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RESUMO

Este estudo aborda a implementagdo de um Data Lakehouse em uma empresa de tecnologia,
sob a perspectiva de gerenciamento de dados, visando compreender um processo ideal de
implementagdo e os beneficios alcangcados com esta tecnologia. Foram realizadas entrevistas
com & profissionais envolvidos com o projeto de implementagdo e observaram-se desafios em
trés dimensdes: compreensdo tecnoldgica, engajamento de stakeholders e gerenciamento de
projetos. Os resultados destacam a importancia da mensuragdo, planejamento refinado,
comunicagdo continua, migracdo gradual de ativos de dados e validacdo de dados para
garantir o sucesso. O estudo contribui oferecendo percepgdes de uma aplicagao bem sucedida
para organizagdes que consideram adotar essa tecnologia, servindo como guia para antecipar
desafios. Além disso, visa contribuir para a formagao de gestores e analistas de negdcios que

desejam potencializar sua capacidade analitica.

Palavras-chave: Delta Lake. Data Lakehouse. Data Warehouse. Big Data. Implementacao.

Business Intelligence.

1 INTRODUCAO

O crescimento das “ponto.com” nos anos 2000 deram inicio também para a era dos
dados, onde a informagdo se tornou o principal ativo de geragao de valor estratégico para as
organizagdes. Individuos e corporagdes detém e geram uma quantidade exuberante de dados,
e quanto maior o volume, variedade e velocidade associado a essas informacdes, maiores
serdo os desafios de coleta, armazenamento, processamento e andlise (PROVOST et al.,
2013). Este fenomeno também ¢ conhecido como “Big Data” (BD) e quando aplicadas
tecnologias que tornam as informacdes interpretaveis e acionaveis obtemos o “Big Data
Analytics” (BDA), o qual tem sido utilizado como um forte recurso para ganhos economicos e
sociais (AJAH, NWEKE, 2019).

O volume de dados organizacionais ja passa das centenas de “petabytes”, o que cria
simultaneamente uma grande oportunidade de diferencial competitivo - a razdo de ser das
aplicagdes de “Big Data” - e um grande desafio de gerenciamento de dados. Os processos e
métodos de coleta, armazenamento, prote¢do e uso de dados em uma organizagdo,

caracterizam o que entendemos como gerenciamento de dados, uma area de estudo que evolui



tdo rapidamente quanto o desenvolvimento das tecnologias de “Big Data Analytics” (AJAH,
NWEKE, 2019).

Uma vez que se trata de um valioso ativo, que requer investimento em tecnologia e
pessoas capazes de gerar ganhos a partir dele, encontrar uma maneira eficaz e adequada de
mensurar os retornos sobre o investimento ¢ fundamental. Compreende-se que o retorno do
investimento em BDA dé-se pela geragdo de “insights” e a aplicacdo destes. Com o avango
das praticas e estudos, otimizar o gerenciamento de dados também tornou-se parte da
avaliacdo do valor de BDA. E neste caso, ndo apenas as ferramentas, mas a arquitetura de
dados assumiu um papel importante, sendo responsavel pelo armazenamento apropriado dos
dados e por garantir o atendimento das necessidades comerciais de informagao.

A arquitetura de dados ¢, ou deveria ser, a primeira etapa no processo de
gerenciamento de dados, guiando a modelagem de dados e a implementacdo de regras de
negocio. Os anos 80 marcaram o principio das solugdes de arquitetura de dados com a ampla
adocdo do “Data Warehouse” (DW) que foi a primeira solu¢do que armazenava dados
estruturados a fim de criar um ambiente de andlise e geracdo de valor, mas assim que o BD
ganhava escala, os DWs comegaram a apresentar dificuldades em lidar com armazenamento
de dados nao estruturados, bem como com o alto volume de informacdes e com a efici€éncia
de custos. O que levou a proxima geracao, fruto do armazenamento em nuvem de baixo custo,
o “Data Lake” (DL), que propunha um modelo mais flexivel e eficiente. Este modelo, porém,
também fracassou em ser uma solugao absoluta e se tornou um complemento para ambientes
com DW. Surge entdo um campo de oportunidade para atender as demandas de um ambiente
analitico flexivel, eficiente e confidvel (JANSSEN, 2022).

As organizacdes modernas dependem de dados para o sucesso, sendo assim, ¢
importante considerar uma arquitetura de dados que entregue eficiéncia de custos e
escalabilidade (PROVOST et al., 2013). Em 2020, o “Data Lakehouse” ou “Lakehouse” foi
introduzido no mercado como uma verdadeira solugdo que combina os beneficios de
gerenciamento dos DW com a flexibilidade, eficiéncia em custos e escalabilidade dos DL. O

“Lakehouse” ¢ compreendido como:
Um sistema de gerenciamento de dados baseado em armazenamento de baixo custo
e acessivel diretamente, que também fornece recursos tradicionais de gerenciamento
e desempenho de um DBMS analitico, como transa¢des ACID, versionamento de
dados, auditoria, indexacdo, armazenamento em cache e otimizagao de consultas. Os
lakehouses combinam os principais beneficios dos data lakes ¢ dos data warehouses:

armazenamento de baixo custo em um formato aberto acessivel por uma variedade



de sistemas do primeiro e recursos de gerenciamento e otimizagdo poderosos do

segundo (ARMBRUST et al., 2021).

Implementar uma tecnologia emergente retne desafios tanto na esfera de
implementa¢do quanto na de avaliacdo do investimento. Em relacdo a implementacao, a
dificuldade se da pela natural impopularidade da tecnologia, e pelo tempo necessario para o
aprendizado da mesma. J4 sobre o retorno do investimento, ¢ particularmente dificil mensurar
um ativo digital, que ndo ¢ de fato consumivel, ¢ integravel, e que revela seu valor quando a
combinacdo do seu uso e manejo produz diferencial estratégico e competitivo para
organizacao (GROVER et al., 2018).

Diante disso, este trabalho visa analisar a implementagdo de um data lakehouse, a fim
de compreender os desafios enfrentados durante o processo, quais elementos que levam ao
sucesso ¢ a falha, e como a implementacao desta arquitetura de dados afeta materialmente a
organizacdao. Por fim, a concatenacao dessas visdes permitirdo a elaboragdo de um guia

destinado a gestores de tecnologia com o desejo de implementar essa arquitetura de dados.
1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

Analisar os impactos e o processo de implementacdo de um data lakehouse em uma

empresa de tecnologia.
1.1.2  Objetivos Especificos

I.  Identificar os fatores que levam ao sucesso no processo de implementacdo de uma data
lakehouse;
II.  Verificar quais os impactos apés a implementacao do data lakehouse; e

III.  Elaborar um guia de implementacao de um data lakehouse.
1.2 JUSTIFICATIVA

Decisoes orientadas por dados ja sdo responsaveis por resultados e progresso nas
organizacdes. Ao dar um passo além, em busca da mensuragdo da dimensdo do retorno do
investimento em tecnologias de andlise e armazenamento de dados, surge a oportunidade de
gerenciar dados de maneira eficiente. Na pesquisa “CIO Imperative” de 2022, a consultoria
EY relata que investimento em analise de dados € uma prioridade para 53% dos CIOs (Chief

Information Officer). Seguindo esta tendéncia, os gestores de times de dados devem adquirir



conhecimento dos métodos, arquiteturas e ferramentas que podem auxiliar no alcance de seus
objetivos operacionais e financeiros.

Aprofundar os estudos sobre o “Lakehouse” ¢ essencial primeiramente por ser uma
tecnologia emergente, revelada em 2021, que promete superar as arquiteturas anteriores.
Além disso, este estudo contribui para que empresas interessadas em aderir a nova tecnologia
possam utilizar os resultados aqui disponibilizados como guia, antecipando requerimentos e
desafios que foram enfrentados na implementacdo da mesma. Ressalta-se também a
possibilidade de comparar os resultados alcangados pela empresa deste estudo com aquela que
ainda passara pelo processo de implementagao.

Por fim, o gerenciamento de dados tende a ser uma tematica atipica na escola da
administracdo empresarial, se limitando as maos de engenheiros de dados, engenheiros de
software e cientistas da computacdo. Porém, ¢ importante para formagao de futuros gestores e
analistas de negocios que o conhecimento sobre o gerenciamento de dados seja difundido. Ja é
uma exigéncia de mercado o conhecimento de linguagens de consulta em banco de dados
(SQL), modelagem de banco de dados e linguagens de analise (Python). Assim, este estudo
também possui interesse em contribuir para a formagdo de gestores e analistas qualificados

com os desafios do mercado.
2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1. Big Data e Big Data Analytics, crescimento sem precedentes

Tudo comeca com o imperativo “vocé€ ndo consegue gerenciar aquilo que ndo
consegue medir”, famoso ditado atribuido a Peter Drucker. A chegada do Big Data (BD)
aumentou radicalmente a capacidade de coletar, mensurar e, consequentemente, analisar
informacdes para transforma-las em decisdes qualificadas em todas as areas de trabalho,
desde o combate de epidemias como a da Covid-19 ao aumento de vendas para lojas
regionais. Hoje “podemos direcionar intervengdes mais eficazes e fazé-lo em areas que até
agora foram dominadas pelo instinto e pela intui¢@o, e ndo por dados e rigor” como citado por
Mcafee e Brynjolfsson (2012).

Disciplinas emergentes, tal qual BD, geralmente sofrem com a falta de concordancia
sobre os conceitos principais. No entanto, had trés caracteristicas amplamente aceitas pela
comunidade cientifica que fundamentam o que diferencia BD da mera pratica de andlise, elas
definem caracteristicas relacionadas exclusivamente a informagdo e sdo conhecidas como os

3V’s: volume exuberante de dados, velocidade de coleta e andlise em tempo real (ou quase), €



grande variedade de tipos de dados (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012). Com a intengdo de
separar BD de Big Data Analytics (BDA), quando De Mauro, Greco e Grimaldi (2016)
propdem que a definicdo de Big Data ¢ “o ativo de informagdo caracterizado por tamanho,
volume, velocidade e variedade que requer tecnologias e métodos de andlise especificos para
gerar valor”, eles nos conferem a possibilidade de separar o ativo do método e aproximar a
tecnologia da perspectiva de gestao.

Big Data Analytics (BDA) ¢ uma temadtica que cai sobre a intersec¢ao de ferramentas
e métodos de aplicacao orientada a Big Data. BDA torna-se necessario quando os métodos
tradicionais de andlise de dados ndo suportam mais a larga escala e complexidade de dados
inerente a0 BD. Os métodos tradicionais de andlise de dados possuem limitacdes para além
dos 3V’s, tendo em vista que o BD trouxe novos problemas, novas questdes de seguranca,
novas estruturas de dados, exigéncias profissionais, etc. E necesséria a separagdo para que no
se confundam 4reas de estudo correlatas, mas substancialmente distintas (TSAI et al., 2015).

BDA ¢ a aplicacdo de técnicas estatisticas, de processamento, armazenamento ¢ de
analise sobre BD a fim de aprimorar a tomada de decisdo. Pode ser aplicado na geragao de
recomendacdes personalizadas, na identificagdo e previsao de potenciais falhas, compreensao
profunda de comportamento, detectar anomalias, ajustar e analisar processos operacionais, €
muito mais. Como dito por Grover et al. (2018, p. 390), “os conhecimentos obtidos com a
analise de fluxos de dados estruturados e nao estruturados podem responder a perguntas que

as empresas nem sequer haviam considerado antes.”.
2.2. Métodos de BDA: Business Intelligence, Artificial Intelligence e Machine Learning

De acordo com Grover et al. (2018), BDA ¢ a tendéncia de negdcios que teve maior
impacto nos investimentos em TI das empresas na tltima década. Para aprofundar sobre o
valor gerado dessas praticas, ¢ necessario apresentar aquelas que se conectam com o objeto de
estudo deste trabalho. Assumindo que a finalidade ¢ desenvolver os meios para tomar a
melhor decisdo possivel, existem trés métodos de andlise potencializados pelo BD: Business
Intelligence (BI), Machine Learning (ML), e Artificial Intelligence (AI).

As definicdes sobre os métodos serdo breves, considerando que o objetivo €

compreender o que eles requerem para serem exercidos. Para BI, consideramos:

O Business Intelligence (BI) retine os dados coletados para descrever o estado
passado e atual de uma empresa. O BI requer o processamento de dados brutos
usando logica de negodcios. [...] Um sistema de BI mantém um repositério de

definigdes e logica de negdcios (REIS; HOUSLEY, 2022).



Como introduzido pela citagdo anterior, BI faz referéncia tanto ao método de andlise quanto
ao conjunto de ferramentas que suportam esse tipo de andlise. A geragdo de valor para
negdcios da-se ao habilitar consultas a banco de dados, andlises estatisticas, geracdo de
relatorios, e visualizacao de dados por dashboards (EARLEY, 2017).

Artificial Intelligence (Al) ou inteligéncia artificial, ¢ compreendida como a ciéncia e
a engenharia de criacdo de maquinas inteligentes, especialmente softwares inteligentes
(MCCARTHY, 2007). E Machine Learning (ML) ou aprendizado de maquina, ¢ uma das
disciplinas de Al entendida como a capacidade das maquinas imitarem a inteligéncia humana
(MOHRI et al., 2018). ML trata dos métodos computacionais que usam da experiéncia para
aprimorar decisdes e fazer previsdes mais precisas (BROWN, 2021).

O Business Intelligence (BI), a Inteligéncia Artificial (Al) e o Aprendizado de
Miquina (ML) oferecem diversos beneficios de negocio. O BI proporciona insights valiosos
sobre o desempenho passado e atual da empresa, facilitando a tomada de decisdo. A Al
capacita as maquinas a realizar tarefas complexas, automatizando processos ¢ melhorando a
eficiéncia operacional. O ML permite que as empresas extraiam padrdes e tendéncias ocultas
nos dados, possibilitando previsdes precisas € aprimoramento continuo. Sob a realidade do
Big Data, infere-se que o gerenciamento e a engenharia de dados sdo fundamentais para
explorar o potencial dessas metodologias e alcangar oportunidades de negdcio significativas,
visto que apenas os métodos e tecnologias mais modernas habilitam o uso de dados de
diferentes tipos (estruturados, semi-estruturados ¢ nao estruturados), em larga escala, e em

tempo real se necessario.
2.3. Engenharia de Dados como disciplina capacitadora da analise de big data

Precedente aos métodos de analise de dados, esta a percepgao de dados como um ativo
organizacional estratégico. Um ativo ¢ um recurso econdmico, que pode ser controlado,
protegido, guardado, bem ou mal administrado, que possui valor e também pode gerar valor
(EARLEY, 2017). A fim de gerenciar este ativo com eficiéncia, a Engenharia de Dados (ED)
protagoniza ao assumir o papel de gerenciar o ciclo de vida dos dados e viabilizar a extragdo

de valor por métodos de BDA como BI, ML e Al. A Engenharia de Dados aborda:

O desenvolvimento, implementagdo e manutencao de sistemas e processos que usam
dados brutos para produzir informacao de alta qualidade e consistentes que suportam
casos de utilizagdo posterior, como analises e aprendizado de maquina. Engenharia
de dados ¢ a intersec¢do de seguranca, gerenciamento de dados, DataOps,
arquitetura de dados, orquestragdo e engenharia de software (REIS; HOUSLEY,
2022).



Percebe-se que ndo se trata puramente de tecnologia, o objetivo ¢ produzir dados
confiaveis que atendam a empresa com qualidade e significado previsiveis. Sendo assim, ha
entre as disciplinas adjacentes a ED campos que contribuem para o alcance do objetivo citado
acima. Para este trabalho ¢ necessario compreender o gerenciamento e a arquitetura de dados,

e como se relacionam com ED. Comecar por gerenciamento de dados ¢ adequado visto que:

A gestdo de dados ¢ o desenvolvimento, a execucdo e a supervisdo de planos,
politicas, programas e praticas que fornecem, controlam, protegem e aumentam o
valor dos dados e dos ativos de informagdo ao longo dos seus ciclos de vida
(EARLEY, 2017).

O gerenciamento tem carater promotor sobre a gestdo do ciclo de vida dos dados
realizada pela ED, e faz isso estabelecendo um conjunto de praticas recomendadas,
promovendo o entendimento da utilidade estratégica dos dados e instaurando uma estrutura
coesa de utilizagdo dos dados em todos os niveis hierarquicos (REIS; HOUSLEY, 2022).

Ja a arquitetura de dados define o plano para o gerenciamento de ativos de dados, que
pode ser feito utilizando Data warehouses, Data Lakes ou até mesmo uma combinagdo desses
componentes. A arquitetura deve selecionar componentes e projetos alinhados a estratégia
organizacional (EARLEY, 2017).

Armazenamento e processamento sao os objetos de trabalho da arquitetura de dados,
mas nao se deve pensar arquitetura apenas como um conjunto de ferramentas, “a
arquitetura ¢ o design de nivel superior, roteiro ¢ modelo de sistemas de dados que
satisfazem os objetivos estratégicos para o negdcio”, ou seja, ¢ tudo aquilo que

determina se um conjunto de tecnologias vai ou ndo gerar valor para o negdcio
(REIS; HOUSLEY, 2022).

As disciplinas de gerenciamento e arquitetura de dados j& existem hé décadas e
passam por constante evolu¢do, mas foi o BD que acelerou e adicionou novas varidveis,
trazendo ED como um sistema de praticas adequadas para maneja-lo. No proximo topico
expoe-se o declinio dos Data Warehouses (DW) - arquitetura de armazenamento que sera
caracterizada posteriormente - pela inabilidade de suportar tipos variados (ndo estruturados)
de dados em alta escala e velocidade, bem como a evolugdo historica das arquiteturas de
dados até o momento. Ao longo deste estudo, sera explorada a nogao de que a conformidade
do esfor¢o de Engenharia de Dados (ED) com o escopo determinado pelo gerenciamento e
arquitetura pode resultar na reducdo dos custos de infraestrutura e na geragdo de retornos

financeiros.

2.4. As praticas de BDA trazem novas exigéncias para arquiteturas de dados



E preciso conhecer o passado para compreender o presente e vislumbrar o futuro. DW
e Data Lakes (DL) sdo passado e presente para as empresas que nao fazem parte da vanguarda
em arquitetura de dados. Apos a compreensdo desses métodos, avangaremos para uma
proposta que supera as limitagdes das anteriores e se posiciona como a solugdo ideal para os
desafios de BDA. De acordo com EARLEY (2017), Data Warehouse (DW) trata de dois
componentes principais: o banco de dados integrado de suporte a decisdes, e os programas de
software usados para coletar, limpar, transformar e armazenar dados de diversas fontes

operacionais e externas. E seu valor pode ser visto da seguinte forma:

O data warehouse pode ser considerado uma tecnologia facilitadora da mineragéo de
dados. [...] as empresas que decidem investir em DW geralmente podem aplicar a
minera¢do de dados de forma mais ampla e profunda na organizagdo. Por exemplo,
se um DW integrar registros de vendas e faturamento, bem como de recursos
humanos, ele podera ser usado para encontrar padrdes caracteristicos de vendedores
eficazes (PROVOST; FAWCETT, 2013).

O Data Lake (DL) representa o ambiente em que uma abundancia de dados de varios
tipos e estruturas pode passar pelo ciclo de vida de ingestdo, armazenamento, avaliacdo e
analise. E um conceito estritamente ligado ao surgimento do BD (EARLEY, 2017). O DL
precisa habilitar o armazenamento do dado em sua forma bruta, facilitando a exploragdo, a
automacdo das atividades de gerenciamento de dados e permitir uma grande variedade de
métodos analiticos, entre eles aplicagdes de BI, ML e Al (ZAGAN; DANUBIANU, 2021).

A arquitetura dominante ¢ atualmente a unido de DW com DL, uma solugdo
incompleta visto que ambas carecem separadamente de um conjunto de requisitos para aplicar
métodos de BDA, e quando juntas criam ainda mais dificuldades, como o Quadro 1

apresenta:

Quadro 1 - Limitac¢Oes relacionadas a Data Warehouse, Data Lake, e combinados.

Data Warehouse (DW) Data Lake (DL) DW + DL

* Foco em dados estruturados de * Nao suporta dados * Suporte ndo integrado e
natureza transacional. Nao suporta transacionais incompleto para casos de BI,
dados semi-estruturados ou ndo * Nao pode garantir a ML e Al

estruturados; confiabilidade dos dados * Métodos de governanga e
* Nao habilita ML e Al * Processamento de consultas | seguranga incompativeis

* Acesso a dados baseado apenas em ¢ lento - consequentemente, | entre os modelos;

SQL; arrasta o DW da geragdo * Requer engenharia

* Apresenta dificuldades com picos de | anterior para realizar ETL continua e repetitiva para
volume ¢ velocidade; em porgdes de dados ETL de dados entre os

* Esquematizacdo de dados inflexivel. menores; sistemas;

Fonte: Elaboragao Propria.



A dupla camada de armazenamento aumenta os custos de operagdes nas vias de
armazenamento e processamento de ETL (ETL ¢ a sigla para o processo de extrair,
transformar e carregar. E uma forma tradicional aceita para que as organizagdes combinem
dados de varios sistemas em um unico banco de dados, repositorio de dados, armazenamento
de dados ou data lake) duplicados, ndo alcanga integragdo dos dados e abre brechas para ferir
a qualidade dos dados - dados desatualizados, confiabilidade questionavel, indisponibilidade.
O suporte para ML ¢ limitado visto que, sob 0 ambiente de maior confiabilidade (DW) ndo ha
suporte para tal operagdo, ¢ no ambiente com suporte (DL) a qualidade do dado ¢
questionavel e a capacidade de processamento ¢ lenta. Data Lakes (lagos de dados)
rapidamente se tornaram Data Swamps (pantano de dados), um local de dificil acesso,
improprio para exploragdo, com informagdes abandonadas (INMON et al., 2021).

O armazenamento em nuvem altamente escaldvel, barato e flexivel ¢ uma solugao
alinhada com as exigéncias dos métodos de BDA. E também o que coloca a arquitetura atual
de dois niveis em questdo, exigindo uma arquitetura de dados adequada e orientada ao
atendimento dos métodos de BDA. Na Figura 1 ¢ possivel verificar a evolucdo das

arquiteturas até a proposta mais recente, o Data Lakehouse (LH):

Figura 1 - Evolugdo das arquiteturas de plataforma de dados até o modelo atual de duas
camadas (a-b) e o novo modelo Lakehouse (c).
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Data Lakehouse (LH) ¢ uma arquitetura de dados que combina os principais
beneficios dos DL e DW: armazenamento de baixo custo em um formato aberto acessivel por
uma variedade de sistemas do primeiro, e recursos avangados de gerenciamento e otimizacao
do segundo. E especialmente adequado para ambientes de nuvem com computagdo e

armazenamento separados, mas pode ser aplicado on-premise (ARMBRUST et al., 2021).



Em tom complementar, para SCHNEIDER et al. (2023), LH ¢ uma plataforma de dados
integrada que utiliza o mesmo tipo de armazenamento e formato de dados para relatorios e
OLAP (On-line Analytical Processing, ou processamento analitico on-line), mineragdo de
dados e aprendizado de maquina, bem como cargas de trabalho de streaming. Lakehouse ¢ a
resposta para BDA com armazenamento na nuvem, mas como toda tecnologia, reserva pontos
de atengdo (JANSSEN et al., 2022):

e A tecnologia ainda nao alcangou maturidade, foi introduzida ao mercado em
2020, enquanto DW existem ha 40 anos e o data lake por mais de 10 anos.

e N3io existe muita pesquisa e ciéncia sobre estudos de caso de aplicacao da
tecnologia, o que aponta para uma sub-explorac¢do de suas capacidades e pouco
desenvolvimento.

e Por ser nova, exige o treinamento de novas habilidades e convencimento da
mudanga, logo, esfor¢os de capacitacdo também sdo uma desvantagem.

e Finalmente, a laténcia dependente do armazenamento em nuvem pode se tornar

uma desvantagem.
2.5. Data Lakehouse sob um olhar comparativo

Para chegar na definicdo de Lakehouse, evidenciar as diferengas das outras
arquiteturas, e destacar as vantagens que ele traz para o negdcio € preciso compreender suas
fundacdes. Primeiramente, destaca-se que o Delta Lake se refere a:

Uma camada de armazenamento de banco de dados ACID sobre armazenamento de
objetos na nuvem que permite uma gama mais ampla de recursos de desempenho e

gerenciamento semelhantes aos do banco de dados, em um armazenamento na
nuvem de baixo custo (ARMBRUST et al., 2020).

E um diretério em um armazenamento de objetos na nuvem ou sistema de arquivos
que contém objetos de dados com o conteido da tabela e um registro de operagdes de
transagdo (com pontos de verificacdo ocasionais). O Delta Lake ¢ a base de uma arquitetura
Lakehouse econdmica e altamente escalavel. Para Schneider et al. (2023), Delta Lake esta
entre as poucas ferramentas que alcangam os requisitos necessarios € permitem a construgao
de uma arquitetura integrada como o LH.

O Delta Lake apresenta para o ambiente de nuvem, caracteristico do Data Lake, uma
forte caracteristica do Data Warehouse que ¢ a propriedade ACID sobre as transacdes. No
contexto de sistemas de armazenamento, uma transagdo ¢ qualquer operacgdo tratada como

uma unidade de trabalho, que ¢ totalmente concluida ou nd3o, e deixa o sistema de



armazenamento em um estado consistente. ACID ¢ um acronimo que se refere ao conjunto de
quatro propriedades principais que definem uma transacdo: atomicidade, consisténcia,
isolamento e durabilidade. As transacdes ACID garantem a maior confiabilidade e integridade
possiveis dos dados. Elas garantem que os dados nunca caiam em um estado inconsistente
devido a uma operagdo concluida apenas parcialmente (DATABRICKS, [s.d.]).

Como estabelecido anteriormente neste trabalho, o Lakehouse é um sistema de
gerenciamento de dados, potencializado pelo Delta Lake. A fim de posicionar o Lakehouse
como solu¢ao ideal para uma arquitetura de dados moderna capaz de promover a exploragao

dos métodos de BDA, o Quadro 2 apresenta as principais diferencas entre as arquiteturas

modernas.
Quadro 2 - Comparacdo entre DW, DL e LH.
Critérios Data Warehouse Data Lake Lakehouse
Importincia Analise de dados e BI ML e Al Analise de dados, BI, ML
e Al
Tipo de dado Estruturado Semi-estruturados e Nao Estruturado,
estruturados Semi-estruturados e Nao
estruturados
Custo Caro e demorado Barato, rapido, Barato, rapido,
e adaptavel. e adaptavel.
Estrutura Nao configuravel Customizavel Customizavel
Esquema Definido antes do Desenvolvido depois que | Desenvolvido depois que
armazenamento o dado ¢ salvo o dado ¢ salvo
Usabilidade Os usudrios podem Analisar grandes Combina a estrutura e
acessar e relatar dados quantidades de dados simplicidade de um DW
facilmente brutos sem ferramentas com os casos de uso mais
que classifiquem e amplos de um DL
cataloguem os dados pode
ser arduo
Conformidade | Garante os mais altos Atualizagdes e exclusodes Compativel com ACID
ACID niveis de integridade, os | s@o procedimentos dificeis | para garantir a
dados sao registrados de | que precisam de ndo consisténcia quando
forma compativel com conformidade com ACID | vérias partes lerem ou
ACID gravarem dados ao
mesmo momento
Qualidade Alta Baixa (pantano de dados) | Alta

Fonte: Harby e Zulkernine (2022).




Com o quadro acima torna-se claro que apenas o LH ¢é capaz de habilitar plenamente
os métodos de BDA apresentados, impactando positivamente a governan¢a de dados ao
garantir confianga e qualidade sobre os dados, e operando de uma maneira mais econdmica.
Uma vez que se decide por seguir com o LH como solu¢do de gerenciamento de dados,
partimos para as se¢des seguintes deste trabalho onde trabalhamos para encontrar conceitos
que respondam as perguntas: “E possivel mensurar o valor gerado por essa tecnologia? Se
sim, como?” ¢ “Como implementar essa tecnologia de uma maneira eficiente? Quais desafios

podemos encontrar no percurso?”’, questdes estas que fazem parte do objetivo deste trabalho.
2.6. Investir em dados gera valor para organizacoes, mas como medir?

O investimento em BDA ¢ cada vez mais importante para uma empresa ser
competitiva e inovadora. No entanto, medir o valor derivado desses investimentos pode ser
um desafio. Neste topico, serdo exploradas as areas em que os investimentos em dados geram
valor, bem como discutidas as dificuldades de perceber e medir dados como um ativo
economico. Além disso, serdo destacados os estudos atuais sobre medi¢do de BDA ¢ os
métodos de medicdo mais relevantes usados na comunidade cientifica (GROVER et al.,
2018).

De acordo com Manyka et al. (2021), BDA gera valor para negdcios ao: prover
informagdo em tempo real, permitir a personalizagdo de produtos e servigos, aprimorar a
tomada de decisdo e iniciativas de inovacao. Com similaridade, Davenport (2014) declara trés
classes de oportunidades de geragao de valor com BDA: reducdo de custos, aprimoramento de
decisdes, e aprimoramento de produtos e servicos.

Para a andlise dos beneficios citados acima, ¢ necessaria a mensuragdo precisa dos
investimentos realizados em BDA, o que ndo ¢ uma tarefa facil. Em 2016, a Gartner conduziu
uma pesquisa com lideres de TI e de negocios e reportou que 81 porcento ndo saberia afirmar
em nome da companhia se os esfor¢os relacionados a BD teriam retorno sobre investimento
(ROI) positivo ou negativo (GROVER et al., 2018).

Ha também a incerteza de como inferir o que € resultante da qualidade dos dados e o
que ¢ do gerenciamento. Além do carater confuso da matéria-prima que alimenta BDA, o
proprio campo académico de BDA carece de clareza sobre métodos de medida, sobre quais
sdo os itens e em qual dimensdo devem ser medidos. Isso se torna ainda mais obscuro porque
BDA pode ser medida como um processo, um projeto ou até mesmo como uma tecnologia.

A abordagem comum, fundamental, avalia BDA ou pela medi¢ao do uso da tecnologia

(quanto cada recurso ¢ utilizado e quanto custa o uso), ou por meio de indicadores financeiros



(retorno sobre investimento, reducdo de custos, realizagdo de receita, etc.). A afericdo de valor
neste caso da-se pela diferenca do custo (de aquisi¢do, armazenamento, tratamento) com a
receita gerada através do uso dos dados (EARLEY, 2017). No entanto, reduzir a essas duas
esferas ¢ uma abordagem simplista e ignora as outras capacidades ja abordadas neste texto.
Ha ainda, sob a categoria de beneficios tangiveis, a mensuracdo sob a perspectiva de

desempenho do processo de BDA.

Figura 2 - Processo de BDA.

Preparar Interpretar

Fonte: Adaptado de Mohamed Ali et al. (2017).

A Figura 2 apresenta uma definicdo do processo de BDA que baseia o modelo
sugerido por Mohamed Ali et al. (2017) para mensurar a performance do processo,

apresentado no Quadro 2:

Quadro 2 - Medidas, Métricas e Indicadores para mensurar a performance do processo de

BDA
Medidas Métricas Indicadores
Eficiéncia Capacidade, velocidade de Entrada de dados sdo convertidas em agdes / por
transferéncia, tempo de periodo, tempo de ciclo / sobre (execucao de
resposta, laténcia, acuracia, processos, utilizagdo do tempo de CPU da memoria,
utilizacdo do recurso armazenamento), precisdo durante processamento dos

dados, pontualidade na aquisi¢do de dados, velocidade
de transferéncia de dados pela rede.

Efetividade Satisfagdo, interpretagdo de Nivel de satisfacdo do usuario com os resultados,
resultados, pontualidade, como os resultados sdo representados, alcance das
facilidade de entendimento, necessidades de negbdcio com os resultados,
adequacdo a necessidades de | pontualidade dos resultados, compreensibilidade dos

negocio, personalizagao, resultados.
confianga
Flexibilidade | Volume de entrada, * Manuseio dos volumes variaveis de entrada de dados
possibilidade de modificacdo | (e.g. complexidade do processo, adi¢ao de novos
e personalizagao processos, incorporacao de novas ferramentas)

* Os usuarios podem escolher sua maneira de
visualizar informagdes em graficos ou forma tabular,
num ecrd de computador ou num dispositivo portatil.

Tecnologia Disponibilidade, maturidade, | ¢ Ferramentas disponiveis (e.g. analiticas,
volatilidade, adequabilidade | armazenamento, programag&o)

* A tecnologia cumpre com requerimentos

* Incidéncia de mudancas de tecnologia

* Quanto tempo anos/meses ferramentas estdo em uso




Competéncia | Conhecimento tecnologico, * Qualificacdes e experiéncias com ferramentas
conhecimento de processo, + Conhecimento de processo (habilidade para
conhecimento de negocio, gerenciar o processo)

habilidades de comunica¢do | * Compreensdo das necessidades de negocio

* Habilidade de comunicagao

* Habilidades computacionais

Compliance | Politicas e padrdes, * Conformidade de implementagdo com processo de
implementagao, missao e BDA
objetivos, boas praticas * Conformidade com politicas de seguranga,

privacidade e confidencialidade
* Observagao das boas praticas em BDA
+ Conformidade com missdo organizacional

Condigdes Motivagdo, conforto do * Disposi¢ao para performar trabalho processual

de trabalho ambiente de trabalho, carga * Conforto do ambiente

de trabalho por colaborador. | ¢ Capacidade fisica e intelectual do colaborador em
performar o trabalho

Fonte: Adaptado de Mohamed et al. (2019).

Os indicadores sdo exemplos do que pode ser analisado sobre os fatores descritos em
métricas a fim de alcangar uma avaliagdo da medida. Neste trabalho, percebem-se dimensdes
de andlise que colocam o cliente (beneficiario final do processo de BDA) e o usuario (staff)
como agentes de interesse da avaliagdo, que consideram visdes organizacionais superiores ao
citar missdo organizacional e compliance, e que aferem beneficios tangiveis como a conta de
insights acionaveis sobre a entrada de dados.

A fim de abordar também os beneficios intangiveis (ou simbolicos), ha a abordagem
de Jensen et al. (2023) defendendo que a aferi¢do deve ser sobre o resultado. As medic¢des dos
beneficios devem se concentrar nos resultados do que a BD e a BDA produzem em conjunto
para uma organizagdo, e previamente deve-se estabelecer o que se espera alcangar com tais
esforcos. Portanto, estabelecer medidas apenas para o BD ou a BDA como um processo ou
tecnologia pode ser insuficiente. A fim de reconhecer os beneficios intangiveis tal qual
aqueles declarados em termos financeiros, apresenta-se o gerenciamento de beneficios como
um modelo capaz de organizar o projeto de BDA de modo a monitorar o alcance dos

beneficios propostos (WARD; DANIEL, 2012, p. 8, apud JENSEN et al., 2023). :
O alto nivel de complexidade no estabelecimento de medidas de beneficios exige
uma visdo mais ampla e uma investigag@o rigorosa sobre como estabelecer uma boa
medida para a realizagdo dos beneficios da BDA. A gestdo de beneficios, no entanto,

pode servir como um meio razoavel para definir medidas de beneficios e, portanto,
foi aplicada nesta pesquisa (JENSEN et al., 2023).

Entende-se que, para uma avaliagcdo completa, ¢ interessante enxergar BDA como um
ativo (que custa e gera valor econdmico a partir do acionamento), como um processo (cujo

desempenho pode ser otimizado) e a partir dos beneficios esperados antes da sua aplicagao.



Para compreender como alcangar sucesso com uma aplicagdo de BDA, resta abranger as boas

praticas e desafios que podem ser acessados durante a implementagao.
2.7. Recomendacoes para implementar uma tecnologia emergente

O claro entendimento do uso e das expectativas sobre a tecnologia sio um desafio. E
preciso que equipes técnicas e de negocios consigam alinhar as expectativas para alcangar a
satisfacdo dos usuarios finais.

Dessa forma, Tabesh et al. (2019) destacam que as dificuldades surgem tanto no
ambito técnico (que cobre a operagdo das ferramentas) quanto no gerencial - que trata da
disponibilidade e motivacdo de talento, e perspicacia técnica sob niveis de geréncia.
Sobretudo, indica que as barreiras culturais sdo as que determinam o sucesso dos projetos de
BDA. Uma organizacao sem a cultura orientada a dados tem altas probabilidades de falha. E

modela um conjunto de recomendagdes para uma implementagdo bem sucedida:

Quadro 3 - Recomendacoes para implementacdo bem sucedida de estratégias de BD

Desafios que impedem os
esforcos de implementagao

Responsabilidades gerenciais
para uma implementacdo
bem-sucedida

Recomendagdes

Tecnoldgico (T)

. Ferramentas de
gerenciamento de dados de
alto custo

» Caréncia de conhecimento
gerencial sobre BDA
¢ Desentendimento
gerentes e técnicos

e Desafios inerentes a
natureza de BD

e Cumprimento de questdes
de compliance e politicas de
seguranca da informag@o

entre

Cultural (C)

* Auséncia da compreensdo
disseminada sobre BD e seus
objetivos

* Grande dependéncia de
abordagens de tomada de
decisdes intuitivas ou
experimentais

* Dominancia da alta
hierarquia no processo de
decisdo

Prover comprometimento e
suporte

* Orienta¢do de longo prazo sobre os
investimentos em BDA (C, T)

* Promover uma cultura de decisdes
orientadas a dados (C)

* Atribuir times dedicados de dados
providos de recursos, acesso e
imunidade burocratica (C, T)

Comunicacdo e coordenagdo
efetiva

* Comunicar claramente o problema
de negdcio sendo enderecado pelo
time técnico (C, T)

* Criar entendimento comum dos
objetivos de BD (C, T)
. Incentivar a

multifuncional (C, T)

» Disseminar os insights gerados por
dados e compartilhar os novos pontos
de dados com a organizagdo (C, T)

colaboragao

Desenvolver perspicacia
sobre  gerenciamento  de
analise de negdcios

* Obter e manter conhecimento
relevante de analytics (T)

» Ajudar as equipes a compreenderem
de forma geral o ciclo de BDA ¢ a
agirem para contribuir com cultura
orientada a dados (C, T)

* Ajudar as equipes a desenvolver
conhecimento estatistico (C, T)

* Incentivar o ganho de conhecimento
sobre BDA (T)




Fonte: Adaptado de Tabesh et al. (2019).

De acordo com Janusz Wielki (2013), s@o cinco os desafios mais significantes.
Distribuir a informagdo em toda organizacdo ¢ o primeiro desafio pela existéncia dos silos
organizacionais, que sdo equipes de pessoas que estdo isoladas de outras partes da empresa
devido a um fluxo minimo de informagdes, operando separadamente uns dos outros, sem
colaboragcdo. O capital intelectual apropriado para explorar as oportunidades com dados
configura o segundo obstaculo. A andlise demorada de grandes conjuntos de dados aparece
como um terceiro desafio. Em quarto, os autores mencionam as dificuldades de gerenciar e
analisar dados ndo estruturados. E por fim, a percep¢do do valor de BD e BDA como ativo

estratégico por parte da alta geréncia descreve o tltimo desafio.
2.8. Caracterizacdo da empresa

Para a realizacdo deste trabalho, a empresa solicitou que a marca nao fosse revelada, e
que as informagdes referentes a ela sejam utilizadas com descrigdo, portanto, a caracterizagao
da empresa se dard com superficialidade para que ela ndo seja facilmente identificada. A
empresa surgiu nos Estados Unidos, com o objetivo inicial de oferecer solugdes de marketing
digital para empresas de diferentes setores. Ao longo dos anos expandiu suas operagdes,
adquirindo e desenvolvendo empresas em diversos segmentos, como tecnologia,
telecomunicagdes, energia, servigos financeiros € muito mais.

No Brasil, iniciou suas atividades em 2015, estabelecendo-se como um player
importante no mercado nacional. A empresa trouxe consigo uma abordagem inovadora,
buscando combinar tecnologia, marketing digital e anélise de dados para oferecer solugdes
personalizadas aos seus clientes. Ao longo do tempo, tem se destacado por sua capacidade de
identificar oportunidades e adquirir empresas locais, integrando-as a sua estrutura e
expandindo sua atuagdo no pais.

Uma das principais caracteristicas ¢ sua atuag¢do diversificada. A empresa busca estar
presente em diferentes setores, explorando oportunidades de negocios e colaborando com o
crescimento das empresas adquiridas. Essa estratégia tem possibilitado a expansdo da
companhia, tornando-a uma referéncia no mercado de solugdes digitais no Brasil. Em relacao
as atividades, atua em diferentes areas, como marketing digital, tecnologia da informagao,
analise de dados e servicos financeiros. Com uma equipe altamente qualificada e uma
infraestrutura solida, a empresa tem sido capaz de desenvolver solugdes personalizadas para

seus clientes, ajudando-os a alcangar seus objetivos de negocio.



3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
3.1. Caracterizacao da pesquisa

A presente pesquisa adota uma abordagem que prioriza os elementos qualitativos, com
suporte complementar, mas ndo fundamental de elementos quantitativos. A abordagem
qualitativa ¢ central neste trabalho, pois permitird compreender e evidenciar os fendmenos e
elementos que podem gerar dificuldades na implementagdo de um LH, assim como os que
serdo fatores de sucesso. Também evidenciara o padrao de comportamento e o sucesso da
interacao entre cargos de diferentes areas de conhecimento e niveis hierdrquicos. Assim como
destaca Minayo (2009), a pesquisa permite ir além das questdes materiais e acessar também o
pensamento das pessoas envolvidas e a sua interpretagcdo sobre o ocorrido.

Esta pesquisa assume também o carater exploratorio e descritivo. Exploratorio porque
trata de um tema de estudo muito recente com pouco material cientifico produzido ao seu
respeito, onde as primeiras publicacdes surgiram em 2020 e, portanto, foi ainda pouco
explorado (CASARIN, 2012). E descritivo decorrente do objetivo determinado que ¢ de
alcancar a producdo de um guia de implementacdo que transcorre pelos fatores que
determinam ou contribuem para o sucesso ou fracasso do projeto (GIL, 2002).

Faz parte também deste trabalho a pesquisa bibliografica, que de acordo com Koche
(2015), auxilia o investigador a tomar conhecimento sobre o tema e explorar o objeto de

estudo com propriedade.
3.2. Sujeitos da pesquisa

Conforme Gil (2002), a populagdo em uma pesquisa pode ser definida como o total de
individuos de uma determinada classe que serd avaliada, levando em consideragdo
caracteristicas especificas. Neste estudo, a populacdo a ser investigada ¢ composta pelos
colaboradores da empresa que tiveram exposicao tanto a arquitetura de dados legada (o
conjunto de DW com DL) quanto a nova arquitetura implementada (LH). Foram escolhidos
individuos que tiveram exposi¢cao em diferentes graus, com diferentes niveis de conhecimento
sobre a nova tecnologia e que atuam em diferentes niveis hierarquicos na empresa. A
amostragem utilizada pode ser classificada como amostragem ndo probabilistica, na qual a
selecdo dos participantes depende de critérios definidos pelo pesquisador e consegue ser

subdividida conforme tipicidade, acessibilidade e cota (GIL, 2008).



A selegdo dos participantes foi baseada em critérios de conveniéncia e acessibilidade,
permitindo entrevistas em locais e horarios convenientes. Essa abordagem ¢ comumente
usada em pesquisas qualitativas e ndo requer precisdo numérica (GIL, 2008). E importante
reconhecer as limitacdes dessa abordagem e interpretar os resultados com cautela,

considerando as perspectivas dos participantes selecionados.
3.3. Procedimentos e instrumentos de coleta de dados

Uma vez definido a dindmica de sele¢ao dos participantes, define-se o instrumento que
viabilizara a realizagdo do trabalho. Segundo Gil (1987), a entrevista consiste na aplicacao de
perguntas que podem ser pré-estruturadas ou fluidas conforme o objetivo da pesquisa, e
permite interagdo social entre o pesquisador e o entrevistado, ocasionando numa coleta fluida
e abrangente.

Neste estudo, utilizou-se a entrevista em profundidade como instrumento para coletar
informagdes primarias. Essa abordagem envolve uma interacdo natural e semiestruturada com
um pequeno grupo de entrevistados, conduzida por um entrevistador que possui conhecimento
dos objetivos da pesquisa. O objetivo da entrevista em profundidade ¢ obter um conhecimento
mais aprofundado sobre o problema em questdo, a partir da perspectiva do grupo-alvo
(MALHOTRA, 2011).

Em resumo, o questionario foi dividido em quatro partes: (1) perfil dos entrevistados,
(2) percepcao sobre a implementacao, (3) identificagdo dos efeitos pods-implementacao, e (4)
oportunidades de melhoria sobre o processo. Visando conhecer as caracteristicas dos
participantes, a primeira parte investigou idade, género, cargo, tempo no cargo, nivel
hierarquico do cargo. As demais questdes foram elaboradas pelo autor, baseando-se na
fundamentagdo tedrica deste trabalho, a fim de direcionar respostas completas e amplas sobre
as dimensoes avaliadas.

As entrevistas foram realizadas por meio da plataforma de videochamada Zoom e
agendadas previamente conforme a disponibilidade dos entrevistados. Durante esse processo,
as entrevistas foram gravadas e posteriormente transcritas, o que facilitou a analise das
respostas pelo autor e também possibilitou a utilizagdo de trechos especificos no
desenvolvimento do trabalho. Os participantes foram designados para um ambiente
confortavel, sem distracdes externas. Para o estudo foram convidados varios candidatos, mas
apenas 7 candidatos preenchiam os pré-requisitos estabelecidos. Os critérios de sele¢do sdo os

seguintes:



e Ter atuado direta ou indiretamente no projeto de implementagao do lakehouse.

e Ter tido exposi¢do a arquitetura anterior.

e Ser analista de negbcio, gerente de negocio ou de tecnologia, ou
desenvolvedor(a).

Na sele¢do de candidatos, foram selecionados os analistas de negodcio por serem
consumidores da infraestrutura de dados, realizando analises sobre a atuagdo das unidades de
negocio e reportando erros ao time técnico. Os desenvolvedores por serem os responsaveis
pela instalacdo, manutencao e criacdo de aplicagcdes de dados. E os gerentes, tanto técnicos
quanto de negdcios, por serem estes os profissionais que olham para o resultado desses
esfor¢os, avaliando o funcionamento das aplicagdes ¢ a geracdo de insights. Abaixo, na figura
3, consta uma simplificagdo do processo de BDA realizado na companhia, assim como os
cargos atuantes por etapa. Na sequéncia, no quadro 4, a identificagdo dos profissionais

entrevistados.

Figura 3 - Simplificacdo da operagdo de dados e atuacao de agentes por etapa

Governancga Gerenciamento de Transformagéao de Analises Visualizagdo de Conhecimento de
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Geréncia de Dadézs Geréncia de ﬁlego’cios

Diregdo de I\iegécios

Direcéo de Tecnoldgia

Elaborado pelo autor.

Quadro 4 - Identificagdo dos entrevistados

Identificacdo numérica Area de atuagio Cargo
Entrevistado 1,2 e 3 Negocios Analista
Entrevistado 4 Negocios Geréncia
Entrevistado 5 e 6 Técnica Geréncia
Entrevistado 7 ¢ 8 Técnica Desenvolvedor

Elaborado pelo autor.



3.4. Tratamento e analise dos dados

Apds a coleta dos dados, inicia-se a analise para encontrar respostas para as perguntas
da pesquisa. Ao contrario da andlise quantitativa, a analise qualitativa depende da habilidade e
do estilo do pesquisador, pois ndo segue uma abordagem sequencial predefinida (GIL, 2008).
Nesse processo, entretanto, existem trés etapas que podem auxiliar o pesquisador: redugao,
apresentacgao e conclusao.

A etapa de reducdo envolve selecionar e reduzir os dados, codificando-os conforme os
temas definidos nos objetivos do estudo. Isso permite que as conclusdes sejam construidas e
validadas. Na fase de apresentacao, os dados selecionados e codificados sdo sistematicamente
organizados visando identificar suas diferencas, semelhangas e inter-relagdes. Por fim, a fase
de conclusdo, ou validacdo, requer um exame cuidadoso dos dados, buscando identificar
significados, regularidades, padrdes e explicagdes para os fendomenos observados (GIL, 2008).

Neste trabalho, a fim de alcangar os objetivos propostos, a andlise sera realizada sobre
as dimensdes de cargos entrevistadas: analistas (A), desenvolvedores (D) e gerentes (G). As
questdes, seus respectivos objetivos, € a qual cargo se destinam sdo demonstrados nos quadros

abaixo
3.4.1. Roteiro de entrevista

Quadro 4 - Questdes por objetivo especifico e cargos questionados
Objetivo especifico

1. Identificar os fatores que levam ao sucesso no processo de implementacao de uma data lakehouse

Questao Cargos questionados

Como foi o processo de transigdo para Lakehouse (Delta Lake) para vocé?
Quais dificuldades vocé encontrou? A/D/G

Quais foram as principais melhorias na capacidade de analise e geracdo de
insights a partir dos dados apds a migracdo para o data lakehouse? Vocé

consegue apontar a melhora em alguma métrica? A/G
Como vocé avalia a usabilidade da tecnologia e a adesdo dos times a ela? D/G
Houve alguma barreira técnica para realizar a migragdo? D

Quais foram os principais passos ¢ etapas seguidos durante o processo de
implementagdo? G

Quais sdo os desafios em equilibrar os investimentos em tecnologia de dados
com a reducao de custos? G

2. Verificar quais os impactos ap6s a implementagdo do data lakehouse

Questao Cargos questionados




Sobre o direcionamento da migracao e a superacdo de desafios relacionados ao

LH (Delta Lake):

Qual sua percepgao do papel da lideranga, o que voce acha que foi bom, o que

poderia ter sido melhor? A/D
Quais os principais beneficios ou vantagens alcangadas com a adogdo do

Lakehouse (Delta Lake)? D
Quais os pontos que vocé percebe que ainda podem ser melhorados em relagéo

ao Lakehouse (Delta Lake)? A
Qual o impacto dessa mudanca no dia a dia da sua fun¢do? A

Como vocé avalia a dependéncia do time de negocios para com o time de

dados/técnico antes e depois da migragdo? A/D
Qual a sua avaliac¢do sobre o LH em comparagdo ao DW? D
Que diferengas vocé percebeu no dia a dia apos migragao? D

A transigdo para o lakehouse levou a alguma inovacdo de produtos ou servigos

na empresa? G

3. Elaborar um guia de implementagdo de um data lakehouse

Questao Cargos questionados

Me fale sobre a motivagdo da mudanga e Como a empresa promoveu a
migracdo para o Lakehouse (Delta Lake)? A/D/G

Com base na experiéncia da empresa, quais recomendagdes vocé daria a quem
deseja implementar um Data lakehouse? A/D/G

O objetivo de negdcio a ser alcangado com a migragdo para o LH esteve claro
para vocé durante a implementagdo? Qual era? D

Quais s2o os principais aspectos a considerar ao planejar a arquitetura e a
infraestrutura para um Data lakehouse? G

Quais sdo os principais desafios ou armadilhas que as liderancas devem estar
cientes ao implementar um Data lakehouse? G

Quais s2o os desafios enfrentados ao tentar monetizar os dados? G

Fonte: Elaborado pelo autor.

A entrevista foi conduzida com flexibilidade, utilizando a ordem das perguntas para
dar foco, mas permitindo desvios conforme a contribuicdo do entrevistado direcionasse para
oportunidades de aprofundamento ou expansao do tema. O tratamento dos dados coletados foi
realizado a partir da andlise das entrevistas gravadas em video, em busca de padrdes,
depoimentos e fendmenos que pudessem estruturar a visdo sobre o processo de

implementag¢do, impactos e aprendizados para orientar um novo processo otimizado.
4. RESULTADOS

Com as organizacdes ganhando escala por meio de operagdes digitais, os custos para

armazenar ¢ analisar (processar) esses dados vem se tornando um grande obstaculo em termos



de custos. Encontrar alternativas escalaveis de arquitetura de dados, que ndo comprometam os
custos, ¢ o que pode desbloquear o potencial analitico e o ganho de eficiéncia em times de
dados e de negodcios. O entrevistado 6 demonstrou justamente essa preocupagdo com oS
custos, conforme ¢ possivel verificar:
"Depois de algum tempo, vocé tem tantos dados, e tantas tabelas diferentes, que a
performance costuma cair. E para melhorar, ou vocé paga mais, ou vocé cria mais
trabalho. E do ponto de vista pragmatico, vocé precisa tentar chegar numa estrutura

mais eficiente, mais escaldvel, que ndo te obrigue a gastar mais s6 para otimizar
consultas". (Entrevistado 6)

Além disso, a entrada do lakehouse no mercado ndo torna as arquiteturas anteriores
obsoletas, o que ela faz, na verdade, ¢ trazer uma nova abordagem para problemas de
operacdo de grande escala. Como diz Schneider (2023), “parece ser do senso comum que a
motivacdo fundamental ¢ simplificar as arquiteturas analiticas empresariais existentes e
reduzir a sua complexidade.”

“A gente se perguntou assim: serd que ndo tem uma solucdo melhor para isso?
Alguma que o processamento escale conforme a gente precisa? E ai surgiu a ideia do

Lakehouse integrado com o Databricks. O Databricks ja separa o armazenamento do
processamento, € a gente consegue ser cobrado por uso, aumentando o

processamento s6 nos momentos de pico. Foi essa motivagdo”. (Entrevistado 4)

4.1. Processo de Implementacao

Muitos desafios foram observados no processo de implementagcdo, mas € possivel
resumi-los em duas dimensdes: compreensdo da tecnologia e engajamento de stakeholders.
Ao ser indagado sobre sua impressdo sobre o processo de implementagdo, o entrevistado 8
comentou:

"Foi um pouco conturbada, ta? Ainda mais quando se fala de uma tecnologia nova
que ndo tem tanto material, tanto suporte, tantas conexdes com terceiros. E tivemos

alguns desafios de cultura também, teve resisténcia das equipes de negocios".
(Entrevistado 8)

O planejamento de implementagao deve considerar essas duas dimensdes e colocar o
usuario final no centro do planejamento para realizar o processo com sucesso. No entanto, por
tratar-se de uma tecnologia muito nova, fazer um planejamento assertivo também ¢ uma

questdo que testa as liderangas.

"Tivemos alguns tropec¢os no meio do caminho, o primeiro foi o pior, nos fez rever
planejamento e tudo mais. Depois deu muito certo e foi muito bom em termos
técnicos. Ja na area de negocio tudo fica em adesdo, muitas pessoas foram
resistentes e continuaram criando coisas na stack antiga, ou seja, geraram mais
trabalho para a migragdo. Tivemos que fazer um grande trabalho de conversar e nos
aproximar das pessoas para garantir que elas estivessem trabalhando na nova stack".
(Entrevistado 5)



Por outro lado, a resisténcia e barreiras de adesdao nao sdao encontradas do lado técnico
da operagdo, como dito pelo entrevistado 7: “Barreiras? Nao, praticamente nenhuma”.

Refor¢cando uma percepgao da lideranca sobre o processo:

"O time de tecnologia ¢ apaixonado por inovagdo e gosta de mudangas. O time de
negdcios ja apresentou mais resisténcia, a curva de aprendizado é maior, demorou
u . vi
ara entender e abragar a mudanca". (Entrevistado 5

Em seguida, para realizar a implementacdo, a empresa comecou (i) desenhando uma
abstracdo da arquitetura de dados ideal, e seguiu com as etapas de (ii) comecar a migracao dos
principais processos sem desligar a operacao original, (iii) documentar os aprendizados dos
primeiros testes, (iv) validar a escrita de dados e por ultimo (v) desligar a operagdo antiga.

Como ¢ possivel visualizar na fala do entrevistado 6:

"Em resumo ¢é: planejar, migrar, e matar o legado. E tudo que surgir de novidade
neste periodo, ja comeca a fazer na nova arquitetura”. (Entrevistado 6)

Gerenciar projetos de dados, especialmente de tecnologias inovadoras, ¢ um grande
desafio para as liderangas. Segundo Tabesh et al. (2019) “As barreiras culturais, assim como
as barreiras tecnoldgicas, podem prejudicar a aplicagdo efetiva de estratégias de big data.”, o
que pode ser confirmado pela fala do entrevistado 4: "Teve resisténcia. Fomos muito
perguntados se realmente precisava mudar e coisas do tipo, mas comecamos a fazer os office
hours para tirar a davida do pessoal. Eles comegaram a entender mais e a resisténcia foi
diminuindo. Nao adianta s6 o time de dados saber a motivagao e o resto nao, sabe?".

A compreensdo completa sobre a mudanca ¢ determinante para trazer agilidade a
adesdo da nova estrutura. Essa infraestrutura funciona melhor com a adesdo absoluta das
partes envolvidas. Uma vez que a equipe entende o funcionamento da estrutura e como se
mensura a performance, torna-se possivel mensurar e tirar conclusdes sobre um uso ideal da
aplicagao.

"O principal problema que tivemos foi a adaptacdo ao dialeto de SQL do Delta.
Depois foi a questdo do cluster, demorava para iniciar e desligava depois de um

tempo em desuso, mas conforme o time foi entendendo e aderindo a ferramenta esse
problema foi resolvido". (Entrevistado 6)

E ao tratar da compreensdo da mudanca, hd aquilo que diz respeito & motivagdo da
mudanca, e aquilo que trata do que estd sendo alterado propriamente. Na organizagdo, a
motivacdo esteve clara entre todos os agentes de diferentes perfis, mas a compreensao

conceitual chegou com mais superficialidade na ponta da operagao entre os analistas.

"Custo era sempre o que mais se falava. Outra coisa interessante ¢ poder trabalhar
com dados organizados em diferentes niveis de refinamento, isso ajuda muito na



hora de fazer uma analise porque fica tudo muito mais rapido. E na parte de
governanga temos mais oportunidades agora para explorar." (Entrevistado 7)

"O grande objetivo era reduzir custos, e do lado mais técnico, melhorar a
disponibilidade e a operacdo de dados" (Entrevistado &)

Segundo o entrevistado 1,

"No comego eu precisei entender o que é o Delta, né? E no comego isso era muito
confuso. Entdo teve todo um primeiro passo de entender o que é, para depois
entender como usa, e ai sim entender como isso gera valor para o negocio”.

Os desafios observados no processo de implementacdo ndo comprometeram o alcance
dos objetivos desejados tampouco a aplicagao bem sucedida da tecnologia. E observado pelo
entrevistado 4 que "O principal desafio ¢ a curva de aprendizado. No caminho vocé encontra
varios problemas e situagdes que vocé ndo conhecia antes e isso inevitavelmente vai aumentar
os custos do projeto", que aponta para a importancia do planejamento. Segundo Earley
(2017):

"O planejamento de melhores dados requer uma abordagem estratégica a arquitetura,
modelagdo e outras fungdes. Depende também de uma colaboracdo estratégica entre
a diregdo comercial e a direcdo de TI. E, claro, depende da capacidade de execucdo
eficaz de projetos individuais. O desafio € que existem normalmente pressdes

organizacionais, bem como as eternas pressdes de tempo e dinheiro, que impedem
um melhor planejamento."”

4.2. Impactos apos Implementacio

O principal beneficio que se busca alcancar com o Lakehouse ¢ uma redugao de custos
significativa em comparacao as arquiteturas de dados anteriores. A companhia conseguiu

alcancgar e medir o sucesso sobre essa métrica.

"A mais facil de mensurar € o custo, que ja se provou real, mas os outros aspectos
sdo mais dificeis. O quanto a gente melhorou em processos ndo ¢ algo mensurado e
também ndo conseguimos comparar com o passado, apesar de sabermos que hoje ¢
melhor" (Entrevistado 5)

Segundo o entrevistado 4,

"A principal métrica que acompanhamos ¢ o custo, e tem sido um sucesso. Também
tem uma questdo de uso, com o lakehouse usando databricks nés conseguimos
separar processamento de armazenamento, usar straming e batch ao mesmo tempo,
e consegue criar e testar tabelas muito mais rapido do que no Redshift”.

Os beneficios ligados a operagdo foram percebidos entre os analistas e
desenvolvedores, destacando a centraliza¢ao dos recursos de analise numa tnica ferramenta, e
a possibilidade de utilizar Python para andlises mais refinadas no mesmo ambiente das

consultas ao banco de dados feitas em SQL.



"E tudo uma questdo de performance. Quando vocé roda queries mais rapidas, vocé
faz mais analises, vocé ndo perde o ritmo de trabalho." (Entrevistado 3)

Por outro lado, a auséncia de uma abordagem cientifica sobre a operagao
impossibilitou uma analise quantitativa da mudanca, restando apenas a impressao qualitativa

sobre a praticidade advinda da nova tecnologia. Segundo o entrevistado 1:

"Em questdo de performance eu ndo medi né? Nao consigo falar em nimeros, mas
ter um lugar centralizado para as andlises ¢ 6timo. Antes tinha que consultar num
lugar, extrair uma tabela, ou entfo criar uma tabela nova, para conectar com a
ferramenta de BI. Agora nio, agora eu gero uma conexao e pronto, faco todas as
analises e visualizagdes ali."

Segundo o entrevistado 8: "O Lakehouse ¢ muito superior (em comparacdo ao
Warehouse), principalmente na questdo de custos. Trazendo a parte de processamento, vocé
tem uma série de funcionalidades para otimizar processamento, varias features para o trabalho
analitico, tem versionamento dos dados e tabelas. No geral, vocé tem um controle de como
opera a ferramenta muito melhor", uma arquitetura com essas atribui¢des possibilita que o
gerenciamento de dados atinja niveis mais maduros. Quando numa infraestrutura de dados
simplificada, times de negocios sdo potencializados por terem maior liberdade e autonomia

para realizar analises, levando também a uma dedicacdo mais especializada da equipe técnica.

"Eu senti que as equipes se tornaram mais independentes, uma vez que aprenderam
como fazer algumas coisas, os pedidos de ajuda diminuiram." (Entrevistado 7)

Essa percepcao, no entanto, ndo ¢ homogénea, como afirma o entrevistado 8:

"Nédo houve mudanga. A dependéncia varia e esta relacionada com qudo interessada
a pessoa de negobcios € pelo entendimento da ferramenta, da linguagem, etc."

Com uma infraestrutura simplificada, a escalabilidade fica ao alcance da companhia
sem comprometer os custos, como a fala do entrevistado 7 refor¢a: "Outra coisa muito legal é
a escalabilidade, o negdcio vai crescer e com isso vai aumentar o volume de dados, mas o
custo vai continuar baixo". E isso se aplica também a escala do trabalho individual, analistas

conseguem produzir mais neste formato.

"Eu tive que fazer analises exaustivas esse semestre que se fosse no ambiente antigo
seria muito mais demorado." (Entrevistado 3)

Outro aspecto a se investigar ¢ o quanto essa mudanga ¢ capaz de promover inovagao.
A percepcao da inovacdo causada pela implementa¢ao do Lakehouse ndo ¢ homogénea. Por
um lado, a nova estrutura facilitou a aplicacdo de praticas mais avangadas como o uso de
Machine Learning, mas esta pratica ndo estava impossibilitada pela stack anterior, apenas sob

a necessidade de mais trabalho para ser aplicado. Como se pode conferir pela fala do



entrevistado 5: "Essa nova tecnologia abre um pouco a nossa cabecga. Ja temos alguns
exemplos de uso de machine learning, ainda embriondrios, mas ja comegamos". Segundo o
entrevistado 6,
"A transicdo em si ndo levou a nenhuma inovagao de negocios, mas o fato de termos
aproveitado esse momento para organizar a stack, criar padrdes, novos recursos, etc.

Isso beneficiou bastante o negdcio, e poderia ter ocorrido com ou sem a
implementagio"

Por fim, ha ainda um beneficio sob a perspectiva comercial. Estar a frente de uma
tecnologia inovadora abre portas para oportunidades de novos negocios, como destacado na
fala do entrevistado 4: "Por ser uma tecnologia nova, ¢ muito interessante para o fornecedor

provar as suas vantagens, entdo nds ganhamos muita visibilidade com isso".
4.3. Aprendizados para uma implementacio mais eficiente

Os relatos dos entrevistados apontam que a espinha dorsal de uma boa implementacao
¢ o planejamento, e para bem orienta-lo € preciso colocar o usuario no centro. A boa execugao

do que foi planejado sera fruto de praticas apresentadas por Tabesh et al. (2019)

“A comunicacdo eficaz dos objetivos de big data pode atenuar os obsticulos
culturais e tecnologicos a implementagdo bem sucedida de estratégias de big data ™.

O engajamento do usuario, seja consumidor final ou agente da implementagao, deve

ser tomado em consideracdo desde o comego. Fazé-lo se envolver com o processo e
compreender a mudanca torna tudo mais fluido. Segundo o entrevistado 2,

"O primeiro ¢ mais importante ¢ garantir que as pessoas que vao consumir disso,

utilizar o produto dessa mudanga, tenham tempo para se envolver com a migragéo e

estejam alinhadas com prazos. Fazer uma mudanga de dados sem estar claro para
todo mundo ndo rola"

Além dos esfor¢os de comunicagdo, destaca-se a elaboragdo de um bom cronograma

que respeite também a etapa de validagdo de dados, como visto na fala do entrevistado 8:

"Acho que estruturar um roadmap bem claro do que sera feito e quais sdo os prazos,
¢ o melhor que se pode fazer." (Entrevistado 8)

Além disso, segundo o entrevistado 4,

"A principal dica é dar bastante tempo para validar se os dados estdo certos. Néao da
pra confiar que vai ser acertado tudo de primeira, também ¢ bom colocar uma data
de corte para diminuir o processamento, por exemplo: os dados serdo migrados de
uma data tal pra frente, e dai partir para validagado"

Ainda em etapa de planejamento devem surgir as consideragdes técnicas, segundo o

entrevistado 6:



"O primeiro ¢ avaliar se a mudanga para um Lakehouse vai exigir que vocé mude a
sua stack ou ndo. E tem que ter uma opera¢do com escala suficiente para justificar
fazer essa mudanca. E no fim do dia, da pra tentar estimar os ganhos com a
mudanga, mas vale mais a pena mensurar depois que vocé migrou"

Na sequéncia, o estudo da ferramenta deve ser focado na aplicagdo de boas praticas.
As fungdes de optimize, vacuum, ¢ de otimizagdo de consultas devem ser estudadas ainda na
etapa de planejamento do processo para fazer uma migracdo alinhada visando redugdo de

custos.

"O Lakehouse tem que ser mais barato, mas para isso ¢ preciso seguir algumas boas
praticas, se ele ndo for gerenciado com atengdo, pode até sair mais caro."
(Entrevistado 4)

Havia um ponto focal capaz de coordenar e transmitir seguranca sobre o assunto, €

isso foi reconhecido como um ponto positivo por analistas:

"Foi muito bom ter alguém que vocé possa aprofundar a conversa sobre um
determinado assunto" (Entrevistado 2)

Entretanto, a empresa poderia ter se beneficiado de um planejamento mais refinado
que considerasse a atribuicdo do projeto a mais pessoas com escopo limitado. Foi notado
desvio de foco entre todos os perfis durante a execucao, resultando em atrasos ¢ demandas
ostensivas sobre desenvolvedores, como a fala do entrevistado 5 afirma: "Olhar sempre para o
objetivo e ter as pessoas compradas na ideia. E comum em projetos longos ocorrer

afastamentos do objetivo, mas ¢é papel da liderancga trazer o time para o curso certo".

"Com a motiva¢do de reduzir custos, ¢ todas as outras mudangas que a empresa
estava passando, nds ficamos com poucas pessoas e uma esfera muito grande de
prioridades quando deveria ser uma esfera pequena."(Entrevistado 8)

Por fim, trabalhar sobre um projeto de inovagdo agrupa os desafios de gerenciamento
de projetos e gerenciamento de mudangas, como diz Earley (2017) “Este nivel de mudanca
ndo ¢ conseguido através da tecnologia, embora a utilizacdo adequada de ferramentas de
software possa apoiar a sua realizagdo. Em vez disso, ¢ alcangado mediante uma abordagem
cuidadosa e estruturada da gestdo da mudanca na organizagdo”. Ou seja, ndo basta a correta
operacdo da parte ferramental, tampouco se pode ignorar o fator humano e realizar uma
mudanga estrutural de forma abrupta.

"E uma coisa inovadora né, ndo temos muito claro o retorno real daquilo. Temos que
trabalhar com muitas projecdes para provar que aquele investimento ndo ¢é

tecnologia por tecnologia, que ¢ a tecnologia utilizada para um beneficio de
negocio." (Entrevistado 5)

Segundo o entrevistado 6,



"Uma coisa que falta muito em empresa de tecnologia é uma nogdo de
gerenciamento de projeto. Vocé pode fazer uma solugdo perfeita, que resolve todos
os problemas da empresa, mas se ela for muito cara, ou mal implementada, ndo vai
adiantar nada." (Entrevistado 6)

E de interesse da companhia, ja4 no momento de idealizagdo, formular maneiras de
mensurar de forma quantitativa o valor agregado do projeto. Dados geram valor, pois geram
conhecimento através da informacdo, todavia, a monetizacdo desse valor ndo ¢ muito clara
dada a natureza intangivel do ativo, e da cultura de uma operagdo de dados vista como area de
suporte em empresas de tecnologia.

"Esse ¢ um super desafio. Dados ¢ uma area de muitos custos, ¢ quando vocé auxilia
com a geragdo de receita em alguma area, isso ¢ atribuido aquela area e ndo a dados.

No final, nés que tentamos mensurar quanto trouxemos de resultado, ndo tem um
modelo estabelecido.”" (Entrevistado 4)

Hé4 um espago em branco na producdo de conhecimento sobre como atribuir o valor
gerado por operagdes de dados aos resultados de negécio. E dificil porque a operagdo de
dados sustenta as decisdes de negocio, sustenta a operacdo comercial e promove o
conhecimento, mas a atribuicdo direta disso aos resultados ndo ¢é clara ¢ também ndo ¢ um
conhecimento bem distribuido, como afirma o entrevistado 5: "Acho que os desafios que
temos hoje ¢ o desafio de mensurar algo que ¢ novo, temos que criar muitas coisas da nossa
cabega. Nao tem muitos cases para buscar ou pessoas que trabalharam com isso. Nos temos

que criar a nossa maneira de resolver."
5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo geral analisar os impactos € o processo de
implementagdo de um data lakehouse em uma empresa de tecnologia, considerando a
disciplina de gerenciamento de dados sinergética com a formagdo de um administrador e
observando a compreensdao de arquiteturas de dados como um conhecimento capaz de
potencializar a producdo de analises em operagdes com alto volume de dados sem
comprometer os custos da empresa. Neste capitulo, a fim de alcangar os objetivos especificos,
apresenta-se uma analise sobre os fatores que levam ao sucesso no processo de
implementa¢do do Lakehouse, quais os impactos observados apds a implementagdo, ¢ a
elaboragdo de um guia de implementacao de um data lakehouse.

A partir do relato dos entrevistados € possivel concluir que os desafios de
implementagdo se encontrardo sob trés principais dimensdes: compreensdo da tecnologia,
engajamento de stakeholders, e gerenciamento do projeto. As primeiras dimensdes sao

enfatizadas entre os analistas, neste caso, os consumidores do produto final desta mudanca.



Quando uma lideranga tornou-se um ponto focal da comunicagdo, estabelecendo rotinas de
comunicagdo e suporte, os obstaculos ocasionados pela mudanga foram superados.

A participacdo de todos os stakeholders neste tipo de projeto ¢ determinante para
alcangar sucesso, apenas a exposicdo da motivacdo originada pela lideranga ¢ insuficiente
para uma implementagdo agil e assertiva, ¢ necessario envolvimento regular e atengdo a
educacdo dos stakeholders. Considerando que uma tecnologia recentemente lancada ainda
estara produzindo documentagdes e exemplos da sua aplicacao, cai sobre a lideranga um papel
importante de facilitar a transmissdao do conhecimento técnico para perfis de negocios,
auxiliando-os a enxergar e utilizar os novos recursos.

Quanto a dimensdo de gerenciamento de projetos, houve um grande foco na redugdo
de custos da infraestrutura de dados, objetivo alcangcado, mas pouco se pode aferir sobre como
esses custos reduziram, quais as melhorias quantitativas ao nivel de processo, € como as
funcionalidades mais refinadas de andlise estavam atribuidas a geracdo de valor. Empresas de
tecnologia podem se beneficiar do método cientifico, observando a infraestrutura e os
processos que serdo impactados pela mudanga, declarando métricas de sucesso e planejando a
coleta de dados que comprovem o atingimento dos objetivos do projeto.

Os beneficios, ao nivel de custo e operagdo, prometidos pelo Lakehouse foram
observados com sucesso por todos os perfis. A gama de possibilidades ¢ tamanha que em
algumas funcionalidades mais avangadas nem mesmo eram de conhecimento de todos. Muitas
portas se abriram para a organizagao ao trabalhar com uma tecnologia de vanguarda.

Por fim, podemos concluir que uma implementagdo bem sucedida passa por um (i)
planejamento refinado, que deve incluir um estudo sobre as mudangas necessarias da
infraestrutura de tecnologia, a definigdo de sucesso que orientara o projeto, um plano de
comunicac¢do e educacdo dos stakeholders, um cronograma alinhado com o cronograma das
operacgdes dependentes, e a selecdo de uma equipe dedicada para o projeto. Em seguida, (ii)
realiza a migracdo dos principais ativos de dados, realizando testes e colocando diferentes
casos de uso em validagdo, para entdo (iii) realizar a migracao dos ativos restantes e iniciar a
(iv) validagao dos dados, a fim de garantir confiabilidade sobre a nova operacao. Por ltimo
(v) deve-se coletar os dados a fim de analisar se as defini¢des de sucesso idealizadas na etapa
de planejamento foram alcancadas, e encerrar a operacdo da tecnologia anterior. A fim de
guiar gestores na implementacdo do Lakehouse, o infografico abaixo apresenta fatores-chave

a serem enderecados em cada etapa.



Figura 4 - Guia para implementacdo de um Data Lakehouse
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