivel do Apache Spark.
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Fonte: (SALLOUM et al., 2016).

A estrutura do Apache Spark esta definida como apresentada na Figura 5. E
possivel notar que o Spark possui quatro principais elementos em sua arquitetura,
sendo eles:

» Storage - Camada de armazenamento, onde estéo alocados os dados podendo
estar alocados em diferentes tipos de armazenamento, especialmente do ecos-
sistema Hadoop.

» Cluster Manager - Camada de gerenciamento do conjunto de maquinas para
processar os dados (Clusters), alocando recursos para os trabalhos de proces-
samento chamados Jobs.
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» Spark Core - Camada fundamental de interface de programacao do Apache
Spark, implementada em Scala e permitindo realizar o processamento de gran-
des volumes de dados com capacidade de gerenciamento de meméria, agenda-
mento de jobs, distribuicdo de dados e recuperacao de falhas.

» Upper-level libraries - Camada de bibliotecas de funcionalidades do Apache
Spark, possuindo diferentes bibliotecas voltadas para processamento de modelos
de ML, andlises através de linguagem SQL, processamento em Streaming entre
outras funcionalidades.

O processamento via Spark da-se a partir de alguns elementos que operam
para que os dados sejam tratados de maneira adequada. Estes elementos fazem parte
da estrutura apresentada na Figura 5, cada um com suas caracteristicas e fungdes
apresentadas a seguir.

3.2.3.1 Processamento via Spark

Aplicacoes Spark

Para rodar uma aplicacdo Spark, conforme a Figura 6, sdo necessarias cinco
entidades:

» Driver Program - Camada de controle de fluxo dos processos realizados pelo
Spark, utilizando o SparkContext para acessar as fungdes do Spark;

» Gerenciador de cluster - Camada de controle do conjunto de maquinas aloca-
das e recursos para a execucao das tarefas do Spark;

» Workers - Camada fisica de processamento com CPU, memoria e armazena-
mento alocado;

« Executor - Camada de software sob o qual o processo acontece, sendo realizado
em uma Java Virtual Machine (JVM),

 Tasks - Menor unidade de processamento do Spark, sendo um conjunto de tasks
orquestradas dentro de um Worker.

Conforme a Figura 6, os elementos de processamento do Spark comunicam-se
entre si com o objetivo de garantir que as tarefas sejam entregues para cada um dos
elementos computacionais e gerenciadas pelas camadas de software.
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Figura 6 — Entidades de uma aplicacdo Spark.
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RDDs

O cerne do Spark é desenvolvido a partir do conceito de Resilient Distribuited
Datasets (RDD), uma abstracdo de colecédo de registros tolerante a falhas, com es-
trutura de dados paralela, controle de particionamento de dados e manipulagédo com
uma série de operadores (SALLOUM et al., 2016). Os RDDs podem ser criados a
partir de dados externos em sistemas de gerenciamento de arquivos como o HDFS
ou de outros RDDs, além de permitir a distribuicdo dos dados em diferentes processa-
dores, caracteristica essencial para o processamento de grandes volumes de dados
distribuidos.

Os RDDs sao elementos base do processamento via Spark, servindo como
particoes dos dados que sao distribuidas ao longo do cluster para serem processados
em pequenas partes, com replicacdo para controle de falhas e alta escalabilidade.

Transformacoes e Acoes

O Spark possui um conjunto de operagbes conhecidas como Parallel Operations
sendo elas Transformagdes e Acoes. As transformacgdes sdo operacdes como filtros,
mapeamentos, joins, agrupamentos, entre outras transformacodes realizadas com os
dados. Ja as acbes sao operagcdes como contagens, busca, etc. e sdo responsaveis
por retornar os resultados de um RDD e salva-los em um armazenamento externo. As
Transformacdes somente acontecem quando uma Acgao é chamada, retornando para
o Driver Program os resultados do processamento.
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APIs e Bibliotecas

Uma importante funcionalidade do Spark € permitir trabalhar com diferentes
linguagens de programagdo. Em seu nucleo, o Spark é desenvolvido em Scala como ja
mencionado, porém, o mesmo possui APIs que permitem o uso de outras linguagens
de programacao como Java, Python e R, permitindo realizar Transformacodes e A¢des
com os dados nos RDDs utilizando diferentes sintaxes. Além disso, bibliotecas como
SparkSQL permitem trabalhar com a linguagem padrdao de manipulacao de dados
para realizar o processamento dos mesmos. Dessa forma, o Spark prova-se ser uma
arquitetura extremamente democratica e um excelente recurso para o processamento
e transformacéo de grandes volumes de dados de maneira eficaz.

3.3 COMPUTACAO EM NUVEM

Um dos grandes desafios advindos da modernizagdo dos processos empresa-
riais e industriais a fim de que suas operacdes passem a ocorrer de maneira digital
€ o de prover a infraestrutura necessaria para realizar tais operac¢oes. Por infraestru-
tura, entende-se toda a variedade de recursos necessarios para manter 0s processos
digitais rodando, desde apenas computadores pessoais até redes com inumeros servi-
dores, redes de internet internas para protecao das informagdes internamente, servigcos
de seguranca digital para protecédo contra invasdes, entre outras necessidades. Como
pode-se imaginar, estruturas fisicas sdo necessarias para manter servidores e redes
rodando, chamadas de on premise (no local), demandando grande custo financeiro e
operacional para as empresas. Como consequéncia, essas demandas tornam-se obs-
taculos a otimizacao dos processos de negdcio, uma vez que o custo de manutencao
de infraestruturas de Tecnologia da Informacéo (TI) é demasiadamente alto e demanda
um setor especifico para esse fim.

Com a exploséo do uso da internet, especialmente a partir do inicio do século
XXI, surgiu uma nova gama de servicos de Tl oferecidos pelas grandes empresas
de tecnologia: a Computacdo em Nuvem. A computagdo em nuvem é definida como
a disponibilizagao de servicos de computacdo como servidores, armazenamento de
dados, gerenciamento de rede, ferramentas de desenvolvimento, software, entre ou-
tros, realizada através da internet (SUSNJARA; SMALLEY, 2024). A computacao em
nuvem estd presente no dia a dia de diversas areas, desde sistemas de e-mail e re-
des sociais até sistemas mais complexos, como aplicativos de mobilidade urbana ou
sistemas de contagem de votos em elei¢cdes. Os servigcos de computagdo em nuvem
s&o disponibilizados por um Provedor de Servigos de Nuvem (Cloud Service Provider
(CSP) normalmente com uma assinatura mensal associada ao uso ou pagamento con-
forme o uso (Pay as You Go (PAYG)). Como exemplos de CSP pode-se citar a Amazon
Web Services (AWS), a Google Cloud Platform (GCP) e a Microsoft Azure como as
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principais Clouds utilizadas no mercado, fornecendo servigos semelhantes, cada uma
com suas particularidades de implementagéo.

Como mencionado anteriormente, a manutencao de grandes infraestruturas de
computacao fisicas on premise acarreta um custo consideravel para as empresas. Con-
siderando diferentes necessidades como servidores, gateways de rede, cabeamento,
técnicas de seguranca e isolamento, energia elétrica e mao de obra qualificada para
manuteng¢ao, manter uma infraestrutura de computagao operando pode tornar-se um
grande fardo para as empresas, uma vez que pode-se ter recursos subutilizados ou
mal alocados e demandar grande qualificagdo para manter a estrutura operante. Em
contrapartida, servicos de computacdo em nuvem oferecem 0os mesmos elementos
de uma infraestrutura on-premise, porém, sem a necessidade de gerenciamento de
estrutura fisica, de rede e de configura¢des, sendo cobrados somente pelo uso de
cada servico.

Além do custo, outras vantagens advém da adoc¢ao dos servigcos de computacao
em nuvem. Com a utilizagdo de servicos de nuvem, os processos de Tl tornam-se mais
rapidos, uma vez que, com poucos cliques e configuragdes, € possivel contratar servi-
¢os dos mais variados de maneira agilizada. Os servigos de nuvem também permitem
uma melhor escalabilidade da infraestrutura do negécio, permitindo um provisiona-
mento de hardware de maneira rapida e segura, podendo dimensionar a capacidade
de computacdo necessaria de acordo com a aplicagdo ou com eventuais sazonali-
dades, além de permitir utilizar o servico em diferentes localidades no globo para
assegurar maior disponibilidade e velocidade para o cliente final. A computacdo em
nuvem permite também estar a par com as mais recentes tecnologias de IA, ofere-
cendo a infraestrutura necessaria para rodar modelos atuais ou ainda integrando-se
com modelos ja estabelecidos no mercado (SUSNJARA; SMALLEY, 2024).

A infraestrutura dos servicos de computacdo em nuvem pode ser representada
conforme o diagrama da Figura 7. A mesma conta com diferentes elementos para
garantir que toda a infraestrutura forneca aos clientes os servicos necessarios. E im-
portante destacar que a arquitetura da Figura 7 € apenas uma abstracao de uma rede
de proporg¢oes globais de datacenters espalhados ao redor do globo para garantir
maior abrangéncia de servico, garantir seguranca e disponibilidade e menor laténcia
de transmissao pela rede de internet. Destacam-se alguns elementos da arquitetura
como a infraestrutura fisica de servidores em larga escala para atender as demandas
de todos os clientes, a camada de armazenamento para lidar com diferentes volumes
de dados de acordo com a natureza de operacao, a camada de gerenciamento respon-
savel pela provisdo dos servicos de maneira adequada e a camada de seguranca para
garantir que as operacgdes realizadas nao violem a seguranca dos clientes.
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Figura 7 — Infraestrutura da Computagcao em nuvem.
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A computacao em nuvem pode ser disponibilizada principalmente em trés mo-
delos de servigo, sendo eles:

+ laaS (Infraestrutura como Servico) - Oferece recursos de infraestrutura como
servidores, armazenamento e rede;

» PaaS (Plataforma como Servico) - Fornece uma plataforma para desenvolvi-
mento e implementacao de aplicativos, sem que o usuario precise gerenciar a
infraestrutura subjacente;

» SaaS (Software como Servico) - Oferece acesso a softwares completos pela

internet, como Google Workspace e Microsoft 365, sem a necessidade de insta-
lacao local.

Percebe-se que a Computagdo em Nuvem apresenta grandes vantagens econd-
micas e de desempenho comparada com as infraestruturas on premise. Neste traba-
Iho, um Provedor de Servigcos de Nuvem foi utilizado inteiramente para que, ao final,
a Empresa Cliente tenha uma infraestrutura robusta, confiavel e escalavel para suas
operacoes.
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3.4 INFRAESTRUTURA DE DADOS

Empresas que apresentam grande competitividade de mercado nos dias atuais
utilizam dados como suporte absoluto nas tomadas de decisdo dos negécios, além
de, em certos casos, utilizarem dados como ativos comerciaveis. Para que os dados
estejam disponiveis para uso em aplicacbes que tragam retorno as empresas, € im-
portante que uma infraestrutura de dados seja estabelecida com a confiabilidade e
escalabilidade necessarias para as demandas crescentes.

No contexto em que este projeto se encontra, a migracdo de arquitetura foi rea-
lizada com o objetivo de que, ao final, toda a estrutura de relatérios permanecesse a
mesma atual. A fim de resultar nas informagdes finais, conceitos de infraestrutura de
dados foram utilizados como Extracao, Transformacéao e Carga, dividida em camadas
de transformacao, sistemas de processamento de dados analiticos, Armazém de Da-
dos (Data Wharehouse), Lago de Dados (Data Lake) e conceitos de armazenamento
de dados moderno, apresentados adiante.

3.4.1 ETL e Camadas
ETL

Como ja mencionado, dados sédo fundamentais para tomadas de decisao estra-
tégicas capazes de ser um diferencial competitivo para empresas e negoécios. Com a
digitalizacdo dos processos de negocios, sistemas geradores de dados foram cada
vez mais adotados em diferentes setores, com informacdes possivelmente valiosas
para seus consumidores. Porém, a descentralizagdo das informagdes em diferentes
sistemas como bancos de dados relacionais, arquivos de texto, planilhas, APIs, entre
outros, tornou o processo de analise e utilizacdo desses dados um desafio. A partir
dessas dificuldades, empresas comecaram a desenvolver sistemas de centralizacao de
dados, chamados de Armazéns de dados ou, em Inglés, Data Warehouse (DW). Para
realizar a centralizagdo dos dados, surgiu a partir da década de 70 o processo de ETL
que vem do inglés Extract (Extrair), Transform (Transformar) e Load (Carregar) com o
objetivo de realizar uma migragao dos dados de diferentes fontes e prepara-los para
utilizacao analitica em sistemas de Inteligéncia de Negécio (Bl) ou ainda em modelos
de IA. Nos dias atuais, o processo de Extract, Transform, Load (ETL) esta no nucleo
dos sistemas analiticos de dados, cumprindo papel fundamental para a boa integracao
de subsistemas em um local Unico para auxiliar negécios em melhores tomadas de
decisao (ASHTARI, 2022).

O processo de ETL consiste em 3 etapas, sendo elas a Extracéo, a Transforma-
cao e a Carga, conforme a Figura 8.
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Figura 8 — Processo de ETL.
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A etapa de Extracao consiste na copia dos dados das diversas fontes de origem
em formato bruto para um armazenamento dentro da arquitetura de dados. Nela, sdo
extraidos dados de diferentes fontes e utilizando diferentes métodos de integragcao
para ter acesso as informacdes. Os dados podem estar alocados em bancos de dados
relacionais de uma infinidade de sistemas, como softwares de Planejamento de Re-
cursos Empresariais (ERPs) ou de Gerenciamento de Relacionamento com o Cliente
(CRMs), em bancos de dados néo relacionais com dados nédo estruturados em formato
XML ou JSON, arquivos de dados como CSVs, em APIs disponibilizadas por softwares
terceiros, em dispositivos 10T, todos os sistemas com particularidades de operacéo e
integracao. Portanto, é importante realizar um processo de extracdo adequado e que
se integre com os diferentes sistemas de maneira eficiente e confiavel.

A etapa de transformacao consiste em, a partir dos dados brutos, gerar uma
estrutura de dados que permita o uso analitico dos mesmos. Sao realizadas tarefas
de limpeza dos dados para remover informacdes desnecessarias ou inconsistentes,
normalizagao para otimizar buscas, juncdes dos dados de diferentes origens em ta-
belas Unicas, enriquecimento dos dados, conversdes de tipos de dados, aplicacdo de
regras de negdcios especificas de acordo com a natureza do processo analisado. As
transformacdes podem ter maior ou menor complexidade de acordo com a natureza e
a necessidade do negécio analisado e do volume de dados transformado.

Por fim, a etapa de carga realiza o carregamento dos dados nos sistemas utili-
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zados como fontes para os processos analiticos. A carga pode ser realizada para um
DW, um banco de dados analitico ou ainda para um lago de dados (Data Lake) que
sera apresentado adiante. E a partir da carga que os dados tratados ficam disponibi-
lizados para serem utilizados em sistemas de Bl, em modelos de |IA, ou em qualquer
necessidade analitica que o negdcio possa ter.

Nos dias atuais, grandes processos de ETL sao realizados utilizando-se de
computacdo em nuvem, uma vez que as solugdes comerciais oferecem 0s servicos
necessarios para integrar e processar os dados. Adiante, neste trabalho, sera apresen-
tado como o processo de ETL foi realizado utilizando um servico de nuvem disponivel
comercialmente.

Arquitetura Medalhao

A arquitetura medalh&o é um padréo de arquitetura de dados para organizagéao
dos dados em um lago de dados (Data Lake). A mesma faz parte de um processo de
ETL e é utilizada para transformar os dados em diferentes camadas, cada camada
correspondendo a um nivel de transformagéo e com o objetivo de aumentar a qualidade
dos dados ao longo de cada uma. As camadas sao divididas entre Bronze (Bronze),
Silver (Prata) e Gold (Ouro) (DATABRICKS, 2024).

A camada Bronze contém os dados brutos como sédo copiados das fontes de
dados, ou as-is. O objetivo dessa camada é servir como “area de pouso” para 0s
dados ingeridos no processo de extracdo, mantendo a estrutura original e capturando
as mudancas realizadas na fonte dos dados e reproduzindo as mesmas. Como a
camada Bronze guarda as informag¢des de mudancgas nos dados, a mesma pode ser
utilizada como camada de histérico, podendo rearranjar os dados de acordo com como
eram em um periodo especifico do tempo.

Ja a camada Silver contém os dados tratados e limpos para aumentar a qua-
lidade dos mesmos. Sao realizadas tarefas de remocao de espacos vazios, transfor-
macao de tipos de colunas, averiguacao de duplicidade, entre outros tratamentos para
tornar os dados utilizaveis a nivel analitico. Na camada Silver, as diferentes areas
de negdcio ja podem fazer uso dos dados disponiveis para analise e, principalmente,
atualmente, aplicar modelos de IA.

Ja a camada Gold é a camada final, onde os dados séo estruturados e prepara-
dos para serem utilizados de maneira analitica. Aqui, os dados s&o normalizados ao
maximo para um melhor desempenho nas analises em ferramentas de Bl e também
sao aplicadas regras de negécio e juncdes de dados para gerar as tabelas finais uti-
lizadas. As tabelas geradas na camada Gold sdo normalmente voltadas as areas de
negoécio e destinadas as andlises dessas areas, podendo seguir diferentes modelos,
como, por exemplo, o modelo estrela desenvolvido por Kimball, muito utilizado nos
Data Warehouses tradicionais.
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Neste projeto, a arquitetura medalhdo foi utilizada como modelo de transfor-
macao dos dados da Empresa Cliente. Nas sec¢des seguintes, sera apresentado o
desenvolvimento dessa arquitetura.

Figura 9 — Arquitetura Medalh&o.
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3.4.2 OLTP VS OLAP

Os Bancos de Dados Relacionais utilizam os SGBDs como camada de controle
e segurancga para garantir que as transagdes sejam realizadas de forma segura, to-
lerante a falhas e com controle de versionamento. Apesar de serem extremamente
aplicaveis em uma variedade de contextos de sistemas de dados, quando necessita-se
de um sistema analitico cuja leitura e agregacédo dos dados s&o realizadas de maneira
recorrente, os bancos de dados relacionais acabam perdendo eficiéncia no proces-
samento dos dados. Neste contexto, surgem os bancos de dados analiticos voltados
para andlise de dados em grandes volumes e otimizados para operagdes de agrega-
cao e leitura. Bancos transacionais utilizam o sistema de processamento de transacéo
online (Online Transaction Processing (OLTP)) enquanto os bancos analiticos utilizam
o sistema de processamento analitico online (Online Analytical Processing (OLAP))
(CONN, 2005). Estes dois conceitos utilizados em conjunto foram as bases dos gran-
des sistemas de analises de dados utilizados nos dias atuais e serdo apresentados
adiante.

Os Bancos de Dados Relacionais utilizam, como ja apresentado na Secéo
3.1.1, ferramentas de seguranga para garantir a eficiéncia das operacoes realizadas
no mesmo, como adi¢des de dados, atualizagdes e delec¢des. Ainda sao caracteristicas
dos bancos transacionais as caracteristicas ACID para garantir que cada transacao
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realizada nos bancos de dados seja efetiva e perdure por todo o banco. Portanto, ban-
cos de dados relacionais sdo otimizados para operacdes de transacao de dados, a fim
de garantir o controle de inUmeros acessos simultdneos aos dados sem que nenhuma
informacao seja perdida ou corrompida, configurando um sistema de processamento
de transacao online (OLTP). Outra caracteristica muito relevante de sistemas OLTP é o
processamento em linha (row oriented que significa que em uma tabela de um sistema
OLTP, os dados de cada tabela sdo armazenados e processados uma linha por vez,
alterando, inserindo ou deletando todas as colunas daquela linha. O processamento
em linha apresenta grandes vantagens na performance dos sistemas OLTP, uma vez
que 0 mesmo consegue realizar transagdes com os dados de maneira rapida, atuali-
zando todas as colunas de cada linha do banco em um Unico acesso ao Disco Rigido
(Hard Drive (HD)) em que os dados estao registrados (BHAGAT; GOPAL, 2012).

Apesar da grande vantagem em operacdes de manipulacdo dos dados, com
operacoes rapidas e seguras, os sistemas OLTP apresentam desvantagens em proces-
samento analitico dos dados. O processamento analitico dos dados costuma utilizar
funcbes de agregacédo em suas operagdes, buscando dados para realizar somas, con-
tagens, médias, entre outras operacdes, realizadas normalmente sobre uma coluna
especifica do banco de dados. Quando em sistemas OLTP, o processamento busca
os valores em cada uma das linhas separadamente, percorrendo todas as colunas da
linha para buscar o dado que esta sendo agregado, resultando em uma perda de efici-
éncia, ja que os dados de outras colunas nao sao necessarios para realizar o célculo
desejado. Para suprir esta demanda, temos os sistemas de processamento analitico
online OLAP, que realizam o processamento dos dados em coluna. Tomando a Figura
10 como exemplo, se uma soma é realizada sobre a coluna “a”, em um sistema OLTP
todas as colunas “a”, “b” e “c” seriam percorridas para cada linha a fim de acumular os
valores somente de “a” para realizar a soma. Ja no OLAP, o sistema consegue realizar
a busca de todos os dados da coluna “a” em um Unico acesso aos dados do HD, uma
vez que o sistema realizara o acesso a apenas uma pequena parte de todos os dados
registrados (BHAGAT; GOPAL, 2012).
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Figura 10 — Comparagéao entre acesso em linha e em coluna.
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mas OLAP também apresentam outras vantagens, como:

* Melhores atualizagées de dados em colunas, uma vez que 0 acesso a cada
coluna é realizado separadamente

» Melhor performance pois todos 0os dados da coluna possuem o0 mesmo tipo

* Possibilidade de uso paralelizacdo dos dados, sendo possivel organizar a tabelas
em multiplas unidades de processamento

» Melhor aplicado a cargas de trabalho analiticas, focadas em atributos dos dados
e ndo em entidades como os sistemas OLTP

» Melhor acesso aos dados em disco ou em meméria, utilizando menor processa-

mento para acessar os dados necessarios nas cargas analiticas

Entende-se, portanto, a importancia de entender quando utilizar sistemas OLTP
ou sistemas OLAP. Ainda pode-se utilizar os dois sistemas em conjunto, utilizando
dados de sistemas OLTP para formar um Data Warehouse em formato OLAP a fim
de suprir a demanda de cargas analiticas, especialmente em um contexto com grande
volume de dados gerados diariamente e a utilizacdo desses dados como fontes de
informacdes valiosas para os negdcios.

3.4.3 Data Warehouse, Data Lake e Data Lakehouse

Com a adesao das empresas a arquitetura de analise de dados, sistemas de
unificacao dos dados tiveram que ser desenvolvidos. Através dos processos de ETL,
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passou-se a implementar uma infraestrutura analitica centralizada capaz de fornecer
as empresas informacgdes pertinentes a cada area de negécio que possam fornecer
diretrizes importantes para as decisdes tomadas e entendimento abrangente das ope-
racdes da organizacao. Os conceitos dos sistemas de unificacdo dos dados serao
apresentados a seguir.

Tradicionalmente, as estruturas analiticas das empresas contavam somente
com um armazém de dados, em inglés Data Warehouse (DW). O DW é um modelo
de armazenamento de dados, vindos normalmente de bancos de dados estruturados,
voltado para a utilizagdo em relatérios analiticos com dados limpos, transformados e
preparados para funcao puramente analitica. Diferentes modelagens para o DW po-
dem ser utilizadas a depender da natureza do processo analisado, sendo as principais
baseadas nos modelos de Ralph Kimball e William H. Inmon. Na metodologia Inmon,
busca-se o principio de fonte Unica de verdade (single source of truth), onde os dados
sdo modelados de maneira centralizada, a partir do qual pode-se criar segmentos es-
pecificos para as areas do negécio. Ja na metodologia Kimball, o foco estd em modelar
os dados de maneira focada em cada um dos times ou processos em que a andlise
esta sendo realizada, fornecendo estruturas analiticas com foco em areas e podendo
ser compartilhadas entre elas (NAEEM, 2020). Independentemente da metodologia de
modelagem de Data Warehouse utilizada, o objetivo é que os dados sejam concen-
trados em um armazenamento Unico, com a preparacao dos mesmos para utilizacao
principalmente analitica em sistemas de Business Intelligence e relatorios.

Como ja exposto, 0 aumento do volume de dados produzidos especialmente
pelo processo de digitalizagdo dos processos empresariais e industriais, solu¢ées mais
robustas e amplas para armazenamento e tratamento desses dados também tiveram
de ser criadas. Nesse cenario, surge o conceito de lago de dados, em inglés Data Lake,
uma evolugao dos tradicionais DWs. O Data Lake € também um centralizador de dados
onde busca-se a criacdo de um grande repositorio, contendo todos os dados gerados
pela empresa vindos de diferentes fontes e com diferentes formatos (estruturados ou
nao) (KHINE; WANG, 2018). A partir desse conglomerado de dados, pode-se derivar
diferentes aplicacées e funcionalidades, haja vista que em um Data Lake os dados
podem derivar tanto de diferentes origens quanto possuir diferentes formatos, como
informacao estruturada de bancos de dados relacionais ou ainda informagao desestru-
turada, como videos, imagens, audios, documentos, entre outros. Entre as aplicagdes,
o Data Lake pode alimentar uma estrutura analitica (Data Warehouse) em sistemas de
Bl realizar analises exploratérias, processar dados de dispositivos loT em tempo real
ou ainda alimentar modelos de Inteligéncia Artificial para categorizagéo ou previsao.

Apesar de suprir a demanda de modelos para lidar com o crescente volume e
com dados em diferentes formatos e origens, os Data Lakes apresentaram problemas
em relacédo a sua performance. Entre os principais problemas, pode-se citar a dificul-
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dade em processar os dados brutos obtidos das fontes, especialmente pelo fato destes
apresentarem contetdo e composic¢ao volateis, levando a erros e inconsisténcias nos
dados, obrigando os sistemas a constantemente buscarem metadados (dados sobre
os dados) para estruturar as informacdes processadas. Esse processo acaba levando
0 Data Lake a um estado de Data Swamp (pantano de dados) com informagdes pouco
coerentes e com necessidade de etapas de verificagdo e validacao, desperdicando o
valor dos Data Lakes (HARBY; ZULKERNINE, 2022). Para superar estes problemas, o
conceito de Data Lakehouse foi desenvolvido, com o objetivo de unir as capacidades
de processamento analitico dos Data Warehouses e o suporte ao armazenamento de
Big Data dos Data Lakehouses, mantendo partes dessas tecnologias em sua estrutura.
Tecnicamente e de maneira geral, os Data Lakehouses buscam integrar tecnologias de
processamento de grandes volumes de dados, como sistemas de arquivos distribuidos
baseados no Hadoop HDFS e Hadoop MapReduce, assim como uma camada de me-
tadados e governanca para assegurar as caracteristicas ACID dos bancos de dados
relacionais nas cargas analiticas dos dados. A camada de governanca é a responsavel
por garantir que os dados tenham sua estrutura definida e ndo se percam com as
atualizacbes e mudancas de estrutura. Dessa forma, é possivel garantir que cargas
analiticas baseadas em OLAP sejam realizadas sem perder as propriedades ACID de
confianga nas transa¢des dos dados e ainda fornecer uma arquitetura de dados capaz
de lidar com diferentes fontes, formatos e aplica¢cdes dos dados de uma organizacao,
tornando-se um possivel padrao de ouro para a industria (HARBY; ZULKERNINE,
2022).

Figura 11 — Data Warehouse, Data Lake e Data Lakehouse
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3.4.4 Delta Lake

Uma tecnologia muito importante que permitiu a criagdo dos Data Lakehouses
foi o Delta Lake. O Delta Lake consiste em um framework de codigo aberto de ar-
mazenamento de dados voltado ao desenvolvimento de Data Lakehouse que garante
Atomicidade, Consisténcia, Isolamento e Durabilidade, configurando um sistema com
caracteristicas ACID (LESTEVE, 2021). Possuir caracteristicas ACID permite que o
Delta Lake seja uma solugdo muito adequada para cenarios em que se trabalha com
dados estruturados sobre uma arquitetura de Data Lakehouse, uma vez que se tem o
controle e segurancga das transagdes, assim como nos bancos de dados relacionais,
ao mesmo tempo que opera em uma arquitetura de dados capaz de lidar com grandes
volumes de dados com grande eficiéncia. Como visto na Figura 11, o Data Lakehouse
possui uma camada de governanga e metadados para assegurar que os dados in-
geridos em seu armazenamento possuam uma estrutura e organizacao definidas. O
Delta Lake aproveita-se da estrutura de metadados para lidar com atualiza¢ées e tran-
sagoes dos dados, salvando suas informagdes em formato de arquivo ".parquet’, um
formato otimizado, com arquivos auxiliares de histérico de mudangas nas informacdes
registradas. O Delta Lake é desenvolvido sobre uma solugdo de armazenamento de
dados como, por exemplo, 0 Hadoop HDFS, Amazon S3 ou ainda o Azure Data Lake
Storage, vide Figura 12, utilizando técnicas otimizadas de gerenciamento e armaze-
namento de dados. Dessa forma, o Delta Lake torna-se muito util em um contexto
de Data lakehouse, onde busca-se uma plataforma robusta para processamento de
dados estruturados ou ndo, podendo alimentar camadas analiticas das empresas ou
camadas de exploracédo de dados com modelos de ciéncia de dados, utilizando uma
arquitetura Unica e centralizada.

Para desenvolver um Delta Lake, pode-se utilizar uma série de ferramentas dis-
poniveis no mercado como Apache Spark, Google BigQuery, Databricks ou ainda APIs
para trabalhar de maneira autbnoma com linguagens como Java, Python ou Rust. A
Figura 12 mostra im pipeline utilizando o Delta Lake como formato de armazenamento
de dados, podendo ser aplicado em um Data Lake ou Data Lakehouse existente sobre
uma ferramenta de armazenamento de dados, realizando todo o processo de ETL com
as tabelas em formato Delta.
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Figura 12 — Pipeline Delta Lake.
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3.5 APLICATION PROGRAMING INTERFACE (API)

No desenvolvimento de sistemas, € necessario que sejam feitas integracoes
entre diferentes programas, seja para compartilhar dados, funcionalidades ou recur-
sos. Para esta finalidade existem as Interfaces de Programacéao de Aplicativos, do
inglés, Application Programing Interface (API). As APIs seguem um conjunto de regras
e protocolos de comunicacdo para realizar a interconexao entre diferentes sistemas,
exportando desde dados de um sistema para outro até mesmo funcionalidades espe-
cificas de um sistema, nao havendo necessidade de um programa desenvolver uma
dada funcionalidade internamente (GOODWIN, 2024). Um exemplo cotidiano sdo os
sistemas de pagamento online, que normalmente precisam conectar-se a diferentes
servicos como cartao de crédito, geradores de boleto, codigos PIX no caso de paga-
mentos no Brasil para gerar uma operagao de pagamento. Os sistemas de pagamento
disponibilizam uma API para que um e-commerce utilize o servico através de uma AP/
e realize a transferéncia sem que a plataforma do e-commerce necessite desenvolver
tal funcionalidade. A utilizagdo de uma AP/ pode ser entendida como uma comunica-
¢ao entre um cliente e um servidor, no qual o cliente realiza uma requisigéo ao servidor
utilizando um protocolo de comunicacgao e o servidor devolve uma resposta a esta re-
quisi¢cdo quando a transagéo é autorizada, estabelecendo a conexao entre os sistemas
(GOODWIN, 2024).

As APIs podem ter diferentes finalidades a depender do caso de uso. Podem
ser APIs de Dados com a funcao de compartilhar informacdes entre os SGBDs, APIs
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de Sistema Operacional quando a mesma conecta aplicativos dentro de um sistema
operacional, APIs Remotas quando diferentes aplica¢cdes sdo conectadas ou ainda
APIs Web quando funcionalidades e dados sao compartilhados através da internet.
Nos dias atuais, grande parte das APIs desenvolvidas sdo voltadas a web, utilizando o
protocolo HTTP com conexdo TCP para transferéncias de dados.

As APIs sao desenvolvidas utilizando padrées e estilos de comunicacéo para
garantir a interoperabilidade entre elas. Entre os exemplos de padrdo de comunicacéo,
pode-se citar:

» Simple Object Access Protocol (SOAP) - Utilizam comunicacao SMTP e HTTP
para realizar transferéncias utilizando estrutura de informagédo XML

» Remote Procedure Call (RPC) - Utilizam comunicacao TCP/IP ou UDP entre
cliente e servidor para comunicagao entre aplicativos em outro computador ou
em rede

» WebSocket - Utilizam comunicacgao bidirecional TCP para troca de informacoes
com troca continua e em tempo real

» Representational State Transfer (REST) - Utilizam o protocolo HTTP com opera-
¢bes de GET, PUT, HEAD ou DELETE para trocas de dados entre sistemas de
maneira sem estado, ou seja, sem persisténcia das informacodes

Entre as vantagens do uso das APIs tem-se a colaboragao entre plataformas
e aplicativos, permitindo o uso de diferentes funcionalidades e compartilhamento de
informacdes, monetizagdo dos dados obtidos através da venda do acesso aos mesmos
via APIs e a seguranca através de credenciais especificas para o acesso as APIs para
evitar permissdes indevidas.

A utilizacdo de APIs em arquiteturas de dados € de extrema importancia para
a integracao entre diferentes fontes de dados que possam fazer parte do ecossistema
de uma empresa. Com as APIs, é possivel conectar-se a diferentes origens de dados,
sejam elas internas ou externas, ou ainda utilizar funcionalidades dos sistemas de pro-
cessamento como Apache Spark para tratar dados sem a necessidade de implementar
funcionalidades internas nos pipelines de dados.
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4 DESCRICAO DO PROBLEMA E REQUISITOS TECNICOS

Nesse capitulo sera apresentado o problema encontrado e como o mesmo foi
solucionado com o desenvolvimento do projeto apresentado neste documento. Serédo
explorados os contextos da Empresa Cliente e por que o projeto implementado foi a
solucdo adequada para suas necessidades. Também serdo descritos os requisitos téc-
nicos do projeto para garantir que o resultado final esteja alinhado com as expectativas
da Empresa Cliente.

4.1 CONTEXTO DA EMPRESA CLIENTE

A Empresa Cliente possui um longo histoérico de projetos realizados com a BIX
TECNOLOGIA. Ao longo de anos de parceria, foram desenvolvidas arquiteturas de
dados para suportar as diferentes areas da Empresa Cliente, com relatérios visuais
de Bl modelados e implementados para atender diferentes demandas e niveis de
analise. As mais variadas estruturas, desde visuais simples com poucos graficos e
tabelas descritivas, até visuais mais complexos com estrutura interativa, maltiplas telas
para niveis diferentes de andlises e menus complexos de controle da informagao
apresentada.

Toda a infraestrutura de dados atual da Empresa Cliente foi executada utilizando
as ferramentas oferecidas pela empresa Microsoft, especialmente os servicos de soft-
ware como servico (Software as a Service (SaaS)) da Microsoft Power Platform. A
Microsoft Power Platform engloba um conjunto de ferramentas de pouco cdédigo (Low-
code) para desenvolvimento de automagdes a nivel de negdcio, criagao de aplicativos,
chatbots e analise de dados. O objetivo da plataforma é oferecer as empresas um
conjunto de ferramentas simples de serem configuradas, fortemente integradas entre
si e com conexdes com diversos servicos externos muito utilizados pelas empresas
como ERPs ou Bancos de Dados amplamente utilizados no mercado, auxiliando os
negoécios em suas tomadas de decisdo, automagéo de tarefas e desenvolvimento de
aplicacoes especificas do contexto de cada organizacgao.

Entre os servigos fornecidos na Microsoft Power Platform, no contexto da ar-
quitetura de dados da Empresa Cliente, destacam-se dois: 0 servico de automacao
Power Automate e o servico de Business Intelligence Power Bl. Estes dois servigos
permitem que empresas realizem automacgdes de processos e desenvolvam analises
de dados pertinentes ao seu negocio. Por se tratar de uma grande empresa do ramo
da extracao, producao e comercializagao de sal, a Empresa Cliente possui uma grande
estrutura fisica com diferentes etapas e camadas para a extracao e producéo do sal,
além de uma estrutura de Tl capaz de suportar os diferentes sistemas e subsistemas
utilizados em suas operacoes. A fim de que se pudesse ter um entendimento mais
amplo das operacdes da empresa e da qualidade de producdo, em projetos anteri-
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ores realizados pela BIX TECNOLOGIA, uma infraestrutura de relatorios visuais de
Bl foi desenvolvida para a Empresa Cliente, utilizando os servigos Power Bl e Power
Automate. Apesar de muito aplicaveis em diferentes contextos de negdcio, os sistemas
de Business Intelligence possuem limitagées quanto ao desempenho com diferentes
volumes de dados analisados, podendo tornar-se um gargalo para a boa visualizagéao
das informagdes da empresa e dificultando as andlises. A seguir, serdo discutidas as
caracteristicas das arquiteturas voltadas a servigos de Business Intelligence e suas
limitacdes, especialmente no contexto da Empresa Cliente.

4.2 ARQUITETURA VOLTADA A SERVICOS DE BUSINESS INTELLIGENCE (Bl)

Os sistemas de Bl disponibilizados no mercado sdo amplamente difundidos
entre as empresas e cumprem um papel fundamental na analise de dados dessas
organiza¢des. Com um sistema de Bl bem modelado, entendendo-se a natureza do
negdécio, os detalhes de operacédo e onde estdo as informacdes relevantes, € pos-
sivel auxiliar a tomada de decisdo e organizacdo do negdcio com relatérios visuais
apresentando as informacdes de maneira pratica e benéfica.

Para alimentar os dados de um relatério de BI, diferentes maneiras podem ser
utilizadas, desde usar o proprio armazenamento interno do servigo de Bl, conectar
com uma fonte externa consumindo dados em tempo real e utilizando a capacidade
de transicao de dados do servico de Bl e da disponibilidade da fonte ou ainda desen-
volver um Data Warehouse ou um Data Lake ou um Data Lakehouse, sendo esta a
que considera-se a boa pratica para desenvolvimento de arquiteturas de dados volta-
das a andlise. Para pequenos e até médios negécios, armazenar os dados utilizando
o préprio armazenamento interno dos servicos de Bl pode ser muito util e simples
de implementar, uma vez que normalmente pequenas empresas possuem poucos
dados armazenados, normalmente em planilhas ou em bancos de dados relacionais
simples. Contudo, quando uma organizagao possui uma expressiva presenga no mer-
cado, atendendo milhares ou milhdes de clientes, as estruturas geradoras de dados
tornam-se complexas e heterogéneas. Desde softwares de controle de operacao, RH,
ERPs, CRMs, Comercial até planilhas e estruturas de dados menores utilizadas pelas
areas, uma grande organizagao tende a possuir uma vasta quantidade de dados para
serem processados e analisados, o que é o caso da Empresa Cliente atendida pela
BIX TECNOLOGIA nesse projeto. A Figura 13 apresenta a arquitetura utilizada pela
Empresa Cliente anteriormente, utilizando os servigos da Microsoft.
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Figura 13 — Arquitetura de dados anterior da Empresa Cliente.
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Apesar de limitado, os servicos oferecidos pelo Microsoft Power Bl foram capa-
zes de atender, por um periodo, as necessidades da Empresa Cliente. No Power Bl, as
tabelas que alimentam os relatorios séo transformadas internamente em Modelos Se-
manticos, este sendo a estrutura base para alimentar os relatérios visuais. A Empresa
Cliente possui dados advindos de diferentes fontes, desde bancos de dados relaci-
onais de softwares utilizados, API de servicos até planilhas de organizagao interna
alocadas em servigcos da Microsoft. Essa ampla variedade de sistemas integra-se ao
Power Bl através de conectores internos implementados para cada uma e alimenta os
modelos semanticos com as informacdes que sao apresentadas nos relatérios visuais.
Os Modelos Semanticos possuem um limite de tamanho de 1 GB (um gigabyte) por
modelo que, mesmo sendo capaz de armazenar uma quantidade de dados elevada,
acaba tornando-se ineficiente com o constante aumento das informacdes copiadas
das fontes de dados de origem. Além disso, o tipo de conta utilizada pela Empresa
Cliente (Power Bl Pro) possui um limite de processamento em termos de memdéria
RAM e CPU alocados para os tratamentos nos modelos semanticos, o que resulta
em lentidao e perda de eficiéncia. Por um periodo, os proprios modelos semanticos
do Power Bl foram capazes de extrair os dados das diferentes fontes e transforma-los
para serem utilizados nos relatorios visuais, mas que se tornaram ineficientes com o
passar do tempo e 0 aumento de dados gerados pelas fontes, resultando em trava-
mentos constantes, demora para processamento e perda de eficiéncia e seguranca
da infraestrutura atual da Empresa Cliente. Dessa forma, entende-se a necessidade
de desenvolvimento de uma arquitetura de dados nova, mais robusta, que permita a
conexao com as fontes de dados dos softwares utilizados pela Empresa Cliente e que
seja robusta o suficiente para garantir a eficiéncia necessaria para processar o volume
de dados atual da empresa, este sendo o projeto desenvolvido e apresentado neste
documento.
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4.3 REQUISITOS TECNICOS DO PROJETO

Para o desenvolvimento do projeto, os requisitos funcionais e nao funcionais
apresentados nas Tabelas 1 e 2, respectivamente, foram considerados.

Tabela 1 — Requisitos Funcionais.

ID REQUISITO CATEGORIA

F1 A arquitetura deve ser capaz de extrair os dados dos diferentes sistemas Essencial
utilizados pela Empresa Cliente

F2 A arquitetura deve ser capaz de processar o volume de dados atual da Essencial
empresa de maneira eficiente

F3 Os dados devem ser tratados em camadas utilizando arquitetura medalhao Essencial
e armazenados em servigo adequado

F4 A camada bronze deve possuir um histérico de registros Essencial

F5 A camada silver deve realizar o pré-processamento dos dados para asse- Essencial
gurar a qualidade

F6 A camada gold deve realizar os agrupamentos e tratamentos finais das Essencial
tabelas

F7 O processamento sera realizado com Delta Lake para controle de versbes Essencial
e otimizacao

F8 Tabelas incrementais devem ser utilizadas sempre que necessario Importante

F9 As tabelas implementadas devem refletir exatamente as tabelas da arqui- Essencial
tetura atual

F10 Melhorias e manutengdes devem ser realizadas sem alterar o fluxo principal  Essencial

Fonte: Autor.

Tabela 2 — Requisitos Nao Funcionais.

ID REQUISITO CATEGORIA

NF1 Os pipelines de dados devem ser atualizados de acordo com a arquitetura Essencial
atual

NF2 O monitoramento dos pipelines deve ser realizado com logs de execugdo  Essencial

NF3 A arquitetura deve ser escalavel, permitindo o aumento do poder de pro- Essencial
cessamento de acordo com a demanda

NF4 A arquitetura deve conectar-se com a ferramenta de visualiza¢gdo Power Bl  Essencial
para migragao dos relatérios visuais

NF5 O custo de manutencgao da arquitetura deve ser o mais baixo possivel de  Essencial

acordo com o volume de dados processado

Fonte: Autor.

4.3.1 Diagrama de Caso de Uso

As interacdes do projeto foram fundamentais para o andamento continuo do
mesmo. A Figura 14 apresenta o diagrama de caso de uso, considerando cada agente
e suas fungdes no andamento do projeto. O Engenheiro de Dados, neste caso o autor,
€ o responsavel pela implementagao dos pipelines de migracao para a nova arquite-
tura, também realizando reunides e contatos com os agentes da Empresa Cliente. O
Analista de Bl e o Product Owner sao agentes da BIX TECNOLOGIA responsaveis



Capitulo 4. Descrigao do Problema e Requisitos Técnicos 59

por, respectivamente, implementar os novos relatorios visuais com dados vindos da
nova arquitetura e gerenciar o projeto, mantendo contato com os lideres do projeto do
lado da Empresa Cliente. O Analista de Tl Sénior é o responsavel pelo contato com o
Engenheiro de Dados e o Analista de Bl para auxilio no entendimento da arquitetura
atual e das regras de negécio aplicadas nos dados. Ja a Area de Negécio é responsa-
vel pela validagédo dos entregaveis do projeto para confirmar que as implementacoes
foram realizadas de maneira satisfatéria.

Figura 14 — Diagrama de Caso de Uso da nova arquitetura.
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4.3.2 Diagrama de deployment

A fim de realizar toda a estruturacéao do projeto e a implantacéao (deployment),
sdo necessarias infraestruturas fornecidas pelo servico de nuvem escolhido e conexdes
entre essas infraestruturas. A Figura 15 apresenta o Diagrama de Deployment da nova
arquitetura completa. Nela, € possivel observar os elementos da arquitetura como o
Data Lake Storage Gen2, o Azure Databricks, Azure Data Factory, todos parte dos
servidores de nuvem da Microsoft Azure, além dos servidores locais (on-premise) da
Empresa Cliente, dos servicos da Microsoft externos utilizados pela Empresa Cliente
e dos servigos terceiros utilizados que disponibilizam APIs para a extracao dos dados.
Toda a comunicagao entre os elementos da arquitetura é realizada via protocolo HTTP
e APIs de conexao entre os diferentes servicos. Dessa forma, € possivel entregar toda
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a infraestrutura necessaria em nuvem para implementar a nova arquitetura de dados

da Empresa Cliente.

Figura 15 — Diagrama de Deployment da nova arquitetura.
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5 SOLUGCAO PROPOSTA E METODOLOGIA UTILIZADA

Neste capitulo, serdo apresentados os principais aspectos da solu¢do proposta
para solucionar o problema elencado na segéo anterior. Serdo apresentadas as meto-
dologias utilizadas, os detalhes da nova arquitetura de dados proposta para atender a
Empresa Cliente, os motivos das escolhas das ferramentas e o impacto que a arquite-
tura tem sobre o cliente.

5.0.1 Metodologia

As ferramentas e servicos necessarios para implementar a nova arquitetura
foram selecionados de acordo com as metodologias empregadas no projeto. Os mé-
todos utilizados no processo de construgao do Data Lakehouse da Empresa Cliente,
bem como os processos de extracao, transformacéo e carga, agrupam um conjunto de
operacgodes realizadas com os dados que serao descritas a seguir.

Para criar uma arquitetura que atendesse as necessidades da Empresa Cliente
por uma infraestrutura capaz de fornecer um processamento otimizado e escalavel,
com disponibilizagdo dos dados para multiplas funcées em uma plataforma de nuvem
robusta e confiavel, foi proposta a criagdo de um Data Lakehouse. O Data Lakehouse
tem a capacidade de armazenar dados de diferentes origens e formatos, estruturados
ou nao, permitindo o uso de formatos de arquivo otimizados para leitura e escrita
rapida. Dessa forma, € possivel fornecer uma estrutura de dados contendo informagdes
brutas para serem utilizadas da maneira que for conveniente (Data Lake) seja em
modelos de |A ou anadlises exploratorias, além de fornecer uma estrutura analitica (Data
Warehouse) para alimentar os relatérios visuais ja utilizados pela Empresa Cliente.
Para o armazenamento dos dados no Data Lakehouse o Azure Data Lake Storage é
utilizado. Como se trata de um projeto de migracao, os dados da estrutura analitica
do Data Lakehouse serdao modelados como ja estdo na arquitetura atual da empresa
cliente, utilizando o modelo estrela em que tém-se tabelas fato centrais com os fatos
do negdcio como Vendas, Logistica ou Manutencéo e tabelas de dimensao com os
detalhes dos fatos como Funcionarios, Motoristas ou Clientes.

A proposta de utilizagdo do Data Lakehouse em um servigo de armazenamento
de objetos habilita a arquitetura a utilizar o framework Delta Lake com a arquitetura
medalhdo como padrao de design dos dados. O Delta Lake permite que os dados pos-
suam, junto de suas estruturas de pastas no armazenamento de objetos, informagdes
relacionadas ao tempo de vida do dado, como quando ele foi registrado, se sofreu alte-
racao, se foi deletado, habilitando uma camada ACID de confianga nos dados, como
para os Bancos de Dados relacionais, porém em uma estrutura otimizada de proces-
samento de arquivos mais rapida e otimizada para consultas analiticas. Além disso, a
arquitetura medalh&o organiza as camadas dos dados processados a fim de permitir o



Capitulo 5. Solugao Proposta e Metodologia Utilizada 62

uso em diferentes contextos, desde os dados brutos conforme originam-se nas fontes
na camada Bronze, os dados pré-processados e limpos na camada Silver até os dados
preparados analiticamente na camada Gold, habilitando a Empresa Cliente a usar os
dados da maneira que for mais conveniente.

Para o tratamento dos dados, prop6s-se a utilizagdo da metodologia de proces-
samento distribuido de dados com o Apache Spark no Azure Databricks para realizar
o controle de operacgdes e distribuigcdo das cargas de trabalho a fim de otimizar o pro-
cesso. A partir da utilizacdo do Databricks, a Empresa Cliente ganha uma poderosa
ferramenta de processamento, capaz de escalar seus processos de acordo com o
volume de dados armazenados no Azure Data Lake Storage. Dessa forma, é possivel
que, ao passo que o volume de dados aumente, a ferramenta de processamento nao
se torne um gargalo na arquitetura, somente necessitando de uma configuracdo para
atender a nova demanda.

A proposta contempla também a metodologia de controle de versbes para re-
gistrar o histérico das alteracdes realizadas nos cédigos da arquitetura, bem como
permitir a implementagéao de novas funcionalidades sem interferir no processo ja ope-
rante. Técnicas de criptografia também sao utilizadas para proteger os fokens e senhas
utilizadas nos servigcos para comunicacao e acesso. Por fim, a visualizagao sera re-
alizada com a metodologia de Business Intelligence Reports, com relatérios visuais
contendo informacdes valiosas para a Empresa Cliente que auxiliam no desempenho
e na tomada de decisao do negécio.

5.1 NOVA ARQUITETURA PROPOSTA

Conforme apresentado na sec¢ao anterior, a arquitetura de dados atual da Em-
presa Cliente, puramente baseada em sistemas de Business Intelligence, passou a
nao atender mais a demanda de dados atual da organizacdo. Com isso, um trabalho
de estudo foi realizado pela BIX TECNOLOGIA para entender como a arquitetura atual
estava desenvolvida e de que forma seria possivel implementar uma nova arquitetura
mais robusta, eficiente e com maior poder de processamento, utilizando as mesmas
fontes de dados atuais da empresa e mantendo a estrutura de relatorios visuais ja
utilizados. Uma possibilidade discutida foi o update das contas atuais do Microsoft
Power Bl Pro para Microsoft Power Bl Premium, porém, a Empresa Cliente indicou em
reunides que gostaria de expandir a maturidade em dados para atender ndo somente
demandas analiticas, mas também a utilizagdo de Inteligéncia Artificial. Dessa forma,
uma nova arquitetura com maior nivel de maturidade e robustez foi proposta.

Para atender a demanda atual, foi proposta uma migracao da arquitetura ba-
seada em servicos de Bl para uma nova baseada em servigos de nuvem. Como a
Empresa Cliente ja utiliza os servigos da Microsoft em suas operagdes, foi proposta a
construcao de toda a arquitetura utilizando os servicos do Microsoft Azure, 0 servigo
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de nuvem da Microsoft Corporation. A Figura 16 apresenta a estrutura da arquitetura
proposta, contando com servigos especificos para cada etapa do fluxo de dados. Estéo
presentes servicos utilizados para realizar a ingestao dos dados das fontes de origem,
para realizar a orquestracao das etapas do fluxo, para armazenamento dos dados em
camadas, para processamento dos dados de maneira distribuida, para versionamento
dos cddigos utilizados na arquitetura e para seguranca das chaves e segredos utiliza-
dos no fluxo. Por fim, ainda h4 a camada de disponibilizagdo dos dados, com a mesma
ferramenta ja existente na arquitetura atual da Empresa Cliente, porém, agora somente
responsavel pela etapa de visualizacdo dos dados e ndo mais pelo processamento.

A nova arquitetura foi proposta com o objetivo de permitir um processo configvel
de extragao, transformacéo e carga (ETL) dos dados que fazem parte das operagdes
da empresa. Os servigos propostos possuem uma série de beneficios em relagéo a
arquitetura anterior, especialmente em relagdo ao poder de processamento do Azure
Databricks, que, além de realizar o processamento distribuido dos dados, possui inte-
gragcdes com diversos servigcos. Objetivou-se com a nova arquitetura implementar uma
estrutura de processamento de dados robusta, confiavel e escalavel que atenda ao
crescente volume de dados da empresa cliente sem haver a necessidade de grandes
mudancas, apenas necessitando de pequenas configuracoes.

Os elementos da arquitetura proposta serdo brevemente apresentados com
suas caracteristicas a seguir.

Figura 16 — Nova Arquitetura de Dados Proposta.
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5.1.1 Servicos da Microsoft Azure

A Microsoft Azure dispde de uma infinidade de servigcos com diferentes funcio-
nalidades, como servigos de armazenamento e processamento de dados, criagdo de
maquinas virtuais e contéineres utilizando o poder de computagdo em nuvem, con-
trole de rede e trafego online de maneira escalavel, infraestrutura de Tl, seguranca
da informacao, criacdo de pipelines de fluxo de dados, entre outros diversos servigos
fornecidos. No contexto deste projeto, essencialmente, cinco servicos da Microsoft
Azure foram necessarios para estabelecer toda a arquitetura, cada um com suas parti-
cularidades e funcionalidades. Os servigcos propostos foram:

» Azure Data Factory - Servico de integracédo e orquestracao de pipelines, voltado
para realizar processos de ETL. O Data Factory é completamente gerenciado,
sem haver a necessidade de realizar configuracdes de rede e protocolos, esta
tarefa sendo realizada pelo préprio servico. Com o Data Factory, é possivel co-
nectar as diferentes fontes de dados da Empresa Cliente e orquestrar todo o
processo de Extracdo dos dados para armazena-los no servico de armazena-
mento, Transformacao dos dados conectando-se ao servico de processamento
e realizar a Carga na ferramenta de visualizagéo, configurando todo o processo
de ETL. O Data Factory opera como o cérebro da arquitetura, realizando os
comandos de cada etapa do pipeline.

« Azure Data Lake Storage Gen2 - Servigo de armazenamento de dados em for-
mato de objeto utilizado para guardar os dados advindos das fontes da Empresa
Cliente, bem como armazenar as informagdes nas camadas Bronze, silver e Gold
conforme a arquitetura medalhdo. O armazenamento em objetos permite salvar
dados em formatos estruturados ou ndo e a criacao de um Data Lakehouse, ob-
jetivo principal desde projeto, salvando os arquivos em formato otimizado para
leitura em cargas analiticas de dados OLAP.

» Azure Databricks - O Azure Databricks é a plataforma de processamento de da-
dos em escala com habilitacao para cargas de trabalho de analise e Inteligéncia
Artificial. O servico opera como o coracao da arquitetura, contectando-se ao Data
Lake Storage e buscando os dados brutos vindos das fontes, processando-os e
entregando-os em suas respectivas camadas de armazenamento. A caracteris-
tica mais importante do Azure Databricks € o processamento distribuido utilizando
o Spark para realizar um processamento escalavel e forma eficiente e otimizada.
O Databricks conecta-se com diversos servigos externos e habilita a utilizagao de
modelos de IA com os dados da arquitetura de forma facil e rapida de configurar.

» Azure DevOps - Servigo de versionamento e gerenciamento de projetos de soft-
ware. O Azure Devops dispde de funcionalidades de automacao de processos
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de distribuicdo de cddigo e gerenciamento de langamento de versdes, porém,
neste projeto, sera utilizada somente a funcionalidade de versionamento de co-
digo. Com o DevOps, é possivel salvar o cédigo do projeto e manté-lo operando
em producdo ao mesmo tempo em que sdo realizadas alteracdes para melhorias
e manutengdes, garantindo o funcionamento pleno do projeto.

Azure Key Vault - Servigco de segurancga voltado para armazenamento de se-
gredos. Segredos sao valores que ndo podem ser expostos como por exemplo
tokens de APIs, senhas de servicos ou chaves de conexao de servicos. O Key
Vault integra-se aos demais servicos da Microsoft Azure, sendo possivel resgatar
os valores contidos em cada segredo sem expor seu conteido de maneira expli-
cida, criptografando o contetudo do segredo para garantir seguranca e isolamento

destes valores.

5.2 CRONOGRAMA

Para o desenvolvimento do projeto, um cronograma previsto inicial foi estipu-
lado levando-se em consideragao o volume de trabalho necessério e a quantidade de
relatérios a serem migrados. A Figura 17 apresenta o cronograma com as atividades
realizadas ao longo dos meses do projeto. Foram previstas atividades de ambienta-
cao e configuracdo dos servigos da Microsoft Azure utilizados, bem como um longo
periodo de implementacao dos pipelines de dados e, por fim, ajustes e validacbes das

entregas.

Figura 17 — Cronograma previsto para o projeto.
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6 DESENVOLVIMENTO E ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo, serdo apresentadas as etapas de desenvolvimento do projeto
completo de migracao de arquitetura de dados. As etapas para elaboracédo de cada
elemento do processo serdao descritas a fim de elucidar como foi a implementacao,
os elementos técnicos e fundamentos envolvidos no processo e de que forma impac-
taram a Empresa Cliente. Também ser&o apresentados os resultados obtidos com a
nova arquitetura, especialmente em relagdo a maturidade da infraestrutura de dados
atingida pela Empresa Cliente. Todo o desenvolvimento da nova arquitetura de da-
dos e implementacao dos componentes da mesma apresentados neste capitulo foram
desenvolvidos integralmente pelo autor deste documento.

6.1 AMBIENTACAO E ESTRUTURAGCAO DA ARQUITETURA

Como primeira etapa do projeto, foi realizada toda a ambientagdo do mesmao.
Inicialmente, foram alinhados com a Empresa Cliente os acessos aos ambientes ne-
cessarios para a configuracao e desenvolvimento do projeto. Duas contas internas
foram disponibilizadas para acesso tanto ao ambiente da Microsoft Azure quanto ao
ambiente do Power Bl para realizar, respectivamente, a criacdo dos novos pipelines
para os dados e a migragao dos relatérios visuais baseados na arquitetura antiga para
a arquitetura nova, ficando cada um dos times da BIX TECNOLOGIA com uma das
contas.

6.1.1 Acesso aos Ambientes de Nuvem da Empresa Cliente

A Empresa Cliente utiliza-se dos servigcos de uma terceirizada para faturar as
ferramentas da Microsoft Corporation utilizadas em suas operagdes. Por conta disso,
para ter acesso ao ambiente da Microsoft Azure e realizar as implementagdes do
projeto, foi necessario aguardar a liberagcéo por parte da empresa terceirizada, o que
culminou em um pequeno atraso no inicio do projeto. Porém, liberados os acessos ao
ambiente Azure, todas as configuracdes iniciais e dos servigos foram possiveis.

6.1.2 Hierarquia de gestao da Azure

A fim de permitir que uma mesma organiza¢ao consiga gerenciar todas as suas
aplicacdes utilizando os servigos e os usuarios dessas aplicacdes, a Microsoft Azure
possui uma estrutura hierarquica para organizar os recursos utilizados pelos clientes.
A Figura 18 apresenta a estrutura organizacional da Azure. No topo, estdo os Grupos
de Geréncia (Management groups), que configuram 0s acessos e permissoes dos
usuarios para acessar determinados recursos e funcionalidades da Microsoft Azure. Ja
as Assinaturas (subscriptions) sao criadas para permitir a um determinado usuario da



Capitulo 6. Desenvolvimento e Analise dos Resultados Obtidos 67

Azure criar recursos e associar esses recursos com a assinatura, criando a conexao
entre as entidades. Os Grupos de Recursos (Resource groups) sao contéineres que
isolam os Recursos (Resources) da Azure utilizados para melhor gestdo e controle
de acesso. No sistema hierarquico da Azure, os recursos sao herdados; logo, se um
usuario é associado a uma Subscription, ele herda todas as permissdes abaixo como
Resource groups e Resources efetivamente.

Para o desenvolvimento do projeto, uma Subscription foi disponibilizada pela
empresa terceirizada que realiza o faturamento da Empresa Cliente, a qual as duas
contas de usuario utilizadas durante o desenvolvimento do projeto foram adicionadas
para acesso aos Resources da Microsoft Azure, a fim de estruturar todos os servicos
necessarios na nova arquitetura.

Figura 18 — Hierarquia gerencial da Microsoft Azure.
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6.1.3 Estruturacao e Criacao dos Servicos

A partir da Subscription criada pela empresa terceirizada, foi possivel iniciar a
etapa de estruturacédo do projeto, criando 0s servicos necessarios para a execugao
completa dos pipelines, com os elementos da nova arquitetura apresentada na Figura
16. Na Subscription um Resource group também foi criado a fim de organizar todos
0s Resources constituintes da nova arquitetura. Toda a criacao e configuracdo dos
servicos utilizados foram realizadas através do Portal Azure, uma interface web para
controle e gerenciamento dos servicos oferecidos pela Microsoft Azure.

6.1.3.1 Data Lake Storage Gen2

O primeiro servico da Microsoft Azure configurado para compor a nova arqui-
tetura foi o Data Lake Storage Gen2. Como ja apresentado anteriormente, o Azure
Data Lake Storage Gen2 € um servigo de armazenamento de dados em formato de
objetos. Os objetos armazenados no Data Lake Storage podem ser de diferentes tipos
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e formatos, desde imagens, videos e audios até arquivos estruturados como JSON
ou XML. Um formato muito utilizado em estruturas analiticas é Parquet, criado pela
Apache Foundation. O Parquet é utilizado para salvar dados em formato de coluna,
sendo este formato o cerne dos sistemas OLAP para cargas de trabalho analiticas.
Além deste fato, os arquivos Parquet sao otimizados e comprimidos para oferecer uma
melhor relagdo de custo e tempo de processamento do que arquivos convencionais
como CSV, por exemplo. Além de permitir o uso de dados em formato otimizado para
lidar com grandes volumes de dados com custo baixo e boa performance de proces-
samento, o Azure Data Lake Storage também oferece a possibilidade de criacdo de
um Delta Lake muito otimizado. O Delta Lake € um framework muito bem aplicado
em estruturas analiticas, pois permite a confianca das propriedades ACID dos bancos
de dados relacionais em sistemas OLAP, muito mais rapidos e eficientes para dados
analiticos em grande escala.

Para configurar o Data Lake Storage, uma Storage Account (conta de armaze-
namento) foi criada dentro do servigo e, nesta, um contéiner chamado datalake foi
criado para conter os dados da nova arquitetura. Dentro do contéiner, foram criados
“subdiretérios” chamados de blobs para conter os dados de cada camada da arquite-
tura medalh&o proposta. A Figura 19 apresenta a estrutura criada na Azure para conter
os dados, as camadas bronze, silver e gold sendo alocadas em blobs especificos para
cada.

Figura 19 — Conténer do Data Lake com as camadas.
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6.1.3.2 Data Factory

O segundo servico configurado foi o Azure Data Factory. O Azure Data Factory
€ um servico de criacdo e orquestracao de pipelines (fluxos) de dados para criagao
de processos de Extracao, Transformacao e Carga. O Data Factory conecta-se a
uma infinidade de fontes de dados, sendo possivel realizar a extracao desde arquivos
locais em servigos da Microsoft, bancos de dados comerciais até outros servigos de
nuvem como o GCP ou a AWS. A Figura 20 apresenta a estrutura inicial do Data
Factory, onde é possivel realizar a gestao dos pipelines criados, editando-os de acordo
com o fluxo necessario dos dados de cada pipeline. Também € possivel, no menu de
edicdo, adicionar e gerenciar as fontes e destinos dos dados brutos extraidos pelo Data
Factory. Neste projeto, foram adotadas como fontes dos dados sistemas de arquivos
internos da Microsoft, como o Microsoft SharePoint e bancos de dados relacionais
Oracle de sistemas utilizados pela Empresa Cliente, todas conectadas através das
funcionalidades do Azure Data Factory. Os pipelines foram configurados para terem
como destino dos dados brutos o Data Lake Storage Gen2.

Os pipelines de dados foram configurados para extrair os dados brutos das
fontes, salva-los no Data Lake Storage Gen2 e, a partir dai, seguir para a transformacéao
na ferramenta de processamento de dados escolhida (Databricks) e, por fim, realizar a
carga e atualizacado dos modelos semanticos do Power Bl com os dados atualizados.
Com o Data Factory, € possivel realizar o monitoramento de todo o processo através
do monitor (Gauge da Figura 20), onde sao apresentadas as informacdes de inicio,
meio e fim do processo, bem como logs de operagdes e erros no decorrer do processo.
Também s&o configurados no Data Factory os Linked Services, estruturas internas do
servico para conectar-se as fontes externas e a servicos internos da Microsoft Azure.
Estes serdo apresentados adiante neste documento.
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Figura 20 — Estrutura inicial do Data Factory.
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6.1.3.3 Databricks

O terceiro e principal elemento da nova arquitetura configurado foi o Azure
Databricks. O Azure Databricks é uma plataforma de processamento de dados dis-
tribuido com clusters e utilizando o Spark como framework de processamento. Na
nova arquitetura, o Databricks € o responsavel por toda a etapa de transformacéao
dos dados extraidos das fontes, realizando o processamento nas camadas de dados
brutos, bronze, silver e gold. O Databricks conecta-se ao Azure Data Lake Storage
Gen 2 a fim de realizar a leitura dos dados brutos advindos das origens, realizar o
processamento e, por fim, escrever os dados processados nos blobs de cada camada
do Data Lakehouse.

Conforme presente na Figura 21, uma insténcia do Azure Databricks foi criada
para ser utilizada no data lakehouse da Empresa Cliente. Como observa-se, o Azure
Databricks possui subdiretérios criados para cada uma das camadas dentro das quais
sdo alocados os codigos necessarios para o tratamento dos dados. Os cddigos sao
escritos em notebooks, estruturas desenvolvidas para escrever cddigos de maneira
interativa e dindmica, podendo-se observar os resultados durante o desenvolvimento,
facilitando a implementacéo e permitindo que o cddigo seja desenvolvido de maneira
modular e sequencial. Adiante neste documento serédo apresentadas as estruturas dos
notebooks criados tanto para a criagao das tabelas, quanto para o processamento dos
dados nas camadas.
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Figura 21 — Estrutura inicial do Databricks.
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Para que o Azure Databricks conecte-se ao Azure Data Lake Storage Gen 2,
€ necessario que seja realizada uma etapa de configuragdo do servico de armaze-
namento de objetos que sera utilizado para armazenar os dados. Um notebook de
montagem (localizado na pasta setup da Figura 21) foi criado para estabelecer a cone-
xao entre o Databricks e o Data Lake Storage. Além disso, é necessario configurar o
Unity Catalog, um servico do Databricks para governanca e controle de dados utilizado
para gerenciamento das tabelas. Realizadas estas configuragdes, o Databricks esta
habilitado para a implementacao dos cédigos responsaveis pela transformagao dos
dados do Data Lakehouse.

6.1.3.4 DevOps

O quarto servigo configurado foi o Azure DevOps. O Azure DevOps é um servico
de controle de verséo, gerenciamento e testes de projetos de software, voltado para
o auxilio no desenvolvimento destes. Das funcionalidades oferecidas, neste projeto
somente a ferramenta de versionamento de cddigo foi utilizada, chamada de Repos
(abreviacao de “Repository”). O Repos funciona com repositérios que guardam arqui-
vos com os cddigos responsaveis pelas funcionalidades, especialmente dos servigos
Azure Data Factory e Databricks. Assim que o repositério é criado, os cddigos séao
armazenados em um ramo principal, chamado de main. A partir do ramo principal, é
possivel criar novos ramos com uma cépia do cédigo original e altera-lo com ajustes ou
novas funcionalidades sem afetar o cédigo principal, além de permitir o retorno do cé-
digo para uma versao anterior em caso de algum erro ou outras eventualidades. Neste
projeto, o Repos foi utilizado para armazenar os cédigos Python de transformacgao dos
dados em cada camada do data lake no Databricks, bem como o controle da estrutura
dos pipelines de fluxo dos dados no Data Factory. A Figura 22 apresenta a estrutura
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do repositorio do Databricks, com cada uma das camadas da arquitetura.

Figura 22 — Repositdrio dos codigos do Databricks no Azure DevOps.
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6.1.3.5 Key Vault

O ultimo servigo configurado da nova arquitetura foi o Azure Key Vault. O Key
Vault atua como uma ferramenta de seguranca, conectando-se aos demais servigos
da Azure para fornecer informacdes sensiveis de maneira segura e criptografada.
Através do Key Vault no Portal Azure, é possivel criar segredos para senhas, tokens,
chaves de API, credenciais de contas de servico da Azure, entre outros valores de
maneira sigilosa. A Figura 23 apresenta a estrutura de configuracdo dos segredos
do Key Vault, entre eles senhas, chaves e segredos sigilosos que ndo podem ser
expostos nas operacgdes dos servigcos. Os segredos criados possuem uma validade
de funcionamento e um controle de versdes, aumentando ainda mais a seguranca
oferecida para a arquitetura.
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Figura 23 — Tela de configuracado de segredos do Key Vault.
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6.1.4 Integracao entre os servicos e fontes de dados (Linked Services)

Em uma arquitetura de dados, especialmente quando adotados 0s processos
de ETL, é necessario que inicialmente sejam realizadas conexdes com as origens
dos dados para que 0s mesmos possam ser ingeridos e processados em cada etapa.
Nas arquiteturas baseadas em Azure Data Factory, um elemento especifico é utilizado,
sendo ele o Linked Service, ou Servigo Vinculado. Os Linked Services sao criados
para estabelecer conexdes entre o Azure Data Factory e fontes de dados externas a
Azure ou ainda servigos dentro da prépria plataforma de servigos da Microsoft Azure.
Como observa-se na Figura 24, diferentes linked services sao criados para as cone-
x0es, desde os especificos para ligacdo com bancos de dados externos ou a APIs
externas a Azure, como os bancos de dados Oracle dos sistemas utilizados pela Em-
presa Cliente ou APl do Microsoft SharePoint com dados em tabelas Excel gerenciadas
pela organizagdo. Também sao criados linked services para a conexao com 0s ser-
vicos da propria Azure, como o Azure Data Lake Storage Gen2 para armazenar os
dados extraidos das fontes ou ao Key Vault para resgatar as senhas e credenciais
para conexao com os bancos de dados com as APIs. Os protocolos utilizados pelos
linked services sao abstraidos pela propria infraestrutura de nuvem da Microsoft Azure,
porém, entende-se pelos padrdes de comunicacdo adotados comercialmente que pro-
tocolos como ODBC/JDBC para comunicagao com bancos de dados, HTTP para APIs
REST ou ainda protocolos proprietarios devem ser empregados para estabelecer as
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conexoes.
Figura 24 — Linked Services utlizados na arquitetura.
Linked services

Linked service defines the connection information to a data store or compute.
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Fonte: Autor.

6.1.5 Conexao Entre Origens de Dados On-Premise e Data Factory (Integration
Runtime)

E comum que se encontre em grandes organizagdes com uma infraestrutura
de tecnologia da informagéo no local (on-premise), bancos de dados alocados nessas
infraestruturas préprias. Na maioria dos casos, essas infraestruturas comunicam-se em
uma rede interna, sem acesso direto a internet publica, principalmente por motivos de
seguranca institucional. Nesses casos, é necessario que sejam utilizadas ferramentas
para realizar a conexao entre as infraestruturas on-premise e a Microsoft Azure, a fim
de que os dados possam ser acessados através da internet. Para este fim, o Azure
Data Factory utiliza-se dos Integration Runtimes (IR). O integration runtime é uma
estrutura de computacao que permite estabelecer a comunicagéo entre redes publicas
e privadas para realizar a transferéncia de dados entre essas redes. Especificamente
neste projeto, o Self-Hosted Integration Runtime (Integration Runtime auto-hospedado)
foi utilizado. O Self-hosted integration runtime funciona como uma porta de entrada,
ou um gateway, que opera em um computador conectado ao servidor em que o banco
de dados esté alocado, conectando-se aos recursos do servidor, especialmente aos
relacionados com a movimentagao de dados. Neste projeto, um Self-Hosted Integration
Runtime foi instalado no servidor da Empresa Cliente com o auxilio da equipe de Tl
da mesma, habilitando o Data Factory a acessar os dados alocados nos bancos de
dados Oracle que armazenam os dados dos sistemas adotados pela Empresa Cliente,
utilizando, para isso, os linked services criados anteriormente.

Com todas as estruturas apresentadas anteriormente devidamente configuradas
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e testadas, foi possivel iniciar a implementacao dos pipelines de extracao, transforma-
cao e carga dos dados de cada um dos relatérios da Empresa Cliente. A seguir, serao
descritos os detalhes da implementacao dos pipelines, desde a ingestdao dos dados
brutos das origens até a entrega das tabelas finais aos relatérios do Power BI.

6.2 DESENVOLVIMENTO DOS PIPELINES DOS RELATORIOS

Nesta etapa do documento, serdo apresentados os detalhes de implementagao
dos pipelines de dados criados no projeto. Serédo descritas as etapas necessarias para
o fluxo completo dos dados, desde a ingestdo dos dados brutos com os conectores
configurados inicialmente via Data Factory e armazenamento na camada bruta de
dados, bem como o processamento dos dados em cada camada da nova arquitetura e
o0 armazenamento dos dados processados no Azure Data Lake Storage.

6.2.1 Pipelines de orquestracao

Ao todo, 17 pipelines foram implementados para migrar todos os relatérios
do Power Bl utilizados pela empresa cliente em suas analises. Os pipelines criados
processam dados para diferentes fins, como relatérios de RH, Logistica, Comercial até
analises mais especificas de times de desenvolvimento interno. Por vezes, o mesmo
pipeline foi utilizado para diferentes relatorios pela afinidade de suas tabelas, mas
todas as tabelas utilizadas atualmente pela empresa em sua estrutura analitica foram
migradas para a nova arquitetura. Para o desenvolvimento, optou-se por migrar cada
um dos relatérios separadamente por questdo de facilidade na validagao, tanto pelo
time de Business Intelligence da BIX, quanto pela equipe da Empresa Cliente. Ao todo,
20 relatérios foram migrados para a nova arquitetura.

Os pipelines podem ser entendidos como o cérebro orquestrador de todas as
etapas de um fluxo de dados. A partir dessas estruturas, é possivel organizar cada
etapa, como copiar os dados das origens para o Data Lake, acionar a transforma-
céo dos dados no Databricks e atualizar os dados no Power Bl, utilizando todas as
conexdes e integracdes disponibilizadas pelo Azure Data Factory apresentadas anteri-
ormente.

Conforme apresentado na Figura 20, os pipelines foram alocados em diretérios
do Data Factory, sendo um diretério para cada pipeline implementado. De acordo com
as origens dos dados de cada relatério, diferentes sub-pipelines para cada origem
foram criados para a extragdo dos dados brutos e um pipeline principal foi criado para
o gerenciamento de todo o fluxo, ordenando as etapas quando o fluxo é acionado.
A figura 25 apresenta a estrutura base dos diretérios dos pipelines, onde é possivel
encontrar os sub-pipelines de cada origem do referido relatério e o pipeline principal
de gerenciamento do fluxo de operacédo com o sufixo EXECUTE.
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Figura 25 — Estrutura dos diretérios dos pipelines.
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Os pipelines do Data Factory sdo construidos utilizando-se de uma estrutura
de blocos intuitiva e altamente modularizavel. Estao disponiveis blocos com as mais
diversas funcdes, como operacdes de cOpia e movimentacdo de dados, criacdo de
variaveis, operagdes logicas de if/else, loops de iteragéo, até operacdes mais comple-
xas de integracao com func¢des externas escritas em diferentes linguagens, conexao
com servicos do ecossistema Hadoop e fungdes voltadas a Inteligéncia Artificial. A
Figura 26 apresenta a estrutura do pipeline principal EXECUTE de um dos relatorios
implementados. Nela, é possivel observar a presenca de blocos de sub-pipelines que
realizam a ingestao dos dados de cada uma das fontes de dados do relatério, um bloco
de sub-pipeline especifico para acionar o processamento do Databricks e um bloco de
atividade WEB para ativar a APl do Power Bl e atualizar os dados do relatério final.
Essa mesma estrutura foi replicada em todos os 17 pipelines implementados para
orquestrar o fluxo completo e gerenciar todas as etapas executadas.

Figura 26 — Exemplo de pipeline principal de um dos relatérios implementados.
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Fonte: Autor.
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6.2.1.1 Ingestdo dos dados brutos

Para realizar a ingestdo dos dados brutos vindos das origens, como ja apre-
sentado na Figura 26, séo utilizados sub-pipelines para cada fonte de dados. Os sub-
pipelines de cada uma das fontes possuem blocos especificos para realizar a extracao
dos dados brutos das origens e trazé-los para o Data Lake da Empresa Cliente. As
Figuras 27 e 28 abaixo apresentam exemplos da estrutura utilizada em duas origens
de dados distintas.

A Figura 27 possui a estrutura de ingestdo dos dados dos bancos de dados
relacionais dos sistemas utilizados pela Empresa Cliente, inicialmente realizando a
atualizacdo do Schema (colunas das tabelas ingeridas). Em seguida, sédo distribuidas
em trabalhos paralelos de acordo com a natureza de ingestdo dos dados, podendo
ser incrementais ou cargas completas. As cargas completas realizam sempre a cépia
da tabela integral da origem, buscando todos os registros e salvando-os no Data
Lake. Ja as cargas incrementais realizam a ingestdo somente de uma porcao dos
dados, utilizando um parametro de data para definir a partir de que periodo os dados
devem ser atualizados. Essa abordagem é utilizada em grandes tabelas (acima de
200 mil registros) para otimizar a performance da ingestdo dos dados, utilizando-se
de um periodo retroativo adequado de acordo com a natureza de atualizacao dos
dados. Dentro de cada bloco forEach estdo alocados blocos de atividade de cépia
que utilizam-se do Integration Runtime instalado na maquina da Empresa Cliente e
dos Linked Services para buscar os dados. Com o Integration Runtime, é possivel
escrever uma consulta SQL na atividade de copia do Data Factory, que sera executada
diretamente no banco de dados alocado na infraestrutura local da Empresa Cliente,
buscando os dados e ingerindo-os no Data Lake. Para os casos de tabelas ingeridas
completas, sempre que o pipeline é acionado, a atividade de cépia realiza uma busca
no banco e salva um novo arquivo com a tabela completa conforme esta o estado
atual da mesma no banco de dados. Ja os casos de tabelas incrementais, a cada
ativagao do pipeline uma parte da tabela é salva em um novo arquivo de acordo com
o parametro de tempo retroativo para busca dos dados atualizados e, posteriormente,
via Databricks, estas particdes sdo processadas para definir e executar as atualizacoes
realizadas na tabela, sejam dele¢des, atualizacdes ou insercoes.
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Figura 27 — Estrutura do pipeline de ingestdo dos bancos de dados relacionais.
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Ja Figura 28 apresenta a estrutura de ingestao dos dados do Microsoft Share-
Point. A mesma é€ ligeiramente mais simples que a anteriormente apresentada, com
apenas blocos para conexdao WEB com a AP/ do Microsoft SharePoint. A partir do
endpoint da API, é possivel especificar o arquivo Excel contendo as tabelas que se
deseja ingerir e utilizar uma atividade de cépia para realizar a duplicagdo dos dados
para o Data Lake.

Figura 28 — Estrutura do pipeline de ingestdo das tabelas do Microsoft SharePoint.
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Essencialmente, as duas estruturas de sub-pipelines apresentadas foram utiliza-
das no decorrer de todo o projeto para implementar a ingestao de dados dos pipelines
de todos os relatérios migrados. Bastou realizar copias das mesmas, adaptando-as de
acordo com as tabelas necessérias em cada pipeline.

6.2.1.2 Ingestédo dos dados de APIS

Além do Microsoft SharePoint e dos bancos de dados ORACLE como fontes
de dados, também existem os dados vindos de APIs dos sistemas utilizados pela Em-
presa Cliente, essencialmente sistemas de gestao de projetos internos e de suporte
ao usuario. Para a ingestao dos dados brutos dessas fontes, ndo foram adotados os
mesmos métodos de criacao dos pipelines como para as fontes SharePoint e Oracle.
Consumir dados dessas APIs utilizando o Data Factory demandaria novos servicos
Azure a serem configurados e aplicados a arquitetura, o que elevaria o custo de opera-
cao de toda a nova infraestrutura. A fim de manter os custos em um nivel o mais baixo
possivel, toda a ingestao dos dados das APIs foi realizada utilizando os notebooks do
Databricks, conforme o apresentado adiante neste documento. Utilizou-se de bibliote-
cas Python para acesso a requisicdes HTTP/REST e as chaves de acesso via Azure
Key Vault para realizar a chamada nos endpoints das APIs e buscar os dados brutos
destas. Dessa forma, manteve-se o custo dentro do esperado e conseguiu-se ingerir
os dados das APIs de maneira satisfatoria.

6.2.1.3 Datasets e Parametros

Duas configuragdes importantes a serem realizadas em pipelines de dados no
Data Factory sdo os Datasets e os Parametros dos pipelines.

Os Datasets sao configuracdes estabelecidas para indicar ao Data Factory a
estrutura de tabelas que serdo processadas nos pipelines. Indica-se qual é a ori-
gem (input) dos dados ingeridos no fluxo e qual o destino destes dados (output),
configurando-se também tanto os Linked Services utilizados para conectar com a fonte
quanto, para os casos de dados vindos de bancos de dados relacionais, o Integration
Runtime utilizado para conectar ao servidor da Empresa Cliente. A Figura 29 apresenta
um exemplo de uma das estruturas de input configuradas, onde observa-se o Linked
Service e o Integration Runtime utilizado para conectar com o banco de dados Oracle.
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Figura 29 — Exemplo de /nput dos datasets do Data Factory.
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Ja a Figura 30 apresenta um exemplo da estrutura de output configurada. Como
todos os dados ingeridos pelos pipelines sdo salvos no servigco de armazenamento
definido para o projeto Azure Data Lake Storage, todos os outputs dos datasets confi-
gurados sdo os mesmos, salvando os dados em formato parquet e utilizando o Linked
Service para conexdo com o Data Lake Storage.

Figura 30 — Output dos datasets do Data Factory.
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A outra configuracao realizada nos pipelines para garantir a modularizagdo séo
os Parametros de pipeline. Os parametros sao valores salvos em variaveis, que sao
utilizados em diferentes operacdes dentro de um pipeline ou de mdultiplos pipelines.
A Figura 31 apresenta um exemplo de configuracdo de parametros do pipeline de
ingestdo dos dados dos bancos de dados Oracle. Na mesma, é possivel observar que
os parametros podem adotar diferentes formatos, como objetos, arrays, valores inteiros
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e diferentes valores ou conjuntos de valores de acordo com a necessidade, podendo
ser utilizados em diferentes etapas dos pipelines de acordo com a necessidade. No
exemplo apresentado, e em grande parte do projeto, os parametros foram utilizados
para definir as tabelas que sao ingeridas dos bancos de dados relacionais, se sao
ingestdes completas ou incrementais e, para as incrementais, qual o periodo retroativo
utilizado para buscar os dados.

Figura 31 — Exemplo de parametros dos pipelines.
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E New
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[ ] [ carga completa | [ Amay | | rnnRo10"7CTGO107 NNR |
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|
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|

|:| | carga_movimentacoes | Object
|:| | meses_retroativos_pedidos | | Int

|_| | meses_retroativos_notas | | Int

|_| | meses_retroativos_movimer | | Int

Fonte: Autor.

6.2.1.4 Gatilhos e Monitoramento

As ultimas implementagdes necessarias para o funcionamento completo dos
pipelines de dados do Data Factory sdo os Gatilhos, ou triggers. Os triggers permitem
configurar e agendar periodos em diferentes formatos para que os fluxos de dados
sejam ativados e executados de maneira completa. Essas estruturas sao fundamen-
tais para o projeto, pois permitem automatizar a operagao de execug¢ao dos pipelines,
configurando quando cada um deve rodar, podendo variar os periodos desde minuto
a minuto até mensalmente, com alto grau de liberdade de configuracéo. Dessa forma,
sempre que o periodo definido for alcangado, o pipeline é executado por conta propria
conforme o agendamento e, de maneira automéatica, realiza todo o processo estabele-
cido.

Com as configuracdes anteriormente apresentadas, a estrutura de orquestra-
¢ao e ingestdo dos dados brutos do projeto esta completa, bastando replicar o que
foi apresentado para cada um dos pipelines implementados, cada um com suas par-
ticularidades de tabelas, mas seguindo a mesma estrutura. Segue-se, entao, para a
implementacao das etapas de processamento de dados via Azure Databricks, pas-
sando por cada uma das camadas Bronze, Silver e Gold e, por fim, na disponibilizacéo
das tabelas finais para consulta via Power BI.
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Um recurso que ndo precisou ser implementado, mas que é muito util no Data
Factory € a secao de monitoramento. Nesta se¢éo, pode-se acompanhar a execugcao
dos pipelines (Pipeline Runs) em tempo real, com /logs para acompanhar o0 andamento
de cada etapa. O Monitor comeca a ser atualizado sempre que um pipeline € execu-
tado, seja de maneira manual ou através dos triggers, informando ao usuario sobre
0 sucesso da execugdo. Também é possivel configurar e-mails de alerta em caso de
falha nas execucgdes dos pipelines, tornando 0 monitoramento dos mesmos bastante
eficiente. A sequir, serdo apresentados os detalhes de implementacédo da etapa de
transformacao dos dados.

6.2.2 Processamento dos dados na nova arquitetura

Como ja mencionado, o Azure Databricks possui um papel fundamental no pro-
cessamento dos dados, servindo como o coracao de toda a nova arquitetura proposta.
Além do processamento distribuido de dados que garante maior eficiéncia no trata-
mento de grandes volumes de dados, 0 mesmo possui funcionalidades de governanca
e gestdo das tabelas, bem como funcionalidades de Inteligéncia Artificial que tornam a
ferramenta uma excelente opcao para o uso em muitas arquiteturas de dados.

A sequir, serdo descritas as implementacdes realizadas no Databricks para rea-
lizar o tratamento dos dados da nova arquitetura da Empresa Cliente. Serdo descritas
as implementagdes para o processamento dos dados desde a camada bruta até a
ponta final nos relatérios de Power Bl, bem como os processos automatizados criados
para executar a transformacédo em cada camada e 0os mecanismos de otimizacao das
tabelas da arquitetura.

6.2.2.1 Camadas

A metodologia para criagdo do Data Lakehouse da Empresa Cliente foi a Ar-
quitetura Medalh&o. Essa arquitetura prevé que os dados sejam distribuidos em trés
camadas, Bronze, Silver e Gold, cada uma com suas particularidades de processa-
mento e finalidades de uso. No Azure Databricks, conforme a Figura 21, foram criados
subdiretérios para cada uma das camadas para armazenar os notebooks de criagao
e ingestao das tabelas, respectivamente alocados em diretérios com nomes CRE-
ATE _TABLE e INGESTION dentro do diretério de cada camada. De maneira geral,
a estrutura dos notebooks de criagédo e ingestao das tabelas € bastante semelhante
entre as camadas. A titulo de apresentacéo, neste trabalho optou-se por focar em
apresentar a estrutura base da camada Bronze, descrevendo as particularidades da
camada Silver e Gold conforme forem pertinentes. As linguagens utilizadas para a
implementacao dos notebooks foram o Pyspark, da AP/ de Python para uso do Spark
e o Spark SQL, da AP/ de SQL para uso do Spark.



Capitulo 6. Desenvolvimento e Analise dos Resultados Obtidos 83

Como mencionado, existem dois componentes basicos de processamento das
tabelas, os notebooks de criagdo e os notebooks de ingestdo das mesmas. Os notebo-
oks sao uma estrutura de escrita de cédigo que permite a implementacado em blocos e
de forma modular, de maneira a criar e executar cédigos de maneira sequencial.

Notebooks de criacao das tabelas.

A Figura 32 a primeira parte do notebook de criacdo das tabelas. Todas as
tabelas criadas possuem o comando SQL CREATE OR REPLACE TABLE, seguido de
uma estrutura de referéncia das tabelas do Unity Catalog do Databricks, com o padrao
camada.origem.nome_da_tabela.

Figura 32 — Primeira parte do notebook de criagcao das tabelas.

REPLACE TABLE
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CTG_PERIOD
CTG_DTINI
CTG_DTFIM
CTG_STATUS

15 _DELETED

Fonte: Autor.

Em seguida, sao listadas todas as colunas da tabela a ser criada, seguidas
do tipo especifico de cada uma. A estrutura de Delta Lake utilizada na arquitetura
pressupde que as tabelas criadas possuem as propriedades ACID de seguranca e
confiabilidade dos dados. Além disso, outra propriedade implementada na arquitetura
foi a de Slowly Changing Dimensions (SCD) tipo 2, ou Dimensdes de Alteracao Lenta
tipo 2. O SCD é uma metodologia de registro que permite armazenar mudangas nos
dados ao longo do tempo, registrando linhas novas conforme os dados s&o alterados
e modificando colunas especificas que indicam essas mudancas. Dessa forma, é
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possivel rastrear as mudancas realizadas em uma tabela, mantendo um histérico, e
permitindo a viagem no tempo com os dados da arquitetura, podendo rastrear um
ponto no tempo em especifico e acompanhar o comportamento dos dados em um
dado periodo. Para que o SCD seja possivel, € importante que sejam registradas
na camada bronze colunas com os dados necessérios para rastrear as mudancas
na tabela. Uma delas € a coluna com nome KEY NOME_DA TABELA, que cria um
valor hash aleat6rio Unico baseado nos valores das colunas da tabela para identificar
cada linha como unica. Também sao definidas as chaves primarias da tabela, que
representam um valor unico para cada linha, podendo ser apenas uma coluna ou um
conjunto delas (exemplo da Figura 32 nos campos marcados com NOT NULL). Além
disso, sao adicionados dados importantes como INGESTION_DATE, START_DATE,
END_DATE e IS_DELETED, que indicam o ciclo de vida dos dados registrados nas
colunas, permitindo registrar quando algum valor de uma coluna é alterado ou a linha
é deletada na fonte, refletindo as mudancas no Data Lakehouse da Empresa Cliente e
mantendo o historico de alteragcdes. Essas implementacdes tornam possivel garantir as
propriedades ACID em arquiteturas de dados baseadas em sistemas OLAP, utilizando
a estrutura de Delta Lake para gerenciar os arquivos Parquet dentro do Data Lakehouse
com os dados ingeridos e seu histérico de atualizagdo. E importante salientar que o
SCD é aplicado somente na camada Bronze, onde guarda-se o historico dos dados
para, caso necessario, sejam resgatados e repercutidos nas camadas Silver e Gold.

Para que o SCD seja possivel, na criacao da tabela sdo adicionadas proprieda-
des que definem caracteristicas de comportamento da tabela no Data Lakehouse. As
propriedades configuradas podem ser observadas na Figura 33. O comando TBLPRO-
PERTIES é chamado para definir as configuracdes de comportamento das tabelas
Delta, como, por exemplo, a configuragdo enableChanegDataFeed que define que a
tabela sera alimentada com novos registros que alteram o estado de uma dada linha
ao longo do tempo, deletedFileRetationDuration que define o periodo que um arquivo
deletado é mantido no Data Lakehouse antes de ser excluido permanentemente e
também o targetFileSize que define o tamanho maximo dos arquivos finais com o0s
dados para manter a otimizagdo dos mesmos.
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Figura 33 — Segunda parte do notebook de criacdo das tabelas.

Fonte: Autor.

Ao longo das camadas, todas as tabelas criadas possuem as configuragdes
apresentadas na Figura 33, tanto para Bronze, quanto para a Silver quanto para a Gold.
Em relacdo a criacdo das colunas, na camada Silver e Gold nao séo criadas as colunas
voltadas ao SCD, bastando na Silver herdar a chave KEY_NOME_DA_TABELA para
controle de versao das linhas que serédo alocadas nas tabelas finais desta camada e
adicionando, tanto na Silver quanto na Gold, colunas de Last Update Datecom um
timestamp indicando quando os dados foram atualizados pela ultima vez. Com as
tabelas criadas, parte-se para a implementacédo dos notebooks de ingestdo dos dados.

Notebooks de ingestao das tabelas.

Os notebooks de ingestédo, assim como os de criagdo, seguem uma estrutura
semelhante entre as camadas, com alteracdes de acordo com a natureza de proces-
samento em cada camada. De maneira geral, todos os notebooks de ingestao iniciam
como na Figura 34, onde séo configurados detalhes do Spark, importadas bibliotecas
Python para utilizar o PySpark (biblioteca para acesso a AP/ Spark via Python) e cria-
das funcdes que serédo utilizadas ao longo do codigo para tratamentos ou execugoes.
No caso da camada Bronze, a funcao criada é utilizada para rodar o notebook de cria-
¢ao caso a tabela ndo exista no Unity Catalog. Ja na camada Silver, que é a camada
de tratamento e limpeza dos dados, sao criadas fungdes de remocao de espacos em
branco, remocéao de duplicatas, transformacao de colunas de datas, essenciais para a
estruturacao adequada das tabelas. Os notebooks da camada Gold seguem a mesma
estrutura da camada Bronze em termos de bibliotecas e fungdes.
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Figura 34 — Primeira parte do notebook de ingestao das tabelas.

CONFIGURACOES SPARK

spark.conf.s

spark.conf. set(

IMPORTS

from pyspark.sql. func
from pyspark.sql.wind

FUNCOES

£ run_notebook(path):

dbutils.notebook.run{path=path, timeout seconds = 1880)

Fonte: Autor.

Em seguida, séo definidas variaveis que serao utilizadas tanto como parametros
de nomes das tabelas, camadas e origens, quanto listas com as colunas da tabela
para serem processadas dos arquivos brutos. Nas camadas Silver e Gold, somente a
estrutura de parametros é executada.
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Figura 35 — Segunda parte do notebook de ingestao das tabelas.

VARIAVEIS

tableName =

Fonte: Autor.

Assim que sao definidos os parametros e colunas da tabela, segue-se para a
leitura dos arquivos brutos ingeridos pelo Data Factory, conforme Figura 36. Verifica-
se se a tabela ja foi criada e, em caso negativo, roda-se o notebook de criagao das
mesmas. Apds, o Spark € utilizado para ler os arquivos parquet das tabelas brutas e
adicionadas as colunas com as informag¢ées do SCD. Por fim, uma View temporéria
em SQL, uma espécie de tabela ndo salva em memodria, é criada para manipular os
dados na fase final de processamento da camada Bronze. Este mesmo processo de
verificagdo e leitura das tabelas € realizado nas camadas Silver e Gold, porém, ndo
diretamente nos arquivos da camada bruta, mas utilizando a sintaxe SQL do Spark para
ler os arquivos da camada anterior, respectivamente, bronze.origem.nome_da_tabela
e silver.origem.nome_da_tabela. Por fim, a view temporaria também é criada em cada
tabela a fim de seguir para a etapa final de ingestao das mesmas.

Cabe comentar que nas transformacgdes de limpeza de dados da camada Silver,
somente recursos do Pyspark sao utilizados. J4 na camada Gold, todas as transfor-
magoes sdo realizadas utilizando a APl do Spark SQL, uma sintaxe de SQL para
tratamento de dados via Spark. Essa opcao foi escolhida pela facilidade de operacdes
como unido de tabelas, agregacao de valores e sumarizacao de informagdes utilizando
a sintaxe do SQL. Como essas operagdes sdo essencialmente realizadas na camada
Gold para gerar as tabelas analiticas finais da arquitetura, é conveniente utilizar uma
linguagem especificamente voltada para esse fim. Na camada Gold, todas as regras
de criagdo das tabelas ja utilizadas pela Empresa Cliente nos dataflows do Power Bl
foram replicadas para manter as tabelas fiéis a estrutura original.
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Figura 36 — Terceira parte do notebook de ingestao das tabelas.

INGESTAO

if(spark._jspar "{catalog}.{db_name}.{tableName}')):

else:
run_notebook(F'../../CREATE_TABLES {EUS/{tableName .upper()}")

12

df = spark.read.parquet(f’/mnt/ akemmlsiomm 00 lake/{path}/{tableName} p.

df df.withColumn(h v, md5(concat ws('', *col list)))\
~withColumn( |_DATE', current_timestamp{))\
.withColumn(

-withColumn(

-withColumn(

-withColumn(

df.createOrReplaceTempView( ' TEMP.

Fonte: Autor.

Na ultima etapa dos notebooks de ingestéo, é realizado o processo de salvar o
estado da tabela. Em todas as camadas, esse processo é realizado a partir de uma
operacao MERGE INTO do SQL sobre a view temporaria criada anteriormente, con-
forme a Figura 37. Seleciona-se a tabela criada na camada Bronze como a tabela alvo,
ou TARGET para receber as atualizagdes de estado dos dados. Em seguida, define-
se a origem dos dados novos, ou SOURCE, baseada nos dados da view temporéria
criada e nos dados ja presentes na tabela atualmente, realizando um join entre as
tabelas com base na chave priméria delas para validar os registros que ja existem e
devem ser mantidos, os que ja existem e devem ser atualizados e 0s que nao existem
mais na fonte e devem ser excluidos.
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Figura 37 — Quarta parte do notebook de ingestao das tabelas.

bronze.protheus.ctg@10 CTGo1@_TARGET

(

CT CONCAT_WS('', CTG_FILIAL, CTG_CALEND, CTG EXERC, CTG_PERIOD) AS MERGEKEY,
%

FROM TEMP_UPDATES

S MERGEKEY,
UPD. *
OM TEMP_UPDATES UPD

) CTG@18_SOURCE

Fonte: Autor.

Por fim, a comparacéao entre os registros que ja estdo na tabela e as novas
atualizacbes ingeridas na camada bruta é realizada para definir o estado atual da
tabela, conforme Figura 38. A comparacao é realizada utilizando uma chave de juncéo,
ou MERGEKEY, que é a concatenacdo da chave primaria da tabela e também da
coluna criada KEY NOME DA TABELA. Quando existe uma correspondéncia (WHEN
MATCHED) da chave na tabela original com as novas atualizagdes e a chave das
colunas nao corresponde, o valor de alguma das colunas daquela linha foi alterado;
logo, aquele registro ndo é mais o atual de acordo com a origem dos dados. Logo,
essa linha é marcada com uma data de fim END_DATE e uma nova linha é criada com
os dados atualizados conforme a origem, assim como a adicdo dos novos registros
que nao existiam anteriormente na etapa de WHEN NOT MATCHED. Ja a etapa
final, WHEN NOT MATCHED BY SOURCE, processa 0s registros que nao possuem
correspondéncia na origem; logo, foram excluidos da tabela de origem ingerida, nesses
casos sendo marcados como excluidos com a flag IS DELETED e END_DATE do
Slowly Changing Dimension tipo 2. Por fim, tem-se a tabela atualizada e com o histérico
de alteracdes registrado na camada Bronze.

Cabe destacar que o processo de join com a tabela original e a verificagao
dos registros que ja existem e foram alterados, ja existem e devem ser mantidos, nao
existem e devem ser adicionados, nao existem mais na origem e devem ser marcados
como excluidos € executado exclusivamente na camada Bronze por conta do SCD
tipo 2. Ja para as camadas Silver e Gold, somente uma operagao simples de MERGE
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INTO ¢é realizada para verificar os registros que devem ser atualizados, inseridos ou
excluidos, pois nao ha registro histérico nessas camadas.

Figura 38 — Quinta parte do notebook de ingestao das tabelas.

) CTGe1e_SOURCE

I CONCAT WS("", CTGO18_TARGET.CTG FILIAL, CTG@1@ TARGET.CTG_CALEND, CTG@1@ TARGET.CTG_EXERC, CTGB10 TARGET.CTG_PERIOD) = CTG@18 SOURCE.
MERGEKEY

CTGO10_TARGET.END_DATE = current_timestamp()

KEY CTGe1e,
MERGEKEY

ND CTGO1@ TARGET.IS DELETED = 'false

; T CTG@1@_TARGET.IS_DELETED = 'true’,
CTGO10_TARGET.END_DATE = current_timestamp()

Fonte: Autor.

Importante salientar que o processo completo de ingestdo das tabelas apre-
sentado acima é o aplicado as tabelas ingeridas completas. Para o caso das tabelas
ingeridas com atualizagao incremental, um processo ligeiramente diferente é aplicado.
No caso das incrementais, as atualizagdes seguem o mesmo processo de MERGE
INTO das tabelas completas, porém utilizando o recurso de Auto Loader do Databricks
e Spark para processar os arquivos das tabelas incrementais em lote. O Auto Loader é
utilizado para gerenciar automaticamente todos os arquivos com pequenas partes da
tabela sendo ingeridos de maneira incremental e, em lotes, processa-los para que as
atualizagdes sejam aplicadas a tabela final da camada Bronze. Para nao tomar espacgo
no documento principal, o APENDICE A foi adicionado ao final do documento com o
cbdigo MERGE INTO incremental para maior entendimento do processo.

Com as etapas anteriormente descritas de criacao e ingestao, todas as tabelas
da nova arquitetura podem ser processadas utilizando os recursos Spark do Azure
Databricks. Como ja mencionado, o grande ganho no uso do Databricks é a capaci-
dade de processamento distribuido entre os diferentes nés em servidores diferentes
com uma JVM alocada para cada carga de trabalho paralela. Em termos de grandes
volumes de dados, essa provou-se uma das melhores praticas e uma das ferramentas
mais aplicaveis do mercado para processamento de grandes volumes de dados, sendo
este o caso da Empresa Cliente e de sua arquitetura.
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6.2.2.2 Workflows

As ultimas configuragdes realizadas em cada um dos pipelines de dados criados
foram a criacao dos Workflows. Os workflows sao estruturas criadas no Databricks
para executar notebooks de maneira sequencial e ordenada. Para isso, o Databricks
possui uma estrutura de jobs e tasks onde é possivel configurar as tabelas a serem
executadas e a sequéncia de execugao. A Figura 39 apresenta uma das estruturas de
workflow implementadas. Nela, é possivel notar os blocos correspondentes as tasks e
0 conjunto de tasks que representam um job.

Notam-se diferentes nomenclaturas para cada task configurada. As tasks que le-
vam nomes de tabelas, como por exemplo SC5010_BRONZE_INCREMENTAL, referem-
se ao processamento das tabelas incrementais, que por receberem o parametro de
meses retroativos para atualizar os dados do Data Factory, devem ser executadas
separadamente. J4 as tasks com o nome CAMADA_INGESTAO_PARALELA, levam
noteboks especiais, responsaveis por orquestrar e executar os notebooks de cada uma
das tabelas processadas completas do pipeline (e do workflow) de maneira paralela
para aproveitar melhor os recursos computacionais do Databricks.

Figura 39 — Estrutura dos workflows do Databricks.

SESDT0_BROMZE_INCREMEMN. SESD10_SILVER_INCREMENTAL

SESD20 BROMNZE_INCREMEM. SES020_SILVER_INCREMENTAL GOLD INGESTAD_PARALELA

BROMZE_INGESTAD PARALELA SILVER_INGESTAC PARALELA

Fonte: Autor.

Os recursos computacionais, chamados de clusters, sdo também configurados
nas tasks conforme a Figura 40. Os clusters sao os elementos que tornam o Azure
Databricks uma ferramenta altamente escalavel. Nota-se que o cluster utilizado na Em-
presa Cliente possui uma baixa capacidade (14 GB de meméria RAM e 4 ndcleos de
processamento), decisdo tomada por questao de custos associados a nova arquitetura,
que deve ficar em um patamar abaixo em um primeiro momento, conforme solicitagcao
da Empresa Cliente. Porém, com o uso do Databricks, € possivel que o cluster rapi-
damente seja reconfigurado para uma versao mais potente, com maior capacidade de
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memo©éria e processamento, multiplos nés e versdes mais recentes do Spark.

Figura 40 — Configuracao dos clusters do Databricks.

Job_cluster

Cluster name
Job_cluster
Policy ©

Unrestricted

Summary

Multi node
1 Driver 14 GB Memory,

Access mode @ 4 Cores

Single user Runtime

Performance 0.75 DBU/h

Databricks runtime version @
Runtime: 14.3 LTS (Scala 2.12, Spark 3.5.0)
Use Photon Acceleration ()
Node type @

Standard_DS3_v2

Fonte: Autor.

Para executar os workflows, a APl do Databricks € chamada via Azure Data
Factory, conforme o bloco run_databricks_job da Figura 27. Via API, é possivel para-
metrizar o job Databricks que se deseja executar, e acompanhar a execugao via Azure
Data Factory. Dessa forma, tem-se o controle tanto da ingestdo dos dados quanto do
processamento até a camada Gold, esta consumida pelo Power Bl para alimentar os
relatérios migrados para a nova arquitetura.

6.2.2.3 Otimizacdes

A fim de que o Data Lakehouse tenha a melhor performance possivel, sem gar-
galos e arquivos processados desnecessariamente, notebooks de otimizagao foram
criados no Databricks, com um pipeline especifico no Data Factory. Duas funcionali-
dades de otimizagao foram utilizadas, o VACUUM e o OPTIMIZE. O VACUUM é uma
operacao comum aos bancos de dados, especialmente os PostgreSQL, onde busca-se
uma série de fungdes para acelerar a performance dos bancos, como remocéo de ar-
quivos nao utilizados, organizacao de indexadores e desfragmentacao de tabelas. No
Databricks, esta operacgao realiza a remog¢ao dos arquivos e logs ndo mais utilizados
pelas operacbes das tabelas delta, evitando que, ao processar, 0 mesmo utilize ar-
quivos desnecessarios que atrapalham a performance das operacoes. J4 o OPTMIZE
pode ser utilizado em diferentes operagdes para alterar a disposi¢cao de dados nos
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arquivos parquet do Delta Lake. No caso da nova arquitetura da Empresa Cliente, a
funcdo OPTMIZE ZORDER foi utilizada, onde busca-se organizar os dados ordenados
por uma coluna especifica da tabela, determinada pelo usuério. Essa reordenacao tem
o objetivo de colocar mais acima nas tabelas registros mais acessados, com o objetivo
de acelerar a busca nos sistemas OLAP colunares, caso do Delta Lake. As fungdes
VACUUM e OPTMIZE ZORDER foram aplicadas em conjunto nas tabelas da camada
Gold, enquanto, para a camada Bronze e Silver, somente o VACUUM foi aplicado. Com
essas operacoes, € possivel garantir a boa performance das operacdes de leitura e
escrita das tabelas da nova arquitetura.

6.2.3 Fluxo de desenvolvimento e ferramentas auxiliares

Para o desenvolvimento dos pipelines, metodologias ageis foram utilizadas, com
ciclos de desenvolvimento (sprints) de uma a duas semanas que foram estabelecidos
para cada um dos entregaveis. A cada semana, reunidées de acompanhamento (daily)
foram realizadas com a Empresa Cliente, a fim de reportar a evolugéo dos relatérios,
bem como alinhar a ordem de prioridade dos préximos relatérios a serem desenvolvi-
dos conforme a demanda interna da empresa. Esses ciclos de desenvolvimento foram
utilizados ao longo de todo o andamento do projeto.

Como ja apresentado, ao todo 17 pipelines foram implementados no Data Fac-
tory e Databricks, cobrindo os dados dos 20 relatérios utilizados pela Empresa Cliente.
As estruturas apresentadas anteriormente do Data Factory e Databricks serviram como
base para a criagdo de todos os pipelines e foram aplicadas com pequenas alteragoes,
conforme a estrutura das tabelas ingeridas e processadas. Assim que 0s primeiros
pipelines foram implementados e validados, tanto pela BIX TECNOLOGIA quanto pela
Empresa Cliente, obteve-se uma estrutura de base para a criagcdo dos demais. Os
detalhes de implementacéo das tabelas das fontes foram entendidos e estabelecidos,
facilitando o desenvolvimento futuro dos relatérios a serem implementados, uma vez
que as grandes dificuldades foram mapeadas logo nos primeiros. Assim, o desenvolvi-
mento do projeto seguiu de maneira constante e sem grandes problemas, respeitando
o cronograma estabelecido e os prazos para finalizagdo do mesmo.

Ao longo do desenvolvimento, todas as ferramentas apresentadas na secgao
6.1.3 foram utilizadas a fim de estruturar toda a nova arquitetura de dados da Empresa
Cliente. Detalhes de uso do Azure Key Vault ndo foram apresentados por ndo serem
pertinentes ao objetivo central da arquitetura, focada na implementacao dos pipelines
e no processamento dos dados via Databricks; porém, o Key Vault foi utilizado para
guardar de forma segura todos os segredos, tokens e senhas utilizados no projeto.
Outra ferramenta muito utilizada ao longo de todo o desenvolvimento foi o Azure De-
vOps, especialmente como ferramenta de versionamento dos cddigos da arquitetura.
Toda a estrutura visual de blocos do Data Factory utilizada para criar os pipelines é
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convertida em estruturas de arquivos JSON que séao interpretadas pelas maquinas da
Azure para realizar as operacdes com os dados. Esses arquivos contém a descricédo de
configuracédo de todos os blocos e como estes se comunicam entre si. Para controlar
a versao oficial que sera executada sempre que um pipeline for ativado, o Azure De-
vOps é€ utilizado, ficando salvo no repositério principal os arquivos de configuragéo de
todos os pipelines, podendo ser alterados em um ramo de desenvolvimento separado
sem alterar a versdo utilizada em produgdo. O mesmo é realizado com os cédigos
Pyspark e Spark SQL utilizados na criacao e processamento das tabelas da arquite-
tura, mantendo uma verséao principal do cddigo no repositorio e editando ramos de
desenvolvimento para implementar novas funcionalidades ou corrigir possiveis erros
nos codigos de tratamento dos dados.

6.2.4 Disponibilizacao

Para realizar a disponibilizagdo dos dados para alimentar os relatérios do Power
Bl, uma funcionalidade do Databricks foi utilizada, o Delta Sharing. O Delta Sharing
consiste em um protocolo REST de cédigo aberto criado pela Databricks e a Linux
Foundation para acessar, de maneira segura e simples, dados estruturados no formato
de Delta Lake. O Delta Sharing é configurado via Databricks, onde é criado um share
e, nele, sdo selecionadas as tabelas do Unity Catalog que se deseja compartilhar via
Delta Sharing. Ao final, uma token de APl e um link de acesso aos dados sdo gerados.
Nas ferramentas de visualizacao, é possivel selecionar o Delta Sharing como fonte de
dados, utilizando o /ink de acesso e o token da APl para ter acesso a todos os dados
compartilhados no share criado. A criagdo do share foi realizada pelo autor deste
trabalho, enquanto a conexdo com os dados no Power Bl foi realizada pelo time de
Business Intelligence da BIX TECNOLOGIA no projeto da Empresa Cliente, habilitando
a disponibilizagdo dos dados gerados na nova arquitetura.

6.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Diferentes aspectos devem ser levados em consideracdo para avaliar os re-
sultados obtidos com o projeto apresentado neste documento. De maneira geral, o
projeto foi executado de maneira satisfatoria e atendeu as expectativas da empresa
cliente, especialmente em termos de aprimoramento de maturidade de arquitetura de
dados e abertura de novas possibilidades de aplicagdo dos dados de sua operacao,
principalmente por agora possuir ferramentas capazes de habilitar o uso dos dados
em aplicag6es ndo somente analiticas. Do ponto de vista dos objetivos gerais elenca-
dos na secao 1.2, o projeto cumpriu com as necessidades da Empresa Cliente. Foi
possivel migrar para a nova arquitetura todos os pipelines de dados da Empresa Cli-
ente, ingerindo dados de diferentes origens e integrando-os em um data lakehouse
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completo, replicando as regras de negdcio ja utilizadas e garantindo a conformidade
com a estrutura anterior, tudo isto realizado em uma plataforma de nuvem altamente
escalavel. Em uma avaliagcdo mais técnica, existem camadas a serem exploradas para
analisar o impacto da nova arquitetura, como performance em termos de tempo de pro-
cessamento, impacto na rotina de desenvolvimento e melhoria continua da estrutura
analitica e o nivel de maturidade em dados da Empresa Cliente quando utilizadas as
ferramentas desenvolvidas no presente projeto.

6.3.1 Performance da nova arquitetura

Em termos de tempo de processamento de ponta a ponta, desde a ingestéao
dos dados brutos até a entrega dos dados processados, a nova arquitetura apresentou
um tempo semelhante ao ja apresentado pela arquitetura anterior para alguns pipeli-
nes e, para outros, um tempo superior comparado a arquitetura baseada em sistema
de BI. Apesar da nova arquitetura apresentar uma performance abaixo da arquitetura
anterior, esse resultado ndo necessariamente deve ser interpretado como ruim. Uma
das premissas apresentadas pela Empresa Cliente foi a de manter o custo financeiro
da nova arquitetura no patamar mais baixo possivel, considerando o uso minimo dos
recursos da Azure em um primeiro momento, até que o periodo de transicao entre a
arquitetura antiga e a nova seja completado. Por este fator, especialmente nos clusters
do Databricks utilizados, a configuracdo de poder de processamento foi a mais baixa
possivel para respeitar o limite de gastos da arquitetura total. Em um momento futuro
e com mais recursos financeiros disponiveis, € possivel que os clusters da nova arqui-
tetura sejam escalados para versdes mais potentes, acelerando muito o processo de
transformacao dos dados e reduzindo consideravelmente o tempo de processamento
dos dados e otimizando a performance.

6.3.2 Impacto da nova arquitetura na rotina da Empresa Cliente

Em termos de impacto na rotina da Empresa Cliente, a nova arquitetura im-
plementada possui vantagens, especialmente relacionadas a qualidade e seguranca
de desenvolvimento e robustez nos processos analiticos da empresa. Na arquitetura
anterior, as novas implementag¢des eram realizadas utilizando arquivos locais .pbix do
Power Bl, muitas vezes necessitando de backups manuais para a alteragcao de uma
parte do fluxo sem alterar o fluxo principal. Essa pratica demanda tempo e grande
esforgo manual no desenvolvimento de novas funcionalidades ou manutencao no fluxo
de dados. Ja na nova arquitetura, todo o desenvolvimento de novas analises ou altera-
cbes no fluxo atual é realizado utilizando ferramentas de versionamento de codigo, boa
pratica adotada por todo 0 mercado para garantir a seguranca de que o fluxo principal
de dados ndo serd alterado sem testes em um ambiente de desenvolvimento antes.
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Dessa forma, garante-se a saude de desenvolvimento, utilizando-se das melhores
praticas em controle de versao e fluxo de implementagdes.

Para criar as regras de negécio da camada Gold, a nova arquitetura utiliza o
Spark SQL, que se assemelha ao ORACLE SQL ja utilizado pela Empresa Cliente,
facilitando a transicao para a nova arquitetura. Apesar de nao haver familiaridade com
o PySpark, treinamentos foram ministrados pelo autor deste documento para que os
membros da Empresa Cliente entendam o fluxo e como utilizar o Python e PySpark
na nova infraestrutura criada. Apesar da inércia inicial, a familiaridade com a nova
arquitetura mostrou-se rapida, uma vez que novas implementacoes realizadas pelos
membros da Empresa Cliente foram feitas antes do final do projeto, com depoimentos
positivos quanto a robustez e qualidade dos novos processos.

Em termos financeiros, a nova arquitetura apresentou vantagens em relagéao a
anterior. Para realizar as operacoes realizadas via Microsoft Azure com o Data Factory
e Databricks no Power Bl, como ingestao incremental de dados e maior poder de
processamento, seriam necessarias licengas Premium do Power Bl, o que dobraria os
custos atuais da arquitetura. Com a implementac¢ao da nova arquitetura, o custo mensal
ficou semelhante a compra de licencas premium do Power Bl, porém entregando
uma plataforma totalmente nova e com funcionalidades que ndo seriam possiveis
somente utilizando o Power Bl. Ingestdo de dados incremental, arquitetura medalh&o
com diferentes tratamentos nos dados como o histérico de dados na camada Bronze,
escalabilidade do poder de processamento do Databricks, habilitacdo para uso de
modelos de Inteligéncia Artificial com o Databricks, versionamento de codigos dos
pipelines e de transformacéo dos dados, seguranca de senhas e segredos com Key
Vault e rapida disponibilidade utilizando o Delta Sharing.

6.3.3 Avaliacao do nivel de maturidade da nova arquitetura frente a anterior

Diante dos pontos expostos anteriormente, € possivel notar a evolugédo da nova
arquitetura de dados da Empresa Cliente em relagao a anterior. A troca de filosofia
de arquitetura de um sistema puramente baseado em Sistemas de Business Intelli-
gence e relatérios visuais para uma arquitetura de dados baseada em nuvem coloca
a empresa em um novo patamar de maturidade de dados. Anteriormente, a estrutura
de dados da empresa tratava-se de uma arquitetura puramente analitica, para anali-
ses descritivas utilizando os dados gerados pelos sistemas e subsistemas adotados
em suas operagdes. Contudo, agora a Empresa Cliente esta habilitada a utilizar sua
infraestrutura de informacao para diferentes fins e aplicagdes, desde as ja utilizadas
analises descritivas com relatdrios visuais de Bl até a analise prescritiva com mode-
los de Inteligéncia Artificial capazes de prever demandas, faturamentos, ou qualquer
indicador que se deseje avaliar. Apesar da nova arquitetura, em um primeiro momento,
apresentar uma performance em termos de tempo inferior a anterior por conta dos
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clusters configurados no Databricks, entende-se que o potencial desbloqueado com
a mesma possui grande valor para a Empresa Cliente. Além de fornecer o que ha
de mais moderno e eficiente nas infraestruturas de dados, a nova arquitetura possui
elementos e boas praticas que elevam o nivel de maturidade de dados da empresa,
este sendo o objetivo principal do projeto.

6.4 AVALIAGAO DAS ENTREGAS FRENTE AOS REQUISITOS FUNCIONAIS E NAO
FUNCIONAIS

Inicialmente, estipularam-se requisitos de funcionamento da arquitetura que
atendessem as necessidades da Empresa Cliente. Requisitos funcionais e nao funcio-
nais foram estabelecidos, a fim de nortear o desenvolvimento do projeto e avaliar as
medidas de sucesso da implementacao realizada. Com base na avaliacao dos requi-
sitos, pode-se considerar que o resultado final foi bastante satisfatério, tanto para os
requisitos funcionais quanto para os nao funcionais.

Do ponto de vista dos requisitos funcionais, a maioria dos requisitos foi cum-
prida; a nova arquitetura é capaz de ingerir os dados de todos os sistemas utilizados na
operacao da Empresa Cliente, utilizando a arquitetura medalhdo para obter diferentes
niveis de tratamento nos dados e contando com histérico de alteracdo dos mesmos.
Tabelas incrementais foram implementadas para realizar a ingestdo de maneira mais
eficiente. As tabelas refletem exatamente o que esta definido na arquitetura anterior
e melhorias e manutenc¢des podem ser realizadas de maneira a nao interferir no fluxo
principal dos pipelines. Em relacao ao requisito de eficiéncia no processamento do
volume de dados, a nova arquitetura possui capacidade de processamento para tratar
os dados de maneira extremamente eficiente, bastando escalar os clusters do Da-
tabricks para uma versao com capacidade ligeiramente maior para que o tempo de
processamento melhore consideravelmente.

Do ponto de vista dos requisitos nao funcionais, considera-se que todos foram
alcancados. Na nova arquitetura, os pipelines de dados s&o atualizados de acordo
com a atualizagdo da arquitetura anterior, 0 monitoramento dos pipelines é realizado
de maneira eficiente com logs de execucao, a escalabilidade da arquitetura é garantida
com apenas pequenos ajustes para evoluir o poder de processamento dos dados, a
conexao com o Power Bl foi realizada a fim de utilizar os dados da nova arquitetura
nos relatérios visuais e manteve-se o custo financeiro de operagao da arquitetura no
patamar mais baixo possivel dado o volume atual de dados da Empresa Cliente.

Dessa forma, entende-se que as entregas realizadas no projeto cumpriram com
0s objetivos e atenderam as expectativas. Feedbacks foram coletados da Empresa
Cliente em uma reunido de finalizacao do projeto, os quais foram bastante satisfatérios
e reforgaram a parceria que a mesma possui com a BIX TECNOLOGIA. Assim, conclui-
se que o projeto foi implementado com sucesso.
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7 CONCLUSAO

O projeto desenvolvido neste trabalho de fim de curso foi 0 de desenvolvimento
de uma arquitetura completa de dados, realizando uma migragdo de uma arquitetura
de dados preexistente baseada em sistemas de Business Intelligence para uma nova
arquitetura de dados baseada em servicos de nuvem. A Empresa Cliente atendida pela
BIX TECNOLOGIA possuia toda a sua infraestrutura analitica baseada na arquitetura
anterior, com limitagdes de processamento, falta de escalabilidade e de recursos mo-
dernos de arquiteturas de dados, estando aquém do que é estabelecido no mercado
como uma arquitetura robusta e segura. Além disso, o crescente volume de dados
analisados pela empresa levou a arquitetura atual ao limite, necessitando de aprimora-
mentos ou novas ferramentas capazes de suportar a nova demanda. Por esse motivo,
o projeto desenvolvido neste trabalho de fim de curso foi proposto, com o objetivo de
oferecer uma solug¢ao segura, escalavel e com as melhores tecnologias de mercado
para o tratamento de grandes volumes de dados com seguranca e eficiéncia.

A solucao proposta foi 0 uso dos servigos de nuvem da Microsoft Azure para
implementar uma arquitetura de dados completa, desde a ingestao dos dados bru-
tos das origens até a entrega dos dados finais em diferentes niveis de tratamento e
alimentando os ja existentes relatérios visuais de Bl utilizados pela Empresa Cliente.
Diferentes servicos foram configurados e conectados para desenvolver toda a nova
arquitetura, desde servicos de orquestracao dos pipelines e processamento dos dados
em camadas, até ferramentas de seguranca e versionamento de cédigo. As melhores
praticas de mercado foram adotadas no projeto, como a criagdo de um Data Lakehouse
com dados tratados em diferentes niveis para aumentar o leque de aplicagao destes
pela Empresa Cliente. Ferramentas robustas de processamento distribuido de dados
foram adotadas para garantir performance e escalabilidade da solugcédo e boas praticas
de desenvolvimento de software foram adotadas para oferecer uma solugéo soélida e
completa em todos os aspectos.

7.1 RESULTADOS GERAIS OBTIDOS

Com o projeto desenvolvido, foi possivel fornecer a Empresa Cliente uma nova
infraestrutura de dados completa baseada no servigco de nuvem Microsoft Azure. A
infraestrutura conta com ferramentas modernas de analise de dados baseadas em
um Data Lakehouse, com ferramentas de armazenamento de dados otimizadas para
leitura de dados analiticos (Azure Data Lake Storage), uma ferramenta altamente esca-
lavel e robusta de processamento capaz de distribuir o processamento dos dados de
maneira eficiente (Azure Databricks), além de ferramentas de orquestracao e ingestao
dos dados capazes de gerenciar os fluxos de dados e garantir o funcionamento ade-
quado dos mesmos (Azure Data Factory). Soma-se as tecnologias anteriores também
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uma ferramenta de versionamento capaz de adicionar uma camada de boas praticas
de desenvolvimento, realizando o versionamento dos codigos utilizados de maneira
automatizada e direta, sem interferir no codigo principal do projeto (Azure DevOps).
Dessa forma, foi possivel entregar ao cliente uma infraestrutura completa e moderna
de dados, capaz de realizar o processamento dos dados desde as diferentes origens
até a ponta final, seja ela em relatérios de andlises descritivas quanto no uso em
modelos de Inteligéncia Artificial e ferramentas mais modernas de analise.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Mesmo que o projeto implementado neste trabalho de fim de curso tenha cum-
prido com os objetivos iniciais estabelecidos, existem melhorias que podem ser feitas
para que a nova arquitetura tenha um desempenho ainda melhor. Como sugestéao para
trabalhos futuros, sugere-se:

» Aumentar a capacidade de processamento: Com o processamento realizado
via Databricks, quanto mais potente o cluster utilizado, maiores os custos por hora
de operacao do mesmo. Existe um equilibrio que se pode buscar entre processa-
mento X custo, que pode ser explorado aumentando-se 0 poder computacional
dos clusters utilizados atualmente. Apesar de aumentar o custo por hora, com um
cluster de maior capacidade os pipelines rodariam mais rapidamente, utilizando
por menos tempo o recurso e reduzindo o valor/hora do mesmo. Recomenda-se
que sejam exploradas as possibilidades de aumento de capacidade dos clusters
a fim de encontrar uma melhor relagcéo custo x tempo.

» Otimizar os pipelines: Inicialmente no projeto, foi decidido por realizar a imple-
mentagcao da nova arquitetura baseada nos relatorios ja utilizados pela Empresa
Cliente e nos fluxos de dados destes. Essa decisao provou-se eficiente na valia-
dacéao dos relatérios conforme a entrega dos mesmos. Porém, para diversos pipe-
lines implementados, as tabelas ingeridas sdo compartilhadas e existe um nivel
de sobreposicdo das tabelas atualizadas em cada pipeline executado. Sugere-se
gue seja realizada uma rodada de otimizacao dos pipelines, reduzindo as tabelas
compartilhadas pelos pipeline somente para o executado com maior frequéncia.
Dessa forma, reduz-se a carga de trabalho repetido nos pipelines de ingestao
e processamento e economiza-se tempo e custo com os dados reprocessados
recorrentemente.

Com estas melhorias, a nova arquitetura pode apresentar ganhos ainda maiores
de eficiéncia de processamento e eficiéncia financeira.
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APENDICE A - CODIGO MERGE INTO DAS TABELAS INCREMENTAIS

Figura 41 — Parte 1 MERGE INTO Incremental.

f upsertToDelta(catalog, db_name, table_name, table_id, date_mod):
_do_work(microbatchOutputDF, batchId):

microbatchOutputDF = add_metadados(microbatchOutputDF,

microbatchOutputDF = microbatchOutputDF.withColumn("rn

", row_number().over(Window.partitionBy([col(x r x in table_id])\
.orderBy (microbatchOutputDF[date_mod].desc())))

microbatchOutputDF = microbatchOutputDF.filter(‘rn = 1°

microbatchOutputDF = microbatchOutputDF.drop(col('rn'))

microbatchOutputDF .createOrReplaceTempView( ' UPD

microbatchOutputDF.sparkSession.sql(f"""

{db_name}.{table_name} AS SC5818_TARGET

CONCAT_WS ("', C5_FILIAL, C5_NUM MERGEKEY,

S MERGEKEY,

Fonte: Autor.

Figura 42 — Parte 2 MERGE INTO Incremental.

microbatchOutputDF .sparkSession.sql ("""
_name}.{table_name} SC5010_TARGET

CONCAT_WS ("', C5_FILIAL, C5_NUM > MERGEKEY,

AS MERGEKEY,

.{db_name}.{table_name} OFI
OFI.C5_FILIAL PD.C5_FILIAL
D OFI.C5_NUM PD.C5_NUM
OFI.KEY_SC5018 UPD. Scse1e
E OFI.END_DATE

) SC5010_SOURCE

N CONCAT_WS("", SC5818_TARGET.C5_FILIAL, SC5018 TARGET.C5_NUM) = SC561@_SOURCE.MERGEKEY

D SC5018_TARGET.END_DATE =
5C5010_SOURCE.KEY_SC5010 != SC5018_TARGET.KEY_SC5010
SC5010_SOURCE.MERGEKEY I

Fonte: Autor.
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Figura 43 — Parte 3 MERGE INTO Incremental.

D SC5018_TARGET.END_DATE =
SC5818_SOURCE.KEY_SC5010 != SC5018_TARGET.KE'
AND SC501@_SOURCE.MERGEKEY I

SC5016_TARGET.END_DATE = CURRENT_TIMESTAMP()

D SC5018_SOURCE.KEY_SC5010 = SC5018_TARGET.KEY_SC5018

*
(

KEY_sC5e10,
MERGEKEY

AND SC5@10_TARGET.IS_DELETED = 'f.
TO_DATE(SC5010_TARGET.C5_EMISSAO, 'yyyyMid = DATE_TRUNC( 'day', DATEADD H, getArgument("m
CURRENT_TIMESTAMP()

SC5010_TARGET.IS_DELETED = True,
SC5016_TARGET.END_DATE = current_timestamp()

)

return _do_work

Fonte: Autor.
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