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RESUMO

O crescimento exponencial na geracdo de dados impulsionou a necessidade de
arquiteturas eficientes de Datalake para armazenamento, processamento e andlise de
dados. Este trabalho de conclusdao de curso, tem como objetivo, a criagcdo de uma
arquitetura de lakehouse estilo medallion baseada em eventos utilizando a Amazon Web
Services (AWS) como provedor de nuvem publica. Uma arquitetura de Data Lake house
com medallion foca principalmente em 3 divisOes, que podem ser chamadas de gold,
silver e bronze, onde cada etapa possui caractisticas que vao de fidelidade ao dado original
até alta qualidade analitica de dados agregados. O objetivo principal deste trabalho foi
criar uma arquitetura medallion baseada em eventos, de baixo custo. Com isso, ter
melhor gerenciamento dos dados que serdo utilizados para treinamento de modelos
de inteligéncia artificial, criacdo de percep¢des para o negdcio e auxiliar a tomada de
decisdes, assim guiando diretores onde se deve focar os recursos disponiveis, além de
economizar no processamento e armazenamento dos dados. Esta pesquisa aplicada,
realiza a comparacdo entre servicos e a andlise dos custos dos servi¢os associados a uma
arquitetura para processamento de pequenos conjuntos de dados de forma serverless.
Conclui-se que a utilizagao de servigos serverless traz grandes beneficios em relacdo a

automacao e custo.

Palavras-chave: DataOps. Event based. Data Lake house. Medallion. AWS. Low cost.



ABSTRACT

The exponential growth in data generation has driven the need for efficient Datalake
architectures for data storage, processing, and analysis. This final project aims to create
a medallion-style lakehouse architecture based on events using Amazon Web Services
(AWS) as the public cloud provider. A Data Lakehouse architecture with medallion
focuses primarily on three divisions, which can be called gold, silver, and bronze, where
each stage has characteristics ranging from fidelity to the original data to high analytical
quality of aggregated data. The main objective of this work was to create a low-cost,
event-based medallion architecture. With this, better management of the data to be
used for training artificial intelligence models, generating business insights, and assisting
decision-making, thus guiding directors on where to focus available resources, besides
saving on data processing and storage. This applied research compares services and
analyzes the costs associated with a serverless architecture for processing small data
sets. It concludes that the use of serverless services brings significant benefits in terms of

automation and cost.

Keywords: DataOps, Event based, Data Lake house, Medallion, AWS, Low cost.
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1 INTRODUCAO

No cendrio atual da era da informacao, a gestdo eficiente e a andlise inteligente
de grandes volumes de dados sdo imperativas para o sucesso de organizagdes de
todos os setores. Diante dessa demanda crescente por solucdes dgeis e escaldveis,
surgem conceitos como o Data Lake, a computacdo serverless e arquiteturas de dados
como o medallion, oferecendo abordagens inovadoras para gestdo, armazenamento,
processamento e andlise de dados.

Segundo (INMON; LINSTEDT; LEVINS, 2019), o conceito de Data Lake tem se
destacado como uma solucao flexivel e poderosa para o armazenamento e processamento
de dados em sua forma bruta e ndo estruturada. Ao contrdrio dos tradicionais Data
Warehouses, que impdem estruturas rigidas aos dados, um Data Lake permite a ingestao
de dados de diferentes fontes e formatos, mantendo-os em seu estado original. Isso
oferece as organiza¢des uma visdo unificada e abrangente de seus dados, permitindo
andlises mais profundas e percep¢des mais significativas. Por outro lado, a abordagem
serverless tem ganhado destaque como uma maneira eficiente e econdmica de desenvolver
e implantar aplicativos na nuvem. Segundo Paul (2023), com a computacdo serverless,
os desenvolvedores podem se concentrar exclusivamente na légica de negdcios de suas
aplicacdes, sem se preocupar com a infraestrutura subjacente. Isso resulta em maior
agilidade, escalabilidade automatica e reducao de custos operacionais.

De acordo com Simdes (2023), uma arquitetura medallion surge como uma
solucdo robusta e altamente escaldvel para o gerenciamento e processamento de dados
em ambientes de nuvem. Com recursos avancados para ingestdo, armazenamento,
processamento e andlise de dados, ela se destaca como uma escolha ideal para
implementar arquiteturas de Data Lakehouse de forma eficiente e escaldvel.

Este trabalho propde explorar a convergéncia entre o conceito de Lakehouse,
a abordagem serverless e a arquitetura medallion, visando proporcionar uma solucdo
abrangente e eficaz para o armazenamento e processamento de dados em larga escala. Ao
longo deste estudo, serd apresentada uma andlise detalhada da arquitetura serverless de
Data Lakehouse utilizando a arquitetura medallion, destacando suas vantagens, desafios
e possiveis aplicacdes.

Por fim, serdo fornecidos dados para a geracdo de percepcdes valiosas para
organizagdes que buscam maximizar o valor de seus dados na era digital, aproveitando

ao maximo o potencial do Data Lakehouse, da computagdo serverless e da arquitetura
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medallion.

1.1 Definicao do problema

As organizagdes enfrentam diversos desafios no gerenciamento e andlise de dados.
A complexidade na gestdo de dados, decorrente da diversidade de fontes e formatos,
pode tornar a integracdo e a governanga dos dados uma tarefa dificil, especialmente
sem a presenca de um Data Lake. Além disso, as arquiteturas convencionais enfrentam
limitacdes de escalabilidade para lidar com grandes volumes de dados, o que pode
resultar em problemas de desempenho e disponibilidade. Os altos custos associados
a infraestrutura de dados tradicionais representam um desafio significativo, com a
manutencao de servidores, armazenamento e software consumindo recursos financeiros
considerdveis. A auséncia de um Data Lake pode ainda levar a demoras na entrega de
percepgoes, devido a processos manuais e pipelines de dados complexos, prejudicando
a capacidade das organizacdes de tomar decisdes oportunas. Além disso, os desafios
crescentes de seguranca e conformidade com regulamentacdes de protecdo de dados,
como GDPR (General Data Protection Regulation) e LGPD (Lei Geral de Protecdo de
Dados Pessoais), colocam uma pressao adicional sobre as organizacdes para proteger 0s
dados e garantir a conformidade. Em face desses desafios, a ado¢do de uma abordagem
inovadora, como a arquitetura medallion, pode oferecer uma solucdo abrangente
e escaldvel, proporcionando flexibilidade, eficiéncia, seguranca e conformidade no
gerenciamento e andlise de dados, permitindo que as organizacdes tomem decisdes mais
informadas e impulsionem o sucesso nos negdécios.

Serd possivel criar uma solucdo flexivel, escaldvel, eficiente e segura para
gerenciamento e andlise de dados que permita que as organizacdes aproveitem a0 maximo

seus dados para impulsionar a inovag¢do de forma automatica, simples e barata?

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € desenvolver uma arquitetura de baixo custo, serveless,
para processamento de dados e armazenamento no estilo medallion, usando AWS como

provedor de nuvem publica.
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1.2.1 Objetivo Geral

A partir do desenvolvimento de uma arquitetura na AWS, explorar a viabilidade
e eficicia de uma arquitetura serverless de Data Lakehouse utilizando a arquitetura

medallion, destacando suas vantagens, desafios e aplicacdes.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Comparar arquiteturas de Data Lake, Data Warehouse e Data Lakehouse,

analisando seus pros e contras em diferentes cendrios de uso.

e Apresentar um estudo de caso real onde a arquitetura serverless de Data Lakehouse

com medallion foi aplicada, destacando os resultados obtidos e as licdes aprendidas.

e Contribuir para o corpo de conhecimento sobre Data Lakehouse, arquiteturas
serverless e a arquitetura medallion, fornecendo percep¢des valiosas para

profissionais e pesquisadores interessados nessa area.

1.3 Importancia da pesquisa

A pesquisa sobre a arquitetura medallion e sua aplicagdo em arquiteturas de
dados é de grande importancia por diversos motivos. Primeiramente, contribui para o
avanco tecnoldgico ao estudar e compreender arquiteturas inovadoras, como a medallion,
impulsionando a eficiéncia, escalabilidade e qualidade das operacdes de dados. Além
disso, essa pesquisa pode melhorar a eficiéncia das opera¢des de dados das organizagdes,
reduzindo custos, aumentando a automagdo e acelerando o tempo de entrega de
percepgoes e andlises. A tomada de decisdes informadas € essencial para as organizagdes,
e a pesquisa sobre a medallion pode ajudar a desenvolver e implementar arquiteturas de
dados que fornecam percepcdes valiosas e aciondveis para apoiar a tomada de decisdes
estratégicas. Ademais, as organizagcdes que adotam arquiteturas de dados avancadas
e eficazes estdo em melhor posi¢do para competir no mercado atual, impulsionando a
inovacao e o crescimento. Por fim, a pesquisa também contribui para o desenvolvimento
de préticas de seguranca e conformidade robustas no gerenciamento e analise de dados,
garantindo a prote¢do dos dados dos clientes e a conformidade com regulamentos de

protecdo de dados.
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1.4 Motivacao

Diante de um cendrio de inconsisténcia de dados, processamentos manuais
irregulares e falta de consisténcia em um Data Lake, a motivagdo para escrever esta
pesquisa € resolver esses problemas e melhorar a eficiéncia operacional do ambiente
de dados. Ao enfrentar desafios como inconsisténcias nos dados, falta de processos
automatizados e falhas na manutencdo da consisténcia dos dados, é crucial buscar
solugdes que otimizem a gestdo e o processamento de dados. Desenvolver este projeto
permitird propor estratégias para lidar com esses desafios especificos. Isso pode incluir
a avaliacdo de ferramentas e tecnologias alternativas, como arquiteturas serverless e
plataformas de engenharia de dados. Além disso, a pesquisa pode oferecer diretrizes
e melhores praticas para a implementacdo e manuten¢do de um Data Lakehouse mais
eficiente e confidvel.

A motivacdo para escrever esta pesquisa € buscar solucdes para os desafios
enfrentados no ambiente de dados, visando melhorar a qualidade, consisténcia e
confiabilidade dos dados, bem como aumentar a eficiéncia e a automagao dos processos
de gerenciamento e anélise de dados. Isso proporcionard beneficios significativos para
a organizacdo, incluindo a tomada de decisdes mais informadas, maior agilidade nos

processos de negdcios e reducao de custos operacionais.

1.5 Metodologia

Buscando compreender a relagdo entre o processamento de dados, a eficiéncia
na escalabilidade e a otimiza¢do dos recursos, esta pesquisa adota uma abordagem
metodoldgica pratica, dentro do contexto da arquitetura serverless e utilizando a
arquitetura medallion para engenharia de dados. Muito se conhece sobre a utilizagdo
da arquitetura serverless como meio de obter informagdes sobre a qualidade e eficiéncia
na gestdo de grandes volumes de dados. Muitos estudos se baseiam em estruturas
convencionais de processamento de dados, como servidores dedicados, para lidar com
as demandas de processamento. A arquitetura serverless tem o potencial de proporcionar
uma abordagem mais dindmica e escaldvel para o processamento de dados, eliminando
a necessidade de gerenciar a infraestrutura de servidores. O objetivo deste estudo €
validar o desempenho e a eficiéncia da arquitetura serverless, utilizando a arquitetura

medallion como base para andlise. Apds uma revisdo detalhada da literatura relevante,
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serd desenvolvido um protétipo para testar e verificar se, de fato, uma arquitetura nesse
modelo € mais barata. Serdo realizados testes experimentais para coletar dados suficientes
para andlise e ajuste do sistema.

Esta pesquisa seguird uma abordagem prdtica baseada em trés etapas principais:

revisdo da literatura, desenvolvimento do protétipo e avaliacao do protétipo.

e Revisao da Literatura: Esta etapa envolverd uma revisdo detalhada da literatura
existente sobre arquiteturas serverless, plataformas de engenharia de dados e sua
integracdo. Serdo identificados trabalhos relevantes, lacunas de conhecimento e
melhores préticas na drea.

e Desenvolvimento do Protétipo: Com base na revisao da literatura, serd projetado
e implementado um protétipo de arquitetura serverless de Data Lakehouse usando
a arquitetura medallion. O protétipo serd desenvolvido em um ambiente de nuvem,
como AWS, e configurado para ingestao, processamento e armazenamento de dados

de forma serverless.

e Avaliacao do Protdtipo: Nesta etapa, o protdtipo serd testado e avaliado em
termos de desempenho, escalabilidade, custo e facilidade de manutencdo. Serdo
conduzidos testes de carga para avaliar a capacidade de lidar com grandes volumes

de dados e analisar o comportamento da arquitetura em diferentes cendrios.

Esta metodologia pratica permitird a construcdo de um protétipo funcional que
demonstrard os beneficios e desafios da implementacdo de uma arquitetura serverless
de Data Lake com a arquitetura medallion. Os resultados obtidos serdo utilizados para
validar a viabilidade e eficdcia dessa abordagem em ambientes reais de engenharia de
dados. Esta pesquisa tem como base de revisdo bibliogréfica o trabalho de (PRODANOV;
FREITAS, 2013), que sugere uma estrutura de tépicos para melhor estrutura¢ao do texto,

semelhante a descrita abaixo:

Classificacdo da Pesquisa

e Natureza: A natureza desta pesquisa € uma pesquisa aplicada, a qual tem como
objetivo resolver problemas especificos e priticos quanto ao processamento e
armazenamento de dados, assim como a otimizagao de custo.

e Abordagem: A abordagem realizada nesta pesquisa é quantitativa, pois envolve a
quantificacdo de dados e uso de técnicas estatisticas para andlise, geralmente por

meio de comparacao do uso de diferentes tecnologias.
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e Objetivos: O objetivo desta pesquisa € exploratoria, visto que busca explorar um
problema muito conhecido, que sdo a falta de padroniza¢do no processamento de
dados através de automagao e organizagao do dados.

e Procedimentos: O procedimento desta pesquisa € estudo de caso, pois € um estudo

detalhado de um unico caso, o desenvolvimento de uma arquitetura de baixo custo.

Definicdo da questdo de pesquisa

Pergunta: Serd possivel criar uma solugdo flexivel, escaldvel, eficiente e segura
para gerenciamento e andlise de dados que permita que as organiza¢des aproveitem ao

méaximo seus dados para impulsionar a inovacao de forma automdtica, simples e barata?

Definigdo das palavras-chave

A definicdo das palavras-chave foi feita com base no escopo da pesquisa a ser
desenvolvido. Buscou-se utilizar termos que pudessem trazer pesquisas relevantes, como

as palavras a seguir: AWS, Data Lake, Data Warehouse, Medallion, DataOps, Arquitetura.

Definicdo da string de busca

Tendo como base as palavras-chave definidas anteriormente, foi definida a string
de busca: (AWS) OR (Data Warehouse) OR (Data Lake) OR (medallion) OR (DataOps)
OR (Arquitetura).

Definicdo das bases de busca

A base de pesquisa utilizada foi o0 Google Scholar!, uma vez que esta ferramenta
proporciona uma maior colecao de artigos e trabalhos cientificos, os quais estdo contidos
em sites como Scopus?, leeexplore®, Sciencedirect*, Springerlink’, entre outros sites
cientificos. O uso do Google Scholar foi devido a necessidade de maior cole¢do de busca,
visto que alguns sites ndo permitem acesso aos trabalhos selecionados, mesmo apds tentar

acesso via e-mail institucional e proxy da Unipampa.

!(https://scholar.google.com)
2(https://www.scopus.com)

3 (https://ieeexplore.ieee.org)
4(https://www.sciencedirect.com)
3 (https://link.springer.com)
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Refinamento e Execucdo da string de busca

Para melhores resultados, decidiu-se utilizar publicacdes com menos de 7 anos a
partir de sua data de publicacdo. Outra modificacido na execucdo da string é desmarcar a

op¢ao incluir patentes, assim obtém-se resultados mais objetivos.

Critérios de Inclusao e Exclusdo dos Resultados das Strings de Busca
Critérios de Inclusdo

e Relevancia: Estudos que abordam a implementacdo de processos de ETL e

armazenamento de dados na nuvem.

e Periodo de Publicac¢ao: Trabalhos publicados nos ultimos cinco anos para garantir

a atualidade das informacdes.

e Tipo de Publicacdo: Artigos cientificos, teses, dissertacdes e estudos de caso

publicados em periddicos revisados por pares.

e Disponibilidade: Trabalhos acessiveis em texto completo.

Critérios de Exclusdo

e Irrelevancia: Estudos que nao tratem especificamente implementagdo de processos

de ETL e armazenamento de dados na nuvem.

e Idioma: Trabalhos publicados em idiomas que ndo foram publicados em inglés.

Quantidade de Trabalhos Localizados

e Total de Trabalhos Localizados: Foram encontrados 30 trabalhos apds a aplicacio

das strings de busca.

e Trabalhos Selecionados Apé6s Inclusao e Exclusao: Apds aplicar os critérios de

inclusdo e exclusdo, 8 trabalhos foram selecionados para revisao detalhada.

1.6 Organizacao do texto

Esta pesquisa esta dividido em 6 partes:

e O capitulo 1 introduz os conceitos de armazenamento de dados, assim como 0s
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problemas encontrados, objetivos gerais e especificos, importancia e motivagao da
pesquisa, assim como a metodologia que sera utilizada.

No capitulo 2 € realizada a revisdo bibliogréfica, para melhor entendimento tedrico
das partes envolvidas no desenvolvimento do projeto assim como a revisao dos
conceitos de processamento de dados, containers, arquitetura serverless, Amazon

Web Services, Datalake, arquitetura medallion e Terraform.

O capitulo 3 analisa as pesquisas correlatas que sdo utilizados como referencial
tedrico-pratico de problemas e sistemas semelhantes de alguma forma ao
proposto nesta pesquisa. Pesquisas que envolvem utilizacdo de tecnologias de
armazenamento, gestao e processamento de dados.

O capitulo 4 propde o desenvolvimento do sistema, a otimiza¢do do problema de

processamento e armazenamento de dados.

No capitulo 5 € aprentado o desenvolvimento do sistema de proposto, esquemas,
erros e acertos da execu¢do do projeto. Neste capitulo, também serd discutidos os
resultados parciais.

No capitulo 6 sdo realizadas as consideragdes finais, possiveis estratégias para
execucdo no trabalho de conclusdo posterior, assim como a verificacdo se esta

arquitetura € de baixo custo, como proposta neste projeto.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serdo discutidos os elementos chaves para o entendimento das
partes que contribuem para a execugdo deste projeto. Elementos como Data Lake , AWS,
arquitetura medallion e pre-processamento de dados. Este capitulo tem como objetivo
dar uma base de conhecimento o suficiente para o leitor, de forma que seja possivel o

entendimento da arquitetura como um todo, compreendendo-se as partes envolvidas.

2.1 Processamento de dados

O processamento de dados € uma atividade essencial em muitas organizacoes,
envolvendo a coleta, limpeza, transformac¢do e andlise de grandes volumes de dados
para extrair percepcdes valiosos. Python © e PySpark’ sio duas ferramentas poderosas
e amplamente utilizadas para lidar com tarefas de processamento de dados em ambientes
distribuidos.

Python é uma linguagem de programacdo de alto nivel conhecida por sua
simplicidade, legibilidade e ampla gama de bibliotecas para andlise de dados. Com

10 s desenvolvedores

bibliotecas populares como Pandas 8, NumPy ° e Scikit-learn
podem realizar tarefas como manipulacdo de dados, visualizacdo, machine learning e
andlise estatistica de forma eficiente e intuitiva. O PySpark, por sua vez, € uma biblioteca
Python que fornece uma interface de programacdo para o Apache Spark, um poderoso
framework de processamento de dados distribuido. O Apache Spark é projetado para lidar
com grandes conjuntos de dados e oferece suporte a operagdes de processamento de dados
em escala, como map-reduce, filtros, agregacoes e joins, em grupos de computadores
(KRISHNA; VARDHAN; KUMAR, 2024).

A combinagdo de Python e PySpark oferece vérias vantagens para o
processamento de dados em escala, incluindo: Facilidade de uso, eficiéncia,
escalabilidade, ecossistema de bibliotecas € uma comunidade ativa.

Python € uma linguagem de programacao intuitiva e facil de aprender, o que

facilita a escrita e manutengdo de cddigo para tarefas de processamento de dados. Além

o (https://www.python.org/)
7(https://spark.apache.org)

8 (https://pandas.pydata.org/)
% (https:/numpy.org/)
10(https://scikit-learn.org/)
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disso, a interface Python para o Spark torna a integracdo com outras bibliotecas e
ferramentas de andlise de dados uma tarefa simples (ZAHARIA; CHAMBERS, 2020).
Ja o Spark é conhecido por sua capacidade de processar grandes volumes de dados de
forma eficiente e escaldvel, distribuindo o processamento em clusters de computadores.
Ao usar PySpark, os desenvolvedores podem aproveitar essa escalabilidade para lidar
com conjuntos de dados de qualquer tamanho. O Python possui um vasto ecossistema
de bibliotecas para anélise de dados, machine learning e visualizagdo. Ao usar PySpark
em conjunto com essas bibliotecas, os desenvolvedores podem criar pipelines de dados
completos, desde a ingestao até a andlise e a geragcao de percepcdes (KARAU; WARREN,
2020).

Tanto Python quanto PySpark possuem comunidades ativas de desenvolvedores, o
que significa que hd uma grande quantidade de recursos, tutoriais e exemplos disponiveis
para ajudar os desenvolvedores a resolver problemas e acelerar o desenvolvimento
de aplicativos de processamento de dados. Ambos sdo ferramentas poderosas e
complementares para o processamento de dados em escala. Com sua simplicidade,
eficiéncia e vasto ecossistema de bibliotecas, eles permitem aos desenvolvedores lidar
com grandes volumes de dados e extrair percepcdes valiosas para impulsionar a tomada

de decisdes e a inova¢do em uma ampla variedade de dominios e setores.

2.2 Containers

Os contéineres sao uma tecnologia de virtualizagdo leve que permite a execugao
de aplicativos de forma isolada em ambientes compartilhados. Eles encapsulam
o codigo, as dependéncias e as configuracdes de um aplicativo em uma unidade
portdvel e autossuficiente, facilitando a implantacdo consistente em diferentes ambientes
de computagdo. A principal vantagem dos cont€ineres é a sua capacidade de
fornecer uma abordagem padronizada para empacotar, distribuir e executar aplicativos,
independentemente do ambiente de hospedagem (HIGHTOWER; BURNS; BEDA,
2021). Isso promove a portabilidade, facilita a implantagdo automatizada e simplifica
a manutencdo de aplicativos em escala. Os contéineres sdo amplamente utilizados
para a implantacdo de aplicativos, permitindo que desenvolvedores empacotem todos
os componentes de um aplicativo em um contéiner € 0o executem consistentemente em
diferentes ambientes, como desenvolvimento, teste e produgdo. Dito isto, eles sdo uma

escolha popular para a arquitetura de microservicos, onde cada servigo é encapsulado
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em um contéiner independente. Isso permite que os desenvolvedores criem, atualizem e
escalem servicos de forma independente, promovendo a agilidade e a modularidade no
desenvolvimento de software.

Para que estes containers fagcam sentido em um ecossistema de aplicacdes, sao
necessdrias ferramentas de orquestracdo de contéineres, como Kubernetes ' e Docker
Swarm'?, que facilitam a implantacdo, gerenciamento e escalabilidade dos mesmos
em ambientes distribuidos. Eles automatizam tarefas como balanceamento de carga,
auto escalonamento e recuperacdo de falhas, tornando mais facil administrar grandes
implantacdes de contéineres.

Os contéineres sdo frequentemente usados em ambientes de desenvolvimento para
criar ambientes de desenvolvimento isolados e replicaveis. Isso ajuda os desenvolvedores
a garantir consisténcia entre ambientes de desenvolvimento, teste e producdo e a evitar
problemas relacionados a diferencas de configuracdo. S@o uma peca fundamental na
implementagdo de praticas de entrega continua, permitindo a automagao do processo de
construcao, teste e implantacio de aplicativos. Isso ajuda as equipes de desenvolvimento
a langar novos recursos e correcoes de bugs de forma rdpida e confidvel (DAVIS;
DANIELS, 2021).

Contéineres sdo uma tecnologia versatil e poderosa que oferece uma abordagem
moderna e eficiente para empacotar, distribuir e executar aplicativos. Sua aplicabilidade
abrange uma variedade de cendrios de computacgdo, desde o desenvolvimento de software

até a implantagdo e escalabilidade de aplicativos em ambientes de producao.

2.3 Arquitetura Serverless

Uma arquitetura serverless € um modelo de desenvolvimento e implantacdo de
aplicagdes em que os desenvolvedores ndo precisam se preocupar com a gestdo da
infraestrutura de servidores através do uso de laaS (Infraestructure as a Service), podendo
criar infraestruturas pequenas e centradas a sistemas enormes e distribuidos. Nesse
modelo, as unidades de execugao, conhecidas como fung¢des, sao executadas em resposta a
eventos, como requisi¢des HTTP (Hypertext Transfer Protocol), alteragdes em um banco

de dados ou agdes do usudrio, e sdo gerenciadas automaticamente pela plataforma de

computacdo em nuvem (RODRIGUEZ, 2021).

https://kubernetes.io/
Zhttps://docs.docker.com/engine/swarm/
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2.3.1 Principios e Beneficios

A arquitetura serverless € baseada no principio de que os desenvolvedores
devem se concentrar exclusivamente na légica de negdcios de suas aplicagdes, sem se
preocupar com a infraestrutura em si (BASS; BLOOMBERG, 2021). Nesse modelo,
as unidades de execucdo, conhecidas como fungdes, sdo executadas em resposta a
eventos, como requisicoes HTTP ou alteragdes em um banco de dados e sdo gerenciadas
automaticamente pela plataforma de laaS. Isso proporciona uma série de beneficios,

incluindo:

e Elasticidade: As funcgdes serverless sdo escaladas automaticamente de acordo
com a demanda, garantindo que os recursos sejam alocados conforme necessario,

sem desperdicio de capacidade.

¢ Baixa laténcia: Com a execucdo de fungdes sob demanda, os tempos de resposta
podem ser reduzidos significativamente, proporcionando uma melhor experiéncia
para o usudrio final.

e Modelo de pagamento por uso: Os custos estdo diretamente relacionados ao
consumo de recursos, o que significa que os desenvolvedores s6 pagam pelos
recursos que realmente utilizam, resultando em uma estrutura de custos mais
eficiente.

e Facilidade de manutencao: A infraestrutura é gerenciada pelo provedor de nuvem,
eliminando a necessidade de gerenciar servidores ou escalabilidade manualmente.

Isso reduz a sobrecarga operacional e simplifica a manuten¢do do sistema.

2.3.2 Comparacao com Arquiteturas Tradicionais

Em comparacdo com arquiteturas tradicionais, baseadas em servidores dedicados

ou mdquinas virtuais, a arquitetura serverless oferece varias vantagens distintas:

e Escalabilidade automatica: Enquanto nas arquiteturas tradicionais é necessario
provisionar e gerenciar servidores para lidar com picos de demanda, na arquitetura
serverless a escalabilidade é gerenciada automaticamente pelo provedor de nuvem,
garantindo que os recursos sejam alocados conforme necessério.

e Reducao de custos: Com o modelo de pagamento por uso, 0s custos na arquitetura

serverless sdo diretamente proporcionais ao consumo de recursos, o que resulta em
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economia significativa em comparac¢do com a alocacao de servidores dedicados.

e Foco no desenvolvimento: Ao eliminar a necessidade de gerenciamento
de infraestrutura, a arquitetura serverless permite que os desenvolvedores se
concentrem exclusivamente na légica de negécios de suas aplicacdes, acelerando

o ciclo de desenvolvimento e reduzindo a sobrecarga operacional.

Essa abordagem, portanto, oferece uma maneira mais eficiente, econdmica e
simplificada de desenvolver e implantar aplicacdes na nuvem, tornando-se cada vez mais

popular entre desenvolvedores e organizagdes de todos os tamanhos.

2.4 Infraestructure as a Service (1aaS)

Figura 1 — JaaS x PaaS x SaaS
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Infrastructure as a Service € um modelo de servico em nuvem que proporciona
recursos computacionais virtualizados pela internet. Em vez de investir em hardware
fisico, as organizacdes podem alugar servidores virtuais, armazenamento e rede
conforme necessario, pagando apenas pelo que utilizam (SMITH; DOE, 2022).
Caracteristicas-chave desse modelo incluem elasticidade, automacgao, pagamento por uso,

uma variedade de servigos adicionais e seguranga robusta. Os trés principais provedores
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de IaaS incluem AWS (Amazon Web Services) 13 Microsfot Azure 14 Google Cloud 15
Os provedores de laaS sdo empresas que oferecem servicos de computagcdo
em nuvem, permitindo que organizacdes aluguem recursos de infraestrutura de TI
pela internet (JOHNSON, 2022). Cada provedor oferece uma gama de servicos e
funcionalidades, além de diferentes modelos de precos e niveis de seguranga. A AWS €
lider nesse mercado, oferecendo uma ampla variedade de servicos, desde computacao até
armazenamento e andlise de dados. A Microsoft Azure também € uma forte concorrente,
fornecendo uma plataforma robusta e integrada para hospedar aplicativos e servicos em
escala global. O Google Cloud é conhecido por sua infraestrutura de alto desempenho
e ferramentas avancadas de inteligéncia artificial e anélise de dados. Este 3 principais
provedores de IaaS estdo constantemente inovando e expandindo seus servigos para
atender as crescentes demandas do mercado de computagdo em nuvem. A figura 1 mostra
as principais diferencas entre uma infraestrutura on-premises, [aaS, PaaS e SaaS, onde os
retangulos azuis sdo os componentes que os engenheiros precisa gerir e os retangulos
cinzas sdo os componentes que o provedor faz gestdo. A seguir, um resumo mais

detalhado sobre alguns os provedores de laaS citados acima:

2.4.1 Amazon Web Services (AWS)

Segundo Statista (2024) a Amazon Web Services (AWS) € a principal provedora
de servigcos em nuvem do mundo, possuindo em 2023, 31% do mercado de niivem no
mundo. Oferece uma ampla gama de servicos de computacdo, armazenamento, banco de
dados, inteligéncia artificial, andlise de dados e muito mais. Fundada em 2006 como uma
divisdo da Amazon.com, a AWS revolucionou a forma como empresas e organizacoes
acessam e utilizam recursos de computacao e infraestrutura. A AWS oferece mais de 200
servigos em nuvem em diversas categorias, incluindo computagdo, armazenamento, banco
de dados, andlise de dados, machine learning, 10T, seguranca, redes, desenvolvimento de

aplicativos, DevOps e muito mais. Alguns dos servicos mais populares incluem:

e Amazon EC2 (Elastic Compute Cloud): Fornece capacidade de computacio
escaldvel na nuvem, permitindo que os clientes executem aplicativos em maquinas

virtuais configurdveis.

Bhttps://aws.amazon.com/
4https://azure.microsoft.com/
Bhttps://cloud.google.com/
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e Amazon S3 (Simple Storage Service): Oferece armazenamento de objetos
escaldvel e durdvel na nuvem, adequado para armazenar e recuperar grandes

volumes de dados.

e Amazon RDS (Relational Database Service): Permite implantar, operar e escalar

bancos de dados relacionais na nuvem com facilidade.

e Amazon Aurora: E um servico de banco de dados relacional compativel
com MySQL e PostgreSQL, conhecido por sua escalabilidade, desempenho e
disponibilidade.

e Amazon Redshift: Um servico de data warehouse totalmente gerenciado, projetado

para andlise de dados em grande escala.

A AWS possui uma extensa infraestrutura global de data centers distribuidos em
vérias regides do mundo. Cada regido consiste em varias Zonas de Disponibilidade
(AZs), que sdo data centers independentes e isolados. Essa infraestrutura permite que
os clientes implantem seus aplicativos em locais préximos aos seus usudrios finais para
obter baixa laténcia e alta disponibilidade. A seguranca é uma prioridade fundamental
para a AWS, que oferece uma ampla variedade de recursos e ferramentas de seguranca
para proteger os dados dos clientes e garantir a conformidade com os padrdes de
seguranca e privacidade. Isso inclui criptografia de dados, controles de acesso granulares,
firewalls de rede, detecc@o de intrusdes e conformidade com certificagdes de seguranca
reconhecidas internacionalmente. A AWS continua a inovar e langar novos servigos
e recursos regularmente para atender as necessidades em constante evolucdo de seus
clientes. A empresa também investe em areas emergentes, como inteligéncia artificial,
machine learning, Internet das Coisas (IoT), blockchain e computagdo quantica, para
oferecer solu¢des avangadas e impulsionar a inovacao nos negdcios de seus clientes.

A Amazon Web Services é uma plataforma de nuvem lider global, conhecida
por sua ampla gama de servicos, infraestrutura global, seguranca robusta e foco na
inovacdo. Ela tem sido uma escolha popular para empresas de todos os tamanhos e
setores que buscam aproveitar os beneficios da computacdo em nuvem para impulsionar

a transformacao digital e o crescimento dos negdcios.
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2.4.2 Microsoft Azure

A Microsoft Azure € uma plataforma de computacdo em nuvem lider no mercado,
oferecendo uma ampla gama de servigos de infraestrutura e plataforma para empresas de
todos os tamanhos. Com uma integracdo profunda com as ferramentas e tecnologias da
Microsoft, como o Windows Server, o Active Directory e o SQL Server, o Azure € uma
escolha popular para organizagdes que ja utilizam o ecossistema da Microsoft em seus
ambientes locais.A plataforma Azure oferece uma variedade de servigos de infraestrutura
como servico (IaaS), como méquinas virtuais escaldveis, armazenamento em nuvem e
redes virtuais, permitindo que os usudrios executem seus aplicativos e servi¢os na nuvem
com facilidade e flexibilidade. Além disso, o Azure fornece uma ampla gama de servicos
de plataforma como servico (PaaS), como bancos de dados gerenciados, anélise de dados,
machine learning e Internet das Coisas (IoT), para ajudar as empresas a desenvolver,
implantar e escalar aplicativos na nuvem de forma eficiente.

A seguranca e a conformidade sdo aspectos essenciais da plataforma Azure, com
recursos avancgados de seguranga, como criptografia de dados, controle de acesso baseado
em funcdo e monitoramento de ameacas em tempo real. Além disso, o Azure estd
em conformidade com uma variedade de padrdes de seguranga e privacidade, como
ISO, SOC e HIPAA, garantindo que os dados dos clientes estejam protegidos e em
conformidade com as regulamentagcdes globais (BROWN, 2022). Com uma presenca
global significativa, a Azure oferece data centers em vdrias regides do mundo, permitindo
que as empresas implantem seus aplicativos em locais préximos aos seus usudrios finais
para obter baixa laténcia e melhor desempenho. Além disso, a Microsoft continua a
investir em inovagao e desenvolvimento de novos servigos e recursos para manter o Azure
relevante e competitivo no mercado em constante evolu¢do da computacdo em nuvem. A
Microsoft Azure se destaca em diversos aspectos que a tornam competitiva em comparacao
com outras plataformas de computa¢do em nuvem, como Google Cloud Platform (GCP)
e Amazon Web Services (AWS). Alguns dos servicos e recursos que contribuem para essa

competitividade incluem:

o Integracio com o Ecossistema Microsoft: A Azure possui uma integragcdo
profunda com as ferramentas e tecnologias da Microsoft, como o Windows Server,
Active Directory e SQL Server. Isso a torna uma escolha natural para organizagdes
que ja utilizam o ecossistema da Microsoft em seus ambientes locais, facilitando a

migragdo e operacao de cargas de trabalho na nuvem.



31

e Servicos de Plataforma e Infraestrutura: A Azure oferece uma ampla gama
de servicos de plataforma como servico (PaaS) e infraestrutura como servico
(TaaS), incluindo maquinas virtuais, armazenamento em nuvem, bancos de dados
gerenciados, andlise de dados, machine learning e 10T. Isso proporciona aos clientes
uma variedade de opg¢des para desenvolver, implantar e gerenciar aplicativos na

nuvem de acordo com suas necessidades especificas.

e Seguranca e Conformidade: A Azure coloca uma forte énfase em seguranca e
conformidade, oferecendo recursos avangados de seguranga, como criptografia de
dados, controle de acesso baseado em func¢do e monitoramento de ameacas em
tempo real. Além disso, estd em conformidade com uma variedade de padrdes
de seguranca e privacidade, garantindo a prote¢do e conformidade dos dados dos
clientes com regulamentacdes globais.

e Presenca Global e Baixa Laténcia: Com uma presenca global significativa, a
Azure oferece data centers em varias regides do mundo, permitindo que as empresas
implantem seus aplicativos em locais préximos aos seus usudrios finais para obter

baixa laténcia e melhor desempenho.

e Suporte Corporativo e Parcerias Estratégicas: A Microsoft possui um forte
suporte corporativo e estabeleceu parcerias estratégicas com diversas empresas
e provedores de servicos, o que pode fornecer aos clientes acesso a servigos

adicionais e beneficios exclusivos ao utilizar a Azure.

Esses sao apenas alguns dos principais servigos e recursos que tornam a Microsoft
Azure competitiva em comparagdo com outras plataformas de nuvem, ajudando-a a
atender as diversas necessidades das empresas e a se destacar no mercado de computagdo
em nuvem. a Microsoft Azure € uma plataforma de nuvem abrangente, segura e
altamente escaldvel, que oferece uma variedade de servigos e solucdes para ajudar as
empresas a alcancar seus objetivos de transformacgao digital e impulsionar o crescimento
dos negdcios. Com sua integracdo com o ecossistema da Microsoft, sua robustez e
sua abordagem centrada no cliente, o Azure continua a ser uma escolha popular para

organizacdes em todo o mundo.
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2.4.3 Google Cloud Platform (GCP)

A Google Cloud Platform (GCP) é uma das principais provedoras de servicos
em nuvem do mundo, oferecendo uma ampla gama de servicos de computagio,
armazenamento, banco de dados, inteligéncia artificial, andlise de dados e muito mais.
Langada em 2008, a GCP € uma divisdo da Google, que utiliza a mesma infraestrutura
global e escaldvel que suporta produtos como o Google Search, YouTube e Gmail.

A GCP oferece uma variedade de servicos em nuvem para atender as necessidades

de empresas de todos os tamanhos e setores. Alguns dos servigos mais populares incluem:

e Compute Engine: Oferece miquinas virtuais escaldveis para executar aplicativos e
Servigcos na nuvem.

e Google Kubernetes Engine (GKE): Um servico de gerenciamento de contéineres
baseado no Kubernetes, permitindo que os usudrios implantem, gerenciem e
dimensionem contéineres de forma eficiente.

e Google Cloud Storage: Fornece armazenamento de objetos escaldvel e durdvel na

nuvem, adequado para uma variedade de cargas de trabalho.

e BigQuery: Um servico de data warehouse totalmente gerenciado, projetado para

andlise de dados em grande escala em tempo real.

e Google Cloud AI: Oferece uma variedade de ferramentas e servicos de inteligéncia
artificial e machine learning para ajudar os clientes a construir, treinar e implantar

modelos de ML na nuvem.

A Google € conhecida por sua inovagao e lideranga em tecnologias emergentes, e
a GCP ndo € excecdo. A empresa continua a investir em dreas como inteligéncia artificial,
machine learning, analise de dados e Internet das Coisas (I0T), langando regularmente
novos servigos e recursos para atender as necessidades em constante evolucdo de seus
clientes. A GCP possui uma infraestrutura global de data centers distribuidos em varias
regides do mundo, permitindo que os clientes implantem seus aplicativos em locais
préoximos aos seus usudrios finais para obter baixa laténcia e alta disponibilidade. A
seguranca ¢ uma prioridade fundamental para a GCP, que oferece uma variedade de
recursos € ferramentas para proteger os dados dos clientes e garantir a conformidade
com os padrdes de segurancga e privacidade (THOMAS, 2022). Isso inclui criptografia
de dados, controles de acesso granulares, monitoramento de seguranca em tempo real e

conformidade com padrdes de seguranca reconhecidos internacionalmente.
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A Google Cloud Platform ¢ uma plataforma de nuvem robusta e confidvel,
conhecida por sua inovacdo, escalabilidade e seguranca. Com uma ampla gama de
servigos e solucdes em nuvem, a GCP oferece aos clientes as ferramentas necessarias
para impulsionar a transformacdo digital e o crescimento dos negdécios em um ambiente

cada vez mais digital e orientado por dados.

2.5 Data Lake

No cendrio atual de negdcios, o volume e a variedade de dados gerados pelas
organizacdes estdo em constante crescimento. Para lidar com essa complexidade,
surgiram diversas abordagens e tecnologias para o armazenamento e andlise de dados.
Uma dessas abordagens € o Data Lake , uma solucdo que ganhou destaque devido a sua
capacidade de lidar com dados brutos em uma variedade de formatos e fontes. A figura 2

apresenta visualmente as diferencas entre um Data Warehouse, Data Lake € Lakehouse.

Figura 2 — Data Architectures
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Segundo Johnson (2024b), um Data Lake é projetado para ser um repositorio
centralizado que armazena uma ampla variedade de dados em sua forma original.
Isso inclui dados estruturados, como registros de bancos de dados relacionais, dados
semiestruturados, como documentos Extensible Markup Language (XML) e JavaScript

Object Notation (JSON), e dados ndo estruturados, como arquivos de /og e imagens.
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Ao permitir o armazenamento de dados brutos sem a necessidade de pré-processamento
ou estruturagdo, o Data Lake oferece uma solucdo flexivel e escaldvel para a gestdo
de grandes volumes de dados. Uma das principais vantagens € sua escalabilidade e
flexibilidade. Ademas, ele € projetado para lidar com grandes volumes de dados de
diferentes fontes e em diversos formatos, o que o torna adequado para organizagdes que
lidam com o crescente volume de dados gerados por sistemas transacionais, dispositivos
Internet das Things (1oT), redes sociais e outras fontes. Além disso, sua arquitetura
flexivel permite que os dados sejam armazenados em seu formato original, preservando
assim a integridade e a fidelidade dos dados.

Ao manter os dados em sua forma bruta, o Data Lake facilita uma analise
mais avangada e exploratoria. Isso permite que cientistas de dados e analistas tenham
acesso direto aos dados, sem a necessidade de aguardar por processamentos prévios,
como transformacdes ou agregacdes. Essa flexibilidade é especialmente valiosa em
cendrios onde a natureza dos dados € dinamica e imprevisivel, permitindo uma anélise
mais agil e iterativa. Apesar de suas vantagens, os Data Lake s também apresentam
desafios, especialmente em relacdo a governanca e seguranca dos dados. A natureza
descentralizada e heterogénea dos dados armazenados em um Data Lake pode dificultar
a implementacdo de politicas de seguranga e controle de acesso. Além disso, garantir a
qualidade e a integridade dos dados pode ser um desafio, especialmente em ambientes
onde multiplas fontes de dados estdo envolvidas. No entanto, abordagens como a
implementac¢do de metadados, controle de versdo e auditoria de dados podem ajudar a
mitigar esses desafios.

O Data Lake ¢ uma abordagem poderosa e flexivel para o armazenamento e andlise
de dados em organiza¢des modernas. Sua capacidade de lidar com dados brutos em uma
variedade de formatos e fontes o torna uma escolha atraente para empresas que buscam
uma solucdo escaldvel e dgil para gerenciar grandes volumes de dados. No entanto,
¢ importante reconhecer os desafios associados ao uso de Data Lake s, especialmente
em relacdo a governancga e seguranca dos dados. Com uma abordagem cuidadosa e
a implementacdo de melhores praticas, os Data Lake s tém o potencial de oferecer

percepgdes valiosos e impulsionar a inovagdo em toda a organizagao.
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2.6 Data Warehouse

Segundo Cena (2024), um Data Warehouse € um processo essencial que envolve a
coleta, armazenamento e gestdao de grandes volumes de dados, tanto estruturados quanto
nao estruturados, provenientes de diversas fontes dentro de uma organizagdo. O principal
propésito de um Data Warehouse € facilitar a analise e relatorios de informagdes para
tomadas de decisOes estratégicas. Ao contrario dos bancos de dados transacionais, 0s
Data Warehouses sao otimizados para operacdes de consulta e relatérios, comportamento
dos clientes e tendéncias de mercado. Aqui, os dados sdo organizados em torno de fatos
(eventos de negocios) e dimensdes (contexto dos eventos). Essa estrutura facilita a andlise
de dados, permitindo consultas Structured Query Language (SQL) simples e eficientes
que fornecem percepgdes valiosos sobre o desempenho e as tendéncias de negdcios.

O processo de Extraction, Transform and Load (ETL) desempenha um papel
critico na integridade e qualidade dos dados armazenados no Data Warehouse. Durante
a etapa de extracdo, os dados sdo coletados de vérias fontes operacionais. Em seguida,
eles passam por transformacdes para atender aos requisitos de negdcios e sao finalmente
carregados no Data Warehouse. Esse processo garante que os dados estejam consistentes
e prontos para analise. Os Data Warehouses sao otimizados para fornecer desempenho
rapido e confidvel em consultas complexas e andlises de grandes volumes de dados. Isso é
essencial para garantir que as organizagdes possam extrair percep¢des aciondveis de seus
dados de forma eficiente e eficaz. A confiabilidade do Data Warehouse é garantida pela
integridade dos dados e pela capacidade de suportar cargas de trabalho intensivas.

A integracdo com ferramentas de Business Intelligence (BI) é uma caracteristica
fundamental dos Data Warehouses. Isso permite que os usudrios finais criem dashboards
e relatdrios interativos para visualizar e analisar os dados de forma intuitiva. Ferramentas
populares, como Tableau 16 - Power BI'7 e Olik 18 sdo frequentemente usadas para
essa finalidade, proporcionando uma experiéncia de andlise de dados rica e colaborativa
(WILLIAMS, 2022).

O Data Warehouse desempenha um papel crucial na gestdo e andlise de dados
em organizacOes modernas. Sua estrutura dimensional, processos de ETL, desempenho
confidvel e integracdo com ferramentas de BI o tornam uma escolha poderosa para

empresas que buscam percep¢des aciondveis e informados por dados para impulsionar

16https://www.tableau.com/
https://www.microsoft.com/en-us/power-platform/products/power-bi
Bhttps://www.qlik.com/us
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0 sucesso nos negocios.

2.7 Data Lakehouse

Segundo Harby e Zulkernine (2024) um Data Lakehouse € uma plataforma
que combina as melhores caracteristicas tanto de Data Lakes quanto de Data
Warehouses, conforme mostrado na Figura 4. Ela oferece escalabilidade, versatilidade
e custo-efetividade no armazenamento de dados brutos e nao estruturados de Data Lakes,
e as capacidades de qualidade de dados, governanga e desempenho eficiente de consultas
de Data Warehouses. Ao combinar o armazenamento de dados brutos com a estruturagao
sob demanda, o Data lakehouse oferece as organizacdes uma solugdo versatil e adaptavel.
Isso permite que dados de diversas fontes e formatos sejam armazenados em sua forma
original, a0 mesmo tempo em que possibilita a aplicacdo de estruturacdo e organizagao
conforme necessdrio para andlise e geracdo de percepgdes .

Uma das vantagens fundamentais do Data lakehouse é sua capacidade de suportar
tanto o processamento de dados em lote quanto em tempo real. Isso significa que
as organizacdes podem realizar andlises em tempo real e processar fluxos de dados
continuos, a0 mesmo tempo em que mantém a capacidade de executar andlises em lotes
mais tradicionais. Essa flexibilidade € essencial para lidar com cendrios de andlise de
dados em constante evolucdo e responder as demandas do ambiente de negdcios em
tempo real. A governanca de dados € um aspecto critico em qualquer ambiente de andlise
de dados, e o Data lakehouse ndo é excecdo. A utilizacdo de metadados desempenha
um papel fundamental na rastreabilidade, qualidade e uso dos dados armazenados.
Ao fornecer informacdes detalhadas sobre a origem, estrutura e contexto dos dados,
os metadados facilitam a conformidade regulatéria e garantem a confiabilidade dos
percepgOes gerados a partir dos dados armazenados no Data Data Lakehouse (JOHNSON,
2023).

O Data Lakehouse representa uma evolucdo significativa no cendrio de
gerenciamento e andlise de dados, oferecendo as organizacdes uma abordagem flexivel
e adaptavel que combina o melhor dos mundos dos Data Lake s e Data Warehouses.
Sua capacidade de integrar caracteristicas distintivas, suportar processamento em lote e
em tempo real, e garantir uma governanca de dados robusta fazem do Data Lakehouse
uma escolha poderosa para empresas que buscam percepcdes aciondveis e informados

por dados para impulsionar o sucesso nos negdocios.
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2.8 Arquitetura Medallion

Segundo Doe e Smith (2024a), uma arquitetura de Medallion é um padrdo de
design de dados usado em data lakehouses para organizar os dados em diferentes camadas
(Bronze, Silver e Gold), com o objetivo de melhorar progressivamente a estrutura e
qualidade dos dados a medida que eles passam por cada camada. Essa abordagem permite
uma evolugdo gradual dos dados, resultando em melhorias na organizacdo e na utilidade
dos dados ao longo do tempo. A figura 3, apresenta o fluxo do dado bruto entre as camadas

raw, silver e gold. A seguir, uma descricao de cada uma dessas camadas:

e Camada Bronze :
Nesta camada, os dados sdo armazenados em sua forma bruta, sem nenhum
tipo de processamento ou transformacgdo significativa. Isso inclui dados brutos
provenientes de diversas fontes, como registros de transacoes, logs de servidor,
feeds de sensores, entre outros. O objetivo da camada bronze é preservar os dados
em sua forma original, garantindo sua integridade e disponibilidade para andlises
futuras. Os dados na camada bronze sao tipicamente armazenados em um Data

Lake , como o Apache Hadoop ou o0 Amazon S3.

Figura 3 — Medallion
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e Camada Silver :
Na camada silver , os dados sdo processados e transformados para tornd-los mais
acessiveis e utilizdveis para andlise. Isso pode incluir atividades como limpeza de

dados, deduplicacdo, normalizacio de esquema e integracdo de diferentes fontes de
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dados. O objetivo da camada silver é preparar os dados para andlise, garantindo
sua qualidade e consisténcia. Os dados na camada silver sdo frequentemente
armazenados em um formato mais estruturado e otimizado para consultas rapidas,

como um Data Warehouse ou um armazenamento de dados analiticos.

e Camada Gold :
Na camada gold, os dados estdo prontos para andlises avangadas e percep¢des de
negodcios. Isso pode envolver a aplicacdo de técnicas de agregacdo, modelagem
de dados multidimensional e otimizacao de consultas para melhorar o desempenho
das analises. O objetivo da camada gold é fornecer dados refinados e altamente
otimizados para suportar decisdes de negdcios criticas. Os dados na camada gold
sdo geralmente armazenados em um formato altamente otimizado e pronto para

analise ou um armazenamento de dados colunar.

Essa abordagem em camadas permite uma progressao gradual do processamento
e da preparacdo dos dados, garantindo que os dados estejam disponiveis em diferentes
niveis de refinamento para atender as diversas necessidades de anélise das organizagdes

(SMITH, 2023).

2.9 Terraform

Terraform é uma ferramenta open source desenvolvida pela Brown (2024). que
permite provisionar e gerenciar infraestrutura de maneira declarativa e automatizada.
Utilizando uma linguagem simples e intuitiva, conhecida como Brown (2024).
Configuration Language (HCL), o Terraform permite descrever a infraestrutura desejada
em um arquivo de configuracdo, e entdo provisionar e manter essa infraestrutura de forma
consistente em diferentes provedores de nuvem e ambientes. A figura 4 apresenta o fluxo
de desenvolvimento de uma infraestrutura terraform, onde se escreve a infra, planeja o
que sera criado, moficiado, destruido e se aplica essas mudancas em diversos provedores,
como AWS, GCP, Azure, etc.

A principal vantagem do Terraform reside em sua abordagem declarativa, onde os
usudrios definem o estado desejado da infraestrutura, e o este € responsavel por realizar as
alteracOes necessdrias para atingir esse estado, de forma automatica e segura (LEE, 2024).
Isso permite uma maior consisténcia e confiabilidade na implantacdo e gerenciamento da

infraestrutura, reduzindo a chance de erros humanos e facilitando a manutencao ao longo
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Figura 4 — Terraform
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do tempo.

O Terraform adota o conceito de infraestrutura como cédigo, permitindo que a
infraestrutura seja versionada, revisada e compartilhada da mesma forma que o codigo
de aplicativos. Isso promove boas priticas de desenvolvimento de software, como
controle de versdo e colaboracdo em equipe. Vdrios provedores de nuvem, como AWS,
Azure, Google Cloud, além de provedores locais e de software. Isso permite que os
usudrios provisionem e gerenciem recursos em diferentes ambientes de nuvem de forma
consistente e unificada.

Antes de aplicar qualquer alterac@o na infraestrutura, o Terraform gera um plano
de execucdo que mostra as alteracdes que serdo realizadas. Isso permite revisar e
validar as mudancas propostas antes de aplicd-las, reduzindo o risco de alteracdes
ndo intencionais ou indesejadas. A ferramenta permite automatizar completamente o
processo de provisionamento e gerenciamento de infraestrutura, desde a criacdo inicial
até as atualizacdes e destrui¢do de recursos. Isso € especialmente util em ambientes de
desenvolvimento, teste e produc¢do, onde a infraestrutura precisa ser escalada e gerenciada

de forma dinamica.
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O Terraform pode ser integrado com outras ferramentas e servi¢os de automagao,
como ferramentas de integracdo continua (CI) e entrega continua (CD), para criar
pipelines de implantacdo completos e automatizados (WHITE, 2024). Esta ferramenta
€ poderosa e flexivel para automatizar e orquestrar a infraestrutura de forma eficiente
e confidvel. Ao adotar praticas de infraestrutura como codigo, as organiza¢des podem
alcancar maior consisténcia, agilidade e escalabilidade em seus ambientes de nuvem,

promovendo a inovagdo e acelerando o ciclo de desenvolvimento de aplicativos.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo é organizado da seguinte maneira: sdo descritos alguns trabalhos
que relacionam infraestrutura como codigo, AWS, Data Lake , processamento de dados.
Cada um desses trabalhos contribui de maneira significativa para a compreensao e
desenvolvimento das tecnologias e metodologias associadas a infraestrutura e aspectos
relacionados. A andlise detalhada de cada estudo fornece uma base sélida para o
desenvolvimento do desta pesquisa, destacando as tendéncias atuais e as melhores praticas

na area.

3.1 Lakehouse architecture for simplifying data science pipelines

Este artigo, escrito por Martin (2023) em sua disserta¢do, aborda um dos desafios
mais prementes enfrentados por profissionais de ciéncia de dados: a complexidade
crescente dos pipelines de dados. O advento de grandes volumes de dados provenientes de
diversas fontes e em diversos formatos, a constru¢cdo e manutencao de pipelines eficientes

e escalaveis tornaram-se uma tarefa ardua.

Figura 5 — Progression from warehouse to lakehouse architectures
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Neste contexto, a arquitetura lakehouse surge como uma proposta inovadora,
unindo o melhor dos dois mundos: a flexibilidade do Data Lake e a estruturacdo do Data

Warehouse. Através da arquitetura lakehouse, os profissionais de ciéncia de dados podem
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armazenar dados brutos em sua forma original, sem a necessidade de pré-processamento,
enquanto também té€m acesso a estruturas de dados organizadas e otimizadas para andlise.
A figura 5 mostra a evolu¢ao do armazenamento de dados entre 1980 e 2020.

O artgio de Martin (2023) explora detalhadamente as caracteristicas e vantagens
da arquitetura lakehouse. Além da flexibilidade de armazenamento, a arquitetura oferece
escalabilidade horizontal para lidar com grandes volumes de dados, proporcionando um
ambiente altamente disponivel e de alto desempenho para andlise de dados em tempo real.
Outro aspecto destacado no artigo é a simplicidade operacional da arquitetura lakehouse.
Ao integrar elementos familiares de Data Lakes e Data Warehouses, como consultas SQL
e metadados estruturados, a arquitetura facilita a ado¢@o e o uso por parte dos profissionais
de ciéncia de dados, reduzindo a curva de aprendizado e acelerando a execucio das tarefas
e percepgoes .

Ao fornecer uma solu¢do abrangente para os desafios enfrentados pelos
profissionais de ciéncia de dados, o artigo representa uma contribuicao significativa para
o campo da ciéncia de dados. Martin (2023) apresenta uma abordagem pratica tem o
potencial ndo apenas de simplificar os pipelines de dados, mas também de impulsionar a
inovacao e o progresso em organizagdes que dependem fortemente da andlise de dados

para tomada de decisdes estratégicas.

3.2 Toward Data Lakes as Central Building Blocks for Data Management and Analysis

Este artigo, escrito por Woodie (2018), analisa a crescente ado¢ao dos Data Lakes
como elementos cruciais na gestdo e andlise de dados em organizacdes modernas. O
artigo destaca a evolugdo do cendrio de dados empresariais, no qual as empresas estao
enfrentando um aumento exponencial no volume e na variedade de dados gerados por
uma ampla gama de fontes, incluindo transagdes comerciais, interacdes de clientes,
dispositivos IoT e midias sociais. Nesse contexto, os Data Lakes surgem como uma
alternativa atraente aos Data Warehouses tradicionais, proporcionando uma plataforma
flexivel e escaldvel para armazenar e processar grandes volumes de dados heterogéneos
em seu formato original. Ao contrdrio dos Data Warehouses, que requerem uma
estruturacdo prévia dos dados antes do armazenamento, os Data Lakes permitem a
ingestdo de dados brutos sem a necessidade de definir um esquema rigido, o que facilita
a captura de todos os tipos de dados, incluindo estruturados, semi-estruturados e nao

estruturados.
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Uma das principais vantagens dos Data Lakes é sua capacidade de suportar uma
ampla variedade de casos de uso, desde andlises exploratdrias até andlises avancadas de
big data e inteligéncia artificial. Com a ascensao da inteligéncia artificial e da andlise de
big data, as organizacOes estdo cada vez mais buscando percepcdes valiosos e preditivos
a partir de seus dados, e os Data Lakes se mostram uma plataforma ideal para explorar e
extrair essas percepg¢oes. No entanto, o artigo também destaca os desafios associados aos
Data Lakes, incluindo a garantia da qualidade dos dados, a seguranca e a privacidade dos
dados, bem como a governanga e o gerenciamento eficazes dos dados. Embora os Data
Lakes oferecam flexibilidade e escalabilidade, eles podem se tornar cadticos e dificeis de
gerenciar se nao forem implementadas préticas sdlidas de governanga de dados.

Esta pesquisa destaca o potencial transformador dos Data Lakes na era digital,
proporcionando as organiza¢des uma plataforma poderosa para armazenar, processar €
analisar dados em escala. Ademais, ele ressalta a importancia de abordar os desafios
associados aos Data Lakes e implementar préticas robustas de governanca de dados para

maximizar seu valor e impacto nas operagdes comerciais.

3.3 From Data Warehouse to lakehouse : A Comparative Review

A pesquisa de Harby (2023), oferece uma analise profunda e comparativa entre
os tradicionais Data Warehouses € o conceito emergente de lakehouses. A proposta
desta pesquisa € explorar as complexidades e implica¢des dessa transi¢do, examinando
cuidadosamente os beneficios, desafios e nuances associados a cada abordagem. A
figura 6 apresenta as principais diferencas entre um Data Warehouse, Data Lake e Data
Lakehouse a partir da percecio de Harby (2023), levando em consideragdo critérios como
importancia, tipo de dado, custo, estrutura, schema, usabilidade, ACID e qualidade.

Iniciando com uma retrospectiva historica, o autor contextualiza a evolucdo
dos Data Warehouses desde sua concepg¢do inicial até os desafios enfrentados pelas
organizacdes na era dos big data. Destaca-se a capacidade limitada dos Data
Warehouses em lidar com a variedade e volume crescentes de dados ndo estruturados,
semi-estruturados e em tempo real, bem como suas restri¢des em termos de escalabilidade
e agilidade. Nesse contexto, o artigo introduz o conceito de lakehouse como uma
resposta inovadora aos desafios enfrentados pelos Data Warehouses tradicionais. Um
lakehouse € apresentado como uma arquitetura hibrida que combina as caracteristicas de

armazenamento de dados de um Data Lake com os recursos de governancga e controle
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Figura 6 — Progression from warehouse to lakehouse architectures
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can be arduous. of aDL.
ACID Guarantees the greatest levels Updates and deletes are ACID-compliant to
Conformity  of integrity, data is recorded  difficult procedures that need ensure consistency when
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Fonte: Harby (2023)

de transagdes de um Data Warehouse. Essa abordagem visa oferecer uma solu¢cdo mais
completa e flexivel para a gestdo e andlise de dados em escala.

Ao explorar as nuances de uma arquitetura de lakehouse , o autor destaca a
importancia das camadas de bronze, prata e ouro. A camada de bronze representa o
estdgio inicial de ingestdo de dados brutos, enquanto a camada de prata € responsével pela
transformacdo, limpeza e conformacao dos dados. Por fim, a camada de ouro abriga os
dados preparados e prontos para andlises avancadas e geracao de percepgdes. Além disso,
o artigo examina os principais desafios enfrentados na implementacio de uma arquitetura
de lakehouse , incluindo questdes relacionadas a governanca de dados, gerenciamento de
metadados, seguranca e qualidade dos dados. Esses desafios ressaltam a necessidade de
uma abordagem cuidadosa e estratégica na transi¢do de um ambiente de Data Warehouse
para um lakehouse.

Este artigo oferece uma andlise abrangente e perspicaz das diferencas entre os
Data Warehouses tradicionais e as arquiteturas de lakehouse emergentes. Esta pesquisa
¢ uma leitura essencial para profissionais de dados, arquitetos de sistemas e lideres de
negdcios que estdo considerando a adocdo de uma nova estratégia de gerenciamento e

andlise de dados para suas organizacdes.
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3.4 Cloud Data Warehousing Solution in the Banking Sector

Este artigo escrito por L'Esteve (2023) é um estudo detalhado que examina a
implementag¢do e os impactos da ado¢do de solucdes de armazenamento de dados na
nuvem no setor bancdrio. O artigo comega destacando os desafios unicos enfrentados
pelos bancos em relagdo ao gerenciamento de dados, incluindo a necessidade de lidar
com multiplas fontes de dados, garantir a conformidade regulatéria e fornecer percepcoes
estratégicos em tempo hébil. A partir disso, o estudo explora como as solucdes de data
warehousing na nuvem estio ajudando os bancos a superar esses desafios. Ele destaca os
principais recursos e beneficios dessa abordagem, incluindo a capacidade de escalar sob
demanda para lidar com picos de carga, elasticidade para expandir ou reduzir recursos
de acordo com as necessidades, seguranca avangada de dados para proteger informacdes
sensiveis e a capacidade de integrar-se facilmente com ferramentas de andlise avancada.

O artigo oferece uma visdo detalhada de casos de uso especificos e exemplos
praticos de como os bancos estdo implementando com sucesso solucdes de data
warehousing na nuvem. Isso inclui exemplos de como os bancos usam dados na nuvem
para melhorar a experiéncia do cliente, detectar fraudes, otimizar operacdes e desenvolver
produtos e servigos personalizados que atendam as necessidades especificas dos clientes.
Além disso, o estudo aborda os desafios e consideracOes importantes associados a
implementagdo de solu¢des de data warehousing na nuvem no setor bancdrio. Isso inclui
questdes relacionadas a seguranca de dados e conformidade regulatéria, migracdo de
dados de sistemas legados para a nuvem, gerenciamento de custos e selecdo adequada
de provedores de servigos em nuvem.

Este artigo fornece uma anélise abrangente e detalhada de como a computacio
em nuvem estd transformando o setor bancdrio em termos de gerenciamento e andlise
de dados. Ele destaca os beneficios, desafios e melhores praticas associadas a adogao
de solu¢des de data warehousing na nuvem e oferece percep¢des valiosos para lideres
e profissionais do setor que estdo considerando essa abordagem para suas préprias

organizagdes.
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3.5 Lakehouse : a new generation of open platforms that unify data warehousing and

advanced analytics

O artigo escrito por Armbrust et al. (2021) discute a evolu¢do dos sistemas de
armazenamento de dados para uma nova geracdo de plataformas abertas, conhecidas
como lakehouse. O conceito de lakehouse representa uma abordagem inovadora que
busca unificar os tradicionais sistemas de data warehousing com andlises avangadas em
uma unica plataforma. Ao combinar as caracteristicas dos Data Lakes, que permitem
armazenar dados brutos em sua forma original, com as funcionalidades dos Data
Warehouses, que oferecem suporte a consultas SQL e garantem consisténcia e qualidade
dos dados, os lakehouses pretendem superar as limitacdes e desafios enfrentados por

ambas as abordagens.

Figura 7 — Evolucdo do Data Warehouse
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O artigo explora os principios fundamentais por tras dos lakehouses, destacando
sua capacidade de suportar uma variedade de cargas de trabalho, desde consultas SQL
tradicionais até andlises avancadas usando frameworks de processamento distribuido,
como Apache Spark '°. Além disso, os autores discutem as implicacdes praticas
e os beneficios potenciais da adocdo de lakehouses, incluindo maior flexibilidade,
escalabilidade e eficiéncia na manipulacdo e andlise de grandes volumes de dados.

Por meio de estudos de caso e exemplos praticos, o artigo ilustra como os
lakehouses estao sendo implementados em diferentes organizacdes e setores. Este artigo
oferece uma visdo abrangente e inovadora sobre a proxima evolug¢do dos sistemas de

armazenamento de dados. Demonstra como os lakehouses estdao transformando a maneira

https://spark.apache.org/
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como as organizagdes gerenciam e analisam seus dados, para impulsionar a inovagdo € o

crescimento.

3.6 Modern Data Warehouses and Data lakehouses

A pesquisa de Shiyal (2023), explora as tendéncias emergentes na arquitetura de
dados, destacando a evolugdo dos tradicionais Data Warehouses para os modernos data
lakehouses. O autor discute as principais caracteristicas e diferencas entre essas duas
abordagens, bem como os beneficios e desafios associados a cada uma. No contexto atual,
as organizagdes enfrentam uma crescente demanda por andlises avangadas e percepcoes
aciondveis a partir de grandes volumes de dados. Para atender a essa demanda, surgiram
novas arquiteturas de dados, como os data lakehouses, que combinam as vantagens dos
Data Lakes e Data Warehouses em uma tnica plataforma.

O artigo explora as caracteristicas dos Data Warehouses tradicionais, como
estruturacdo de dados e consultas SQL, e contrasta com a abordagem mais flexivel e
escaldvel dos data lakehouses, que permitem armazenar dados brutos em sua forma
original e suportar uma variedade de cargas de trabalho, desde consultas ad hoc até
andlises avangadas usando frameworks como Apache Spark. Além disso, o autor discute
as implicacOes préticas da adocdo de data lakehouses, incluindo a simplificacdio do
pipeline de dados, a reducdo de custos de armazenamento e processamento e a capacidade
de escalar horizontalmente para lidar com grandes volumes de dados. Este artigo oferece
uma visdo abrangente sobre as modernas arquiteturas de dados, destacando como os
data lakehouses estdo se tornando uma escolha popular para organiza¢des que buscam

aproveitar a0 miximo seus dados e impulsionar a inovacao e o crescimento.

3.7 The Data Lake architecture framework: a foundation for building a comprehensive

Data Lake architecture

O artigo de Giebler et al. (2021) introduz um framework arquitetonico para a
construcdo de uma arquitetura abrangente de Data Lake. Os autores propdem um modelo
que serve como base para o desenvolvimento de arquiteturas de Data Lake eficazes e
escaldveis, capazes de lidar com os desafios complexos associados a gestdo e andlise de

grandes volumes de dados. O framework aborda aspectos fundamentais, como a ingestao
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de dados, armazenamento, processamento, governanga, seguranca e conformidade.

Figura 8 — Framework de um Data Lake
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Ao fornecer uma estrutura sdlida e abrangente, o framework ajuda as organizacoes
a planejar e implementar suas proprias arquiteturas de Data Lake de forma estratégica
e eficiente. Ele destaca a importancia de uma abordagem que leve em consideracdo
ndo apenas os aspectos técnicos, mas também os requisitos de negdcios e regulatorios.
O artigo discute detalhadamente cada componente do framework e fornece orientacdes
praticas para sua implementacdo. Ademais, apresenta estudos de caso e exemplos
de aplicagcdo do framework em diferentes contextos organizacionais, demonstrando sua
utilidade e eficdcia na pratica.

O artigo oferece uma contribuicdo significativa para o campo da arquitetura de
dados, fornecendo um guia abrangente e pratico para a concep¢do e implementagcao
de arquiteturas de Data Lake que atendam as necessidades e desafios das organizacodes
modernas. A figura 8 apresenta o framework de um data lake, onde € possivel ver
elementos de uma estrutura medallion, com mais camadas que apresentam diferentes

graus de refinamento.

3.8 Overview of Petabyte-Scale Metadata Storage Methods and Frameworks

O artigo de Doe e Smith (2024b), oferece uma anélise abrangente das estratégias e
estruturas disponiveis para o armazenamento de metadados em grande escala. Metadados
sdo informagdes descritivas que acompanham os dados principais e s3o essenciais para
a organizagdo, busca e compreensdo de grandes conjuntos de dados. A abordagem do

artigo comeca com uma exploragdo detalhada dos sistemas de arquivos distribuidos,
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como o Hadoop Distributed File System (HDFS) e o Google File System (GFS). Esses
sistemas sdo projetados para suportar volumes massivos de dados e oferecem métodos
para armazenar e recuperar metadados de maneira eficiente. No entanto, eles também
apresentam desafios em termos de desempenho e escalabilidade quando se trata de
gerenciar metadados em escala petabyte.

Além dos sistemas de arquivos distribuidos, o artigo examina os bancos de dados
NoSQL, como o Cassandra 20 e 0 MongoDB 21 Esses bancos de dados sdo altamente
escaldveis e podem lidar com grandes volumes de dados e metadados. Eles oferecem
flexibilidade na modelagem de dados e sdo adequados para cendrios onde a estrutura
dos metadados pode variar significativamente. Outra drea explorada é o armazenamento
baseado em nuvem, que inclui servicos como Amazon S3 ?* e Google Cloud Storage
23 Essas plataformas oferecem escalabilidade praticamente ilimitada e uma variedade
de recursos para armazenamento e gerenciamento de metadados em escala petabyte. No
entanto, questdes de seguranca e custo podem ser consideracdes importantes ao optar
por esse tipo de solucdo. Além disso, o artigo analisa frameworks especificos para
armazenamento de metadados, como Apache HBase ** e Apache Accumulo .

Esses frameworks sao projetados para lidar com grandes volumes de metadados
e oferecem recursos avancados, como indexacdo eficiente e suporte para consultas
complexas. Ao longo do artigo, sdo discutidas as vantagens e desvantagens de cada
abordagem, juntamente com consideragdes importantes relacionadas ao desempenho,
escalabilidade, confiabilidade e complexidade. O objetivo é fornecer aos arquitetos
de sistemas uma visdo abrangente das opcdes disponiveis para o armazenamento de
metadados em escala petabyte, ajudando-os a tomar decisdes informadas ao projetar e

implementar solugdes para gerenciamento de grandes conjuntos de dados.

3.9 Open-source ETL Framework using Big Data tools Orchestration on AWS Cloud
Platform

O artigo Sahoo (2023) oferece uma andlise detalhada de um framework de ETL

de cddigo aberto que utiliza ferramentas de Big Data para orquestracdo na plataforma de

2Ohttps:/cassandra.apache.org
2Ihttps:/www.mongodb.com/
22https://aws.amazon.com/s3/
Zhttps://cloud.google.com/storage
Z*https://hbase.apache.org/
Zhttps://accumulo.apache.org/
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nuvem AWS. O autor comega contextualizando a importancia do ETL em processos de
dados, destacando a necessidade de uma abordagem eficiente e escaldvel para lidar com
grandes volumes de dados. Em seguida, ele introduz o conceito de ferramentas de Big
Data, como Apache Hadoop % e Apache Spark, que sio amplamente reconhecidas por

sua capacidade de processamento distribuido e escalabilidade.

Figura 9 — ETL Solution Architecture
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O artigo explora a arquitetura do framework proposto, detalhando
componentes-chave como o AWS Glue, que é usado para extracdo e transformacgdo
de dados, e o AWS Step Functions, que facilita a orquestracdo de fluxos de trabalho
complexos. O autor também discute a integragcdo de outras ferramentas de big data, como
o Apache Airflow, para agendamento e monitoramento de tarefas de ETL. Além disso, o
autor fornece um estudo de caso pratico, demonstrando como implementar o framework
em um cendrio real na AWS. Ele destaca os beneficios da abordagem de c6digo aberto,
incluindo flexibilidade, custo-beneficio e a capacidade de personalizacdo de acordo com
as necessidades especificas do projeto.

Ao longo do artigo, sdo abordadas consideragdes importantes, como seguranca,
escalabilidade e desempenho, garantindo que o framework proposto seja robusto o
suficiente para lidar com os desafios do processamento de dados em escala. No geral,
o artigo oferece uma visdo abrangente de como aproveitar as ferramentas de big data
e a infraestrutura de nuvem da AWS para construir um framework de ETL eficiente e

escaldvel, adequado para uma variedade de casos de uso e cendrios empresariais.

Z6https://hadoop.apache.org/
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3.10 Comparacao entre pesquisas

A tabela 1 mostra a as semelhancas e diferencas entre este e as pesquisa
relacionados. Para a comparacdo das pesquisas, foram levados em consideracdo a
arquitetura analisada na pesquisa, o problema a ser solucionado, o custo na percep¢ao
do autor baseado na arquitetura e a solucdo proposta. As arquiteturas encontradas
nos artigos sdo Data Lakehouse, Data Warehouse e Data Lakehouse. Levando
em consideracdo a arquitetura utilizada, estimou-se uma idéia de custo, baseado na
complexidade de processamento dos dados para obtencao de dados refinados prontos para
serem consumidos pela drea de negécio. Os problemas encontrados foram relacionados
a complexidade no processamento dos dados, gestdo, armazenamento e automacao.
Levando em consideragdo a arquitetura, para a arquitetura de Data Lake, foi estimado um
custo que pode variar de baixo a alto, dependendo do quantidade de dados, diversidade,
tipo do dado, intensidade de ingestdo entre outros fatores que podem deixar um Data
Lake complexo e o tornar em um Data Swamp >’ que é altamente custoso para o negdcio
devido a falta de gestdo e organizacdo dos dados. Para o Lakehouse, foi considerado
que existe um Data Lake para ingestdo dos dados e suposto que existe um processo
automatizado para processamento de dados. Levando em consideragcdo o valor gerado
por estes dados pela equipe de negdcio, foi considerado baixo o custo em comparagdo a
um Data Lake e um Data Warehouse. Para uma arquitetura de Data Warehouse, foi levado
em conta que € necessario o processamento dos dados e uma zona de ingestdo como um
Data Lake, além destes custos base, foi considerado o alto valor de uma ferramenta de
Data Warehouse como Big Query e Redshift, o que tornam o custo alto. A relacdo de custo
e valor pode ser considerado relativo, uma vez que a utilizagdo de um Data Warehouse
apesar de ser de alto custo, pode gerar grandes ganhos para negdcio, onde o custo se torna
irrelevante ou a utilizacdo de uma ferramenta ndo adequada que apesar de ter um custo
mais baixo, ndo gera o valor necessdrio e se torna altamente custosa para o negdcio pela

perda de oportunidade de ganho.

2Thttps://www.dremio.com/wiki/data-swamp/
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Tabela 1 — Comparacao dos Trabalhos Correlatos

Autor Arquitetura| Problema Custo | Solucao

Martin, N. | Lakehouse | Complexidade e | Baixo | Integracio de Data Lakes e
ineficiéncia dos Data Warehouses para pipelines
pipelines de ciéncia de simplificados
dados

Woodie, Data Lake Gestdo e analise de | Baixo | Uso de Data Lakes como blocos

Alex dados aalto | centrais para gestdo e andlise de

dados

Harby, Warehouse, | Necessidade de | NA Comparagdo dos beneficios e

Ahmed Lakehouse | comparar as eficacias desafios de Data Warehouses e
de Data Warehouses e Lakehouses
Lakehouses

L’Esteve, Warehouse | Armazenamento e | Alto | Implementacdo de Data

Ron C. gestdo ineficiente de Warehouses na nuvem  para
dados em nuvem no dados bancérios
setor bancdario

Armbrust, | Lakehouse | Unificacdo de Data | Baixo | Uso de plataforma open source que

Michael Warehousing e analises une Data Warehousing e andlises

and avancadas avancadas

Ghodsi, Ali

and  Xin,

Reynold

and

Zaharia,

Matei

Shiyal, Warehouse, | Comparacao das | NA Anélise das inovagdes tecnoldgicas

Bhadresh Lakehouse | arquiteturas modernas em Data Warehouses e Lakehouses
de armazenamento de
dados

Giebler, Data Lake Necessidade de um | Baixo | Proposta de um  framework

Corinna framework abrangente | a alto | abrangente para a constru¢do de

and Groger, para arquitetura de Data Lakes

Christoph Data Lakes

and Hoos,

Eva and

Eichler,

Rebecca

and

Schwarz,

Holger and

Mitschang,

Bernhard

Oelkers, Data Lake | Armazenamento de | Baixo | Andalise de métodos e frameworks

Tim metadados em grande | a alto | para armazenamento de metadados
escala em grande escala

George Lakehouse | Automacgio para | Baixo | Criacdo de lakehouse e automacgao

Rocha limpeza de dados utilizando servicos serveless para

limpeza e para reducao de custo

Fonte: Autor (2024)
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4 PROPOSTA DE DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, serd apresentada uma proposta de arquitetura, serverless na AWS
para o processamento de dados e que tem como objetivo diminuir os custos de operacao
assim como propor uma alternativa para o gerenciamento de dados.

Esta arquitetura tem como objetivo, automatizar o processamento dos dados a
partir da chegada dos mesmos em uma "pasta"no S3. A partir dessa chegada, sdo ativados
servicos da AWS que irdo processar os dados de forma automdtica e escaldvel, para
que este dado seja acessado via S3 e Banco de Dados. Caso haja algum erro durante
o salvamento dos dados no banco, um e-mail sera enviado ao engenheiro responsdvel.

Serdo discutidos os conceitos fundamentais de forma mais técnica, a estrutura da
arquitetura e as tecnologias envolvidas. O projeto prevé a utilizacio de Terraform 8 como
IaC para criacdo da infraestrutura serveless da AWS, a qual contém s3 buckets %° , batch
30 Jambdas 3!, ECR 32, RDS 33 e SNS 34, além do c6digo Python que serd utilizado para
processamento dos dados e da imagem docker que serd salva no ECR. Para a criacdo dos
dois 83 buckets, um servird como o bucket de chegada, recebendo temporariamente todo
e qualquer tipo de arquivo e o segundo como ambiente de armazenamento, com um dado

transformado em parquet 3> quando possivel para economizar custos de armazenamento.

4.1 Critérios de escolha das tecnologias:

A escolha dos servigos e ferramentas utilizadas foram baseados na experiéncia

do autor como consultor de operacdes de inteligéncia artificial (MLOps)*® em diversos
projetos em grandes empresas do setor financeiro, varejo, quimico e de transportes. Estes
projetos utilizaram AWS, GCP e Azure, assim como servi¢os semelhantes aos escolhidos,

equivalentes nos provedores citados.

e Provedor de nuvem: Dentre os diversos provedores de nuvem, foram selecionados

os 3 principais provedores, AWS, GCP e Azure para andlise. A escolha da AWS

Zhttps://www.terraform.io/
2https://aws.amazon.com/s3/
3Ohttps://aws.amazon.com/batch/

31 https://aws.amazon.com/lambda/
3https://aws.amazon.com/ecr/
3https://aws.amazon.com/rds/
34https://aws.amazon.com/sns/
3https://parquet.apache.org/
3https://aws.amazon.com/what-is/mlops/
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como provedor de nuvem para este projeto se dd por maior popularidade da AWS
dentre as outras, o que faz que exista uma documentacdo mais explorada e mais
conteddo em sites como stackoverflow 37, youtube 3% entre outros. A maior
popularidade de um provedor permite que sejam corrigidos mais frequentemente
os bugs encontrados, seja discutido e resolvido mais amplamente as dificuldades
encontradas. Tornando-o em algo mais robusto e mais experimentado. A
GCP passou por vdrias mudancas na interface e em servigos, o que torna o
desenvolvimento desafiador, uma vez que ndo se sabe se um servico serd desativado
na préxima semana ou completamente remodelado com um nome e modelo novo
como o Vertex AI 3. A Azure é uma 6tima opgio para projetos que ja utilizam
servicos da Microsoft, como nao € este o caso, esta foi descartada das opc¢des por

possuir maior complexidade e menor popularidade, como explicado acima.

Orquestracao: Dentre as ferramentas de processamento e orquestracio mais
populares, como Kubernetes, Airflow, EMR, AWS Batch, Lambda, AWS Glue. Cada
uma dessas ferramentas possui caracteristicas especificas que as tornam adequadas
para diferentes tipos de workloads e cenarios de uso.

Quanto se pensa em ferramenta de orquestracdo, Kubernetes é uma das principais
ferramentas escolhidas, por ser reconhecido por sua escalabilidade e flexibilidade,
mas apresenta alta complexidade e demanda significativo gerenciamento, sendo
ideal para aplicacdes em containers que possua uma equipe de engenheiros
dedicados a manuten¢do do cluster. O Apache Airflow é uma ferramenta muito
conhecida na engenheraia de dados, por oferecer excelentes capacidades de
orquestracdo e visualizacdo de workflows, mas enfrenta desafios de escalabilidade
e desempenho, sendo adequado para workflows complexos e € necessario manter
um cluster EMR ativo para rodar workflows mesmo que de forma efémera na
AWS. Amazon EMR ¢ altamente escaldvel e bem integrado com a AWS, mas
pode ser caro e complexo de configurar, sendo mais apropriado para big data com
Hadoop e Spark. O AWS Batch simplifica o gerenciamento e escala eficientemente,
embora possa ter laténcia inicial e limitacdes de flexibilidade, sendo indicado para
workloads de computacdo em barch. AWS Lambda destaca-se pelo baixo custo e
escalabilidade automadtica, porém tem limitacdes de execucgdo e laténcia, ideal para

execucdo de fungdes event-driven que durem menos que 15 min. Por fim, AWS Glue

37https://stackoverflow.com/
Bhttps://www.youtube.com/
Fhttps://cloud.google.com/vertex-ai
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40 facilita o gerenciamento e possui um catélogo de dados util, mas oferece menor
flexibilidade e pode ser custoso, sendo recomendado para processos complexos de
ETL. Diante das caracteristicas de facilidade de implementagdo, custo e caso de
uso, onde serd utilizado processamento de dados para pequenas quantidades de
dados, dicidiu-se escolher o AWS Batch, pois permite a utilizagdo de containers com

Python para pre-processamento de dados e baixo custo, por ser leve e serverless.

e Processamento de dados: Ao considerar o uso de Python e PySpark para
processamento de dados em ambientes de container, € importante avaliar diversos
fatores, como facilidade de uso, escalabilidade, desempenho, e complexidade
de configuracdo. A seguir, apresentamos uma andlise comparativa desses dois
frameworks no contexto de contéineres.

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel amplamente utilizada para
desenvolvimento de aplicacdes, scripts e andlise de dados. E conhecida por sua
simplicidade e vasta biblioteca de pacotes. E intuitivo e ficil de aprender, com
uma sintaxe clara e concisa. Possui uma ampla gama de bibliotecas para ciéncia de
dados, como pandas, NumPy, SciPy e scikit-learn e € ideal para desenvolvimento
rapido e experimentacgao.

PySpark é a APl Python para Apache Spark, uma plataforma de processamento
distribuido que facilita o processamento de grandes volumes de dados em clusters.
Projetado para processamento paralelo em larga escala, distribuindo tarefas por
varios n6s de um cluster. Melhor desempenho para processamento de big data
devido a execucgdo paralela e otimizacdes internas do Spark. Integra-se bem com
outros componentes do ecossistema Hadoop, como HDFS e YARN.

A Tabela 2 mostra o comparativo entre o Python e o PySpark quando a varios
critérios. Decidiu-se escolher Python para o processamento de dados devido a sua
simplicidade, por ser leve e por ndo ser necessario uso de processamento paralelo,

uma vez que objetivo desta pesquisa € criar uma automagado de baixo custo.

e Infrastructure as Code: E uma prética que permite gerenciar e provisionar
a infraestrutura de TI por meio de codigo, oferecendo maior automacdo,
consisténcia e eficiéncia. As principais ferramentas de [aC incluem Terraform,
AWS CloudFormation, Ansible, Puppet e Chef. A seguir, € apresentado
um comparativo detalhado dessas ferramentas, destacando suas caracteristicas,

vantagens, desvantagens e casos de uso recomendados.

4Ohttps://aws.amazon.com/glue/
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Terraform € uma ferramenta de c6digo aberto que permite definir a infraestrutura
como codigo usando uma linguagem declarativa. Suporta diversos provedores
de nuvem (AWS, Azure, GCP, etc.). Permite a reutilizacdo de cdédigo através
de moédulos. Grande suporte da comunidade e frequentes atualizacdes. O AWS

41 ¢ um servico da Amazon Web Services que permite modelar

CloudFormation
e configurar recursos AWS utilizando templates JSON ou YAML. Possui suporte
nativo para todos os servicos AWS e mantém automaticamente o estado dos
recursos provisionados. Usa politicas de Identity and Access Management (IAM)
para controlar permissdes. Ansible *> é uma ferramenta de automagio de TI
open-source que permite gerenciar configuracdes € provisionar recursos escritos
em YAML e tem uma sintaxe simples baseada que ndo requer a instalacdo de
agentes nos nds gerenciados. Pode ser usado para provisionamento, configuracao

e implantagio. Puppet +

¢ uma ferramenta de automacgdo de TI que utiliza
uma linguagem de configuracdo declarativa para gerenciar a infraestrutura e suas
configuracdes. Esta ferramenta € bem estabelecida com ampla ado¢do em empresas
grandes. Suporta uma variedade de sistemas operacionais, ambientes € mantém
automaticamente o estado desejado dos recursos. Chef € uma ferramenta de
automacao de TI que permite a gestdo de configuracdes e a automagdo de processos
de infraestrutura utilizando scripts escritos em Ruby. Scripts Ruby ** oferecem

grande flexibilidade e poder de expressdo, permitindo criar infraestrutura de forma

“Ihttps://aws.amazon.com/cloudformation/
“https://www.ansible.com/
“https://www.puppet.com/
“https://www.ruby-lang.org/en/

Tabela 2 — Python vs Pyspark

Critério Python PySpark
Facilidade de Uso | Alta: Sintaxe simples e clara Média: Requer conhecimento de
Spark

Ecossistema Amplo: pandas, NumPy, | Amplo: Spark para ML, SQL, etc.
SQLAlquemy, etc.

Desempenho Limitado: datasets menores Alto: big data

Escalabilidade Baixa a Média: Pode usar threads | Alta: Processamento distribuido

Configuracao Simples Complexa

Imagens Docker | Leves Pesadas

Orquestragdo Fécil: Docker e scripts Complexa: Clusters

Uso Ideal Pequenas quantidades de dados Grandes quantidades de dados

Fonte: Autor (2024)
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simples, além de possuir uma grande comunidade de usudrios e suporte robusto.
Diante da Tabela 3, onde pode-se observar as vantagens e desvantagens de cada
ferramenta de IaC, decidiu-se escolher o Terraform por ser possivel implementar a

infraestrutura em varios provedores de nuvem.

Tabela 3 — Comparacao [aC

Ferramenta Vantagens Desvantagens Casos de Uso

Terraform Multi-Cloud Complexidade Inicial Infraestrutura
multi-cloud

CloudFormation | Integragdo Total | Vendor Lock-In Infraestrutura na AWS

com AWS

Ansible Facilidade de Uso | Escalabilidade Configuragdo
implantacao

Puppet Maturidade Complexidade Configuragdo em larga
escala

Chef Flexibilidade Complexidade Automagado
configuracdes

Fonte: Autor (2024)

e Banco de Dados: Por escolher a AWS como provedor de nuvem e para simplificar
a manutencdo da infraestrutura, foram elencados os servicos de banco de dados
disponiveis: RDS, Aurora, DynamoDB, Redshift, ElastiCache e Netptune. O RDS
foi escolhido pela possibilidade de utilizar um banco de dados open-source, o que
possibilita a reducdo de custo e simplicidade, se comparado com Aurora, Redshift,
Neptune, ElastiCache € DynamoDB. No entando, recomenda-se utilizar o Redshift
para reproducdo desta pesquisa em larga escala, por ser a ferramenta adequada para
o caso de uso. O RDS foi escolhido principalmente pelo custo e simplicidade. A
seguir, serd possivel entender cada servico diante de suas caracteristicas e a Tabela
4 faz um comparativo entre os bancos de dados e o caso de uso.

O amazon RDS é um servigo gerenciado que facilita a configuracdo, operacio
e escalabilidade de bancos de dados relacionais na nuvem. Suporta motores
como MySQL, PostgreSQL, MariaDB, Oracle, SQL Server. E recomendado para
aplicacdes empresariais que requerem bancos de dados relacionais, aplicagcdes
web e moveis com requisitos de alta disponibilidade, recuperacdo de desastres e
realizacdo de proof of concept (POC).

O amazon Aurora é um banco de dados relacional compativel com MySQL
e PostgreSQL, projetado para oferecer alta performance e disponibilidade,

combinando a simplicidade dos bancos de dados open-source com a efici€éncia
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dos bancos de dados comerciais. E adequado para aplicagdes criticas que exigem
alta performance e disponibilidade, sdo recomendados para solu¢des SaaS que
necessitam de escalabilidade e resiliéncia.

O amazon DynamoDB € um banco de dados NoSQL totalmente gerenciado que
oferece laténcia de milissegundos e € projetado para aplicacoes de alta performance
e escala. Recomenda-se utilizar para aplicacdoes web de alta performance, jogos,
[0T, e-commerce com requisitos de baixa laténcia e workloads com variacdo
imprevisivel de trafego.

O amazon Redshift é um servico de data warehouse totalmente gerenciado,
otimizado para andlise de grandes volumes de dados utilizando SQL padrio. E
ideal para andlise de grandes volumes de dados. Relatdrios e business intelligence
(BI) e Data warehouses corporativos.

O amazon ElastiCache € um servigo gerenciado que facilita a implementacdo,
operacdo e escalabilidade de caches de memoria, usando Redis ou Memcached.
Principalmente adequado para caching e nio como banco de dados primaério.
Bastante utilizado para caching de sessoes, paginas web, e objetos para melhoria de
performance de bancos de dados, aplicagdes ou para filas e sistemas de mensagens.
O amazon Neptune € um banco de dados gréifico gerenciado que suporta os modelos
Property Graph e Resource Description Framework (RDF), oferecendo consultas
eficientes para relagdes complexas. O caso de uso deste banco sao redes sociais,
motores de recomendacdo, detec¢do de fraudes, andlise de redes, e aplicagdes que

requerem modelagem de dados complexos com muitas relagoes.

Tabela 4 — Tabela de cados de uso

Banco de Dados Casos de Uso
Amazon RDS AplicacOes empresariais, poc, web € moveis
Amazon Aurora Aplicagdes criticas, SaaS
Amazon DynamoDB Aplicacdes web de alta performance, [oT
Amazon Redshift Data warehouses, BI
Amazon ElastiCache | Caching, melhoria de performance de outros bancos
Amazon Neptune Redes sociais, detec¢do de fraudes, andlise de redes

Fonte: Doe e Smith (2023)

Na figura 10, é possivel ver o tipo de banco de dados que cada servigos oferecem,
a qual pode ser usada como um complemento da tabela 4, a qual apresenta os
servicos mais populares. Estes servigos organizados em categorias baseadas nas

suas caracteristicas e casos de uso especificos. Na categoria Relational, temos
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o Amazon Aurora, Amazon RDS, Amazon Redshift e Amazon RDS on VMware.
Para Key-value e Document, hd o Amazon DynamoDB e Amazon DocumentDB.
Em In-memory, estdio o Amazon ElastiCache e suas variantes para Redis e
Memcached. Wide-column e Graph inclui Amazon Keyspaces € Amazon Neptune.
Na categoria Time series e Ledger, encontram-se Amazon Timestream e Amazon
Quantum Ledger Database (QLDB). Finalmente, para Data Migration, temos o
AWS Database Migration Service (AWS DMS). Cada servico é projetado para
diferentes necessidades de armazenamento e gerenciamento de dados, oferecendo

solugdes escaldveis, seguras e de alto desempenho.

Figura 10 — AWS Databases

Database
Relational ~ Key-value & Document  In-memory Wide-column & Graph Time series & Ledger Data Migration
1 B = ; & S
y * e ¢
Amazon Aurora Amazon DynamoDB Amazon ElastiCache Amazon Keyspaces Amezon: limesiream AWNS Di Migrati
(for Apache Cassandra) Service (AWS DMS)
R A ["'"'\l]
S B o = Ey
{H
.
Amazon RDS Amazon DocumentDB EIasthaghe Amazon Neptune Amazon Quantum Ledger
(with MongoDB compatibility) for Redis Database (Amazon QLDB)
[‘@q
ElastiCache for
Amazon Redshift Memcached

8>
=2

Amazon RDS on
VMware

Fonte: Johnson (2024a)

e QOutros servicos: Outros servicos como S3 buckets, lambdas, ECR e SNS foram
escolhidos por serem as unicas opg¢des disponiveis dentro da AWS que possuem
suas caracteristicas unicas. O S§3 € um banco de dados NoSQL onde aceita
arquivos de diferentes formatos e de tamanho altamente escalavel. Lambdas sdo
ferramentas de processamento que podem auxiliar orquestracdo de workflows, neste
caso poderia-se utilizar Step Functions para chamada de outros servigos da AWS,
porém, esta possui maior complexidade e maior custo associado em comparacdo
com Lambda. ECR é o registro de imagens docker e SNS é um servicos de envio de

emails da AWS.
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4.2 Arquitetura Proposta

Nesta sess@o serd explicado como foi realizada a construcdo da arquitetura
serverless AWS para automacgdo do processamento de dados utilizando a arquitetura de
dados medallion para separar niveis de refinamento dos dados, utilizando um data lake
como ponto de partida. A figura 11 mostra o fluxo de dados e o que cada passo representa,

como mostra a seguir:

Figura 11 — Arquitetura

o B

© @
Q g © N Vs

Analista & &
precesse s3 Buqke&
e———® @’ /@/’/ Bodah
o ®

S3 Bucket \ 5\\.
Analista \
Lowbdo.
L8 »
§—0

N
RDS

Enﬁ-e_nhejm SNS

Fonte: Autor (2024)

1. Os dados podem ser colocados no S3 por uma pessoa, representada pela imagem
do analista ou por um processo automatizado, como um script, representado pela
figura de um robo.

2. Uma vez que um arquivo chega ao S3, o mesmo dispara uma notificacdo que
ativa um outro recurso da AWS, Lambda, com informacdes sobre o arquivo recém
chegado.

3. Ao receber informagdes sobre o arquivo a partir do S3, o Lambda ativa um outro
servico informando o nome do arquivo e o caminho onde este se encontra a um

servigco chamado AWS Batch.
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O AWS Batch ao ser ativado, realiza o download do container armazenado no
ECR, que contém o cédigo Python para processamento do dado no S3, passando o
caminho e o nome do arquivo.

O AWS Batch carrega o dado localizado no S3.

O AWS Batch realiza o processamento do dado e o salva em um outro S3 em formato

parquet, para economia de armazenamento.

. Os dados em parquet, fica disponivel para acesso.

. O AWS Batch salva o arquivo no RDS para melhor desempenho em consultas.

Os dados ficam disponiveis para serem acessados no RDS via SQL.

O S3 ativa o Lambda, enviando informagdes sobre o erro caso nio seja possivel

salvar os dados no RDS.
O Lambda ativa um servigo chamado SNS, passando informagdes sobre o erro.

O SNS envia informagdes sobre o erro ao engenheiro responsavel, para investigacao

da ocorréncia.

O engenheiro acessa as informagdes para inicio da investigacao do erro.
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S DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo serd apresentado o desenvolvimento da arquitetura apresentada na
secdo 4.2, seus respectivos procedimentos e codigos para funcionamento adequado do
sistema proposto. A arquitetura pode ser dividida a arquitetura 8 partes, Data Lake,
codigo Python, container docker + ECR, banco de dados, Lambdas, SNS, AWS Batch

e Terraform.

5.1 Data Lakehouse

Para criagcdo do Lakehouse, utilizou-se o S3 separados por camadas logicas
chamadas raw, silver e gold, onde cada camada representa um grau de refinamento do
dado. Na camada raw, os dados sdo armazenados como chegam ao sistema, sendo
utilizados para limpeza e armazenamento na préxima camada. Na camada silver, os dados
processados sdo salvos em um formato chamado parquet, que otimiza a compressao dos
dados, reduzindo o tamanho em até 87% do tamanho original segundo Smith e Johnson
(2024). Na préxima camada, a gold, sdo dados prontos para consumo, com agregacoes
de vdrias tabelas silver, com cdlculos especificos prontos para serem consumidos pelas

equipes de negdcios.

Figura 12 — Lakehouse

Objects (3) info

Objects are the fundamental entities stored in Amazon S3. You can use Amazon 53 inventory E 1

Q Find objects by prefix

[l Name v Type
O 0O silver/ Folder
O 0O raw/ Folder
O O gold/ Folder

Fonte: Autor 2024

O refinamento dos dados na chegada é de grande importancia para evitar
problemas posteriores em producdo, divergéncias em cdlculos por realizar pre

processamento na hora da execucio da heuristica, criando formas diferentes de tratar os
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dados o que pode levar a resultados errados ao time de negdcio, gerando maior custo por
necessidade de realizac¢do de limpeza e refinamento fora de um padrao e de forma manual,

trazendo indmeros problemas e retrabalho.

5.2 Container

Um container permite empacotar e isolar aplicacdes com todos os arquivos
necessdrios para a execu¢do. Nesta arquitetura, foram utilizados dois containers, um para
o AWS Batch, que processa os dados e um outro para o Lambda function, devido a um
problema de compatibilidade de um pacote com os pacotes de AWS.

O container do AWS Batch, utiliza uma imagem base do Python versao 3.10. Uma
das grandes vantagens de se utilizar o servico AWS Batch, é a possibilidade de utilizagao
de uma grande variedade de imagens base. A figura 15 mostra o arquivo Dockerfile, onde
¢ realizada a copia do arquivo main.py, instaladas as dependéncias de software na linha 11
e sinalizado o comando de execu¢do do container na linha 14, o qual executa o "python
main.py", aguardando os parametros de S3 e arquivo que serdo passado no AWS Batch,
mais detalhamento quando a passagem destes parametros serd realizada na sessdo AWS

Batch e Python.

Figura 13 — Container Batch
FROM python:3.10

WORKDIR /

(S RV

COPY main.py .

(=1}

RUN pip install --upgrade pip

[=5]

[1s)

COPY requirements.txt .

10

11  RUN pip install --no-cache-dir -r reguirements.txt
12
13
14  ENTRYPOINT ["python", "main.py"]

Fonte: Autor 2024

Em contraste com o container do AWS Batch, para o container do Lambda é
necessdrio utiliza uma imagem pré carregada da AWS, que neste caso, € uma imagem

Python versao 3.12. Além da limitag@o do tipo de imagem a ser utilizada como base, é
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necessdrio seguir um certo padrdo de instalagcdo e utilizacdo do container. Na linha 3 e
7 da figura 16, pode-se ver que é necessario enviar os dados para a raiz do container e o

comando de execugdo € sinalizado pelo handler do Lambda.

Figura 14 — Container Lambda
FROM public.ecr.aws/lambda/python:3.12

COPY requirements.txt ${LAMBDA TASK ROOT}

N B W B

RUN pip install -r requirements.txt

(=]

COPY lambda function.py ${LAMBDA TASK ROOT}

[¥=J s = B}

CMD [ "lambda function.handler" ]

Fonte: Autor 2024

5.3 Banco de dados

Diante dos diversos bancos de dados com caracteristicas especificas explicadas
no capitulo anterior, decidiu-se escolher o RDS por permitir utilizar um banco de dados
open-source. O RDS permite utilizar os seguintes banco de dados open-source: MySQL,
PostgreSQL, MariaDB, MongoDB, Redis e Memcached. O requisito para a escolha do
banco foi ser um banco open-source, relacional, simples e barato. Decidiu-se escolher
o MySQL, porém outros bancos poderiam ter sido escolhidos, como PostgreSQL e
MariaDB. Configurou-se uma instancia db.t3.micro com 2 vCPU, 1 GB de RAM e com
total de 20 GB de armazenamento para suprir a pequena carga de trabalho.

O DBeaver ® foi escolhido para gerenciar e manipular os dados por ser uma
poderosa ferramenta open-source. Além disso, é uma ferramenta de administracdo de
banco de dados que permite integracdo com diversos bancos de dados, pagos e gratuitos,
de forma simples. A figura 15, mostra os bancos de dados separados em raw, silver, gold
e os dados de uma tabela raw, inserida durante o processo de processamento e inser¢ao

no banco.

“Shttps://dbeaver.io/about/
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Figura 15 — Dados raw no Dbeaver

¥ ~ 0 = & § | B Properties I - ER Diagram
Enter a part of objectname here | V. v ||/gg producao-biodiesel-m3-2024 |3
~ “mmydb 3 . ,
- b=} 123ANO  ~ [mEMES | #bc GRANDE REGIAO ~ |AScPRODUGAD =
~ £ gold 1G] _
> M orod biodiesel m3 B 2,022 Janeiro REGIAO SUDESTE 36814,544
producao_biodiesel_m 2 2,022 Feversiro REGIAO SUDESTE 36125,567
~ Sraw £33 2,022 Margo REGIAO SUDESTE 34803,7
> == producao-biodiesel-m3-2024 [: 4 2,022 Abril REGIAO SUDESTE 36548,676
» 2 producao-biodiesel-m3-2024.csv 5 2,022 Maio REGIAO SUDESTE 42120,002
- 6 2,022 junho REGIAO SUDESTE 38348,731
v Esilver 7 2,022 Julho REGIAO SUDESTE 37200,824
> BB producao_biodiesel_m3 8 2,022 Agosto REGIAD SUDESTE 41346778
> 2 producao_biodiesel_m3_2024 9 2,022 Setembro  REGIAD SUDESTE 38672,519
= e - N — R

Fonte: Autor 2024

5.4 Lambdas

Para esta arquitetura, foram utilizadas duas Lambdas com cédigo Python, uma
para salvar o dado processado no RDS e outra para submissdo do container para
processamento de dados utilizando o AWS Batch. A figura 16, mostra o cddigo para
salvamento dos dados no RDS, utilizando um DataFrame pandas carregado em memoria
e a funcdo de envio de email, caso encontre algum erro ao salvar no banco, um email é
enviado ao engenheiro cadastrado, com a informacgao do erro. Ha outras formas de realizar
o carregamento dos dados, como apontando diretamente no SQL de onde o arquivo deve
copiado. Devido a problemas de compatibilidade, foi necessdrio criar um container
utilizando uma imagem Python homologada pela AWS, ao invés de apenas desenvolver o

cddigo a ser inserido no Lambda.

Figura 16 — Lambda para salvar no banco e enviar email

13 def save rds(df_save, schema, key):

14 cnx = create engine(f'mysgl+pymysql://{USER} : {PWD}@{ENDPOINT}/")
15 df_save = df_save.infer objects()
16 df_save.to sqlf
7 name=Kkey,
18 con=cnx,
19 schema=schema ,
20 if exists='replace’,
21 index=False
22 )
23 print(f'Dados salvos em no RDS: {schema}.{key} \n')
24
25
26 def send email(erro):
27 notification = f"Execucdo finalizada com erro! \nErro: {erro}."
28 client = boto3.client("sns")
29 response = client.publish
e TargetArn = "arn:aws:sns:us-east-1:167779459571:tf-sns"
31 Message = json.dumps({‘'default’': notification}),
32 MessageStructure = "json
33 )
34 return response

Fonte: Autor 2024
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A segunda Lambda utilizada, € para ativacdo e envio de pardmetros para outro
servico chamado AWS Batch. A figura 17 apresenta a estrutura de uma funcao pré definida
para o Lambda pois utiliza uma fun¢ao chamada lambda_handler. Entre as linhas 17 e 30,
€ realizada uma tentativa de leitura dos parametros que realizaram a ativacdo do Lambda,
que neste caso foi a chegada de um novo arquivo em determinado S3 bucket, com silver
como prefixo e .parquet sufixo. Entre as linhas 36 e 46, € realizada a sobrescrita dos
parametros do container com as novas informacdes de arquivo e caminho, para que o

dado possa ser carregado no container para processamento.

Figura 17 — Lambda de ativagdo do AWS Batch

13 def lambda_handler(event, context):

14 # Log the received event

15 # print("Received event: " + json.dumps(event, indent=2))

16 # -- 53

17 try:

18 # Get the object from the event and show its content type

19 bucket = event['Records’][@]['s3']['bucket']['name']

20 key = urllib.parse.unquote plus(event['Records'][8]['s3']['object']['key'], encoding='utf-8')

# response = s3.get object(Bucket=bucket, Key=key)
print("ARQUIVO: " + key)
print("BUCKET: " + bucket)

except Exception as e:
print(e)

. T SO S )

2

2

2

2.

2!

2

2

28 print('Error reading object {} from bucket {}. \

29 Make sure they exist and your bucket is in the same region as this function.'.format(key, bucket))
30 raise e

31 # -- batch

3z jobName = "tf-dataops-job”

33 jobQueue = "tf-dataops-job-queue”

34 jobDefinition = "tf-dataops-job-definition"

35 # containerOverrides and parameters are optional

36 if event.get('containerOverrides'):

37 containerOverrides = event['containerfverrides']

38 else:

3 containerOverrides = {

40 command’: [

41 # "python",

42 # "main.py",

3 ' --key={key}",

44 T"--bucket={bucket}"
45 1

46

47 if event.get('parameters’'):

48 parameters = event['parameters']

49 else:

50 parameters = {}

51 try:

52 # Submit a Batch Job

53 response = batch.submit job(jobQueue = jobQueue,

54 jobName = jobName,

55 jobDefinition = jobDefinition,
56 containerOverrides = containerOverrides,
57 parameters = parameters
58 )

59 # Log response from AWS Batch

60 print("Response: " + json.dumps(response, indent=2))
61 # Return the jobId

62 jobId = response[’jobId’ ]

63 return {

B4 *jobId': jobId

65

66 except Exception as e:

7 print(e)

68 message = 'Error submitting Batch Job'

69 print (message)

70 raise Exception(message)

Fonte: Autor 2024

Entre as linhas 51 e 70, é realizada a submissao de um job do AWS Batch, passando

os parametros definidos nas linhas 32, 33 e 34. Caso nao seja possivel realizar a submissao
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do job, é gravado nos logs o motivo pelo o qual ndo foi realizada a submissao.

5.5 SNS

O SNS € um servico de mensagens da AWS. Para utilizar o SNS, € necessario criar
um fopic, que serve como um canal 16gico para envio de mensagens € uma subscription
para recebimento da mensagem. Para a criagdo do topic, pode-se escolher a op¢dao FIFO
(first-in, first-out) que preserva a ordem de chegada ou standard com eventual entrega da
mensagem. Outro requisito para utilizacdo deste servigo, € a criacdo de uma subscription,

€ necesséario escolher o tdpico e o protocolo de entrega da mensagem, 0s quais sao:

e HTTP - Entrega de mensagem codificada em JSON via HTTP POST

e HTTPS - Entrega de mensagem codificada em JSON via HTTPS POST

e EMAIL - Entrega de mensagem via SMTP

e EMAIL-JSON - Entrega de mensagem codificada em JSON via SMTP

e SMS — Entrega de mensagem via SMS

e SQS - Entrega de mensagem codificada em JSON para uma fila do Amazon SQS

e APPLICATION - Entrega de mensagem codificada em JSON para um
EndpointArn de um aplicativo e dispositivo mével

e LAMBDA - Entrega de mensagem codificada em JSON para uma funcio AWS
Lambda

e FIREHOSE - Entrega de mensagem codificada em JSON para um fluxo de entrega

do Amazon Kinesis Data Firehose.

ApOs a criacdo da subscription com o protoclo email, recebeu-se um email para
confirmagdo, o qual pode ser visto na figura 18. Nesta arquitetura, ele estd sendo utilizado
para envio de emails caso haja algum problema durante o salvamento dos dados no RDS,

que € a etapa principal desta arquitetura.

5.6 AWS Batch

O AWS Batch é uma ferramenta poderosa para computacdo em container, utilizado
para processamento de dados em lotes. Este servico pode ser dividido em trés

componentes principais que colaboram para gerenciar e executar tarefas em lote de
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Figura 18 — SNS - Servico de envio de mensagens AWS

Amazon SNS » Topics » tf-sns

tf-sns

Details

Name Display name

tf-sns

ARN Topic owner
amn:aws:sns:us-east-1:16777945957 1:tf-sns 167779455571

Type

Standard

Subscriptions Access policy Data protection policy Delivery policy (HTTP/S) Delivery status logging Encryption

Subscriptions (1)

Q, search

D 4 | Endpoint v | status

bfbf1615-ec77-4a9b-905e-dbc694a1db23 georgesilva.aluno@unipampa.edu.br @Couﬁlmed

Fonte: Autor 2024

maneira eficiente. Esses componentes incluem:

1. Job Definitions: Definicdes de trabalho especificam como os trabalhos sio
executados, incluindo parametros de configuracdo como imagem de container,

vCPUs, memdria, e variaveis de ambiente.

2. Job Queues: Filas de trabalho armazenam trabalhos submetidos até que sejam
programados em um ambiente de computacdo especifico. As filas podem ser
configuradas com diferentes niveis de prioridade para gerenciar a ordem de

execuc¢ao dos trabalhos.

3. Compute Environments: Ambientes de computacdo sdo recursos de infraestrutura
onde os trabalhos sdo executados. Eles podem ser baseados em instancias EC2
gerenciadas pelo AWS, instancias Spot para reduzir custos, ou em um ambiente

gerenciado com o AWS Fargate para container sem servidor.

A figura 19 mostra a relacdo entre estes componentes. € necessario criar um
job definition, com a especificacdo de como os trabalhos serdo executados. Incluindo
detalhes como a imagem do contéiner a ser usada, os recursos necessarios (VCPUs
e memoria), varidveis de ambiente e quaisquer outros pardmetros necessdrios para a
execucao do trabalho. O Compute Environment é onde seus trabalhos serdo executados.
Para esta arquitetura, escolheu-se AWS Fargate por ser um ambiente gerenciado pela

AWS, porém, € possivel escolher entre instancias EC2 gerenciadas e instancias Spot para
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Figura 19 — AWS Batch - Relacao entre componentes principais

_—» Compute Environment
aE B8
—— /
= [ N

Job Definition

AWS Batch

Job Queue

............................................................................................................................................................

Fonte: AWS 2024

reduzir custos. Configuracdo dos tipos de instancia, tamanhos e a capacidade minima
e mixima de recursos. Esta arquitetura possui a capacidade de executar de 0 a 50
containers em paralelo utilizando 1 vCPU e 2 GB de ram. As Job Queues filas armazenam
os trabalhos submetidos até que sejam programados em um ambiente de computacdo
adequado. As filas podem ter diferentes niveis de prioridade para determinar a ordem em
que os trabalhos sdo processados. E possivel configurar diferentes Compute Environments
configurados para diferentes tipos de aplicacdo, por exemplo, caso um arquivo seja muito
grande, é possivel alocar uma médquina maior, com processamento paralelo, utilizando

PySpark.

5.7 Terraform

Nesta secdo, € apresentado o ferraform de parte da arquitetura, por ser algo
extenso. A figura 20, mostra a criacdo de um iam role *® e a atribuicio de uma policy,
assim como as permissdes necessdrias baixar o container do ECR, criar logs no AWS
Cloudwatch e acessar o S3 para buscar e salvar os dados de processamento. Na linha
297, € possivel ver o terraform cria um resource, que € o tipo aws_iam_role, seguido
de um nome para este recurso. Uma policy é um conjunto de regras que permitem um
determinado recurso realizar as a¢des descritas, como mostra na linha 323 da figura 20.
A atribui¢do de policies pode ser feita de forma customizada como realizado no resource

da linha 319 ou de forma pre definida pela AWS, como na linha 314.

46https://docs.aws.amazon.com/IAM/latest/UserGuide/introduction.html
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Figura 20 — Terraform - AWS Batch parte 1

204 # AMWS BATCH ---------m
295

296  # Batch Service Role

297 resource "aws_iam_role® "aws_batch_service_role" {

298 name = "tf-dataops-batch-service-role”

299

300 assume_role policy = =<-EOF

301 {

302 "Version": "2012-16-17",

303 "Statement": [{

304 "Action": "sts:AssumeRole”,

305 "Effect”: "Allow",

306 "Principal”: {

a7 "Service": "batch.amazonaws.com"

308 }

309 1

318 }

311 EOF

312}

313

314 resource "aws_iam_role_policy attachment" “aws batch_service role" {
315 role = aws _iam role.aws batch service role.name

316 policy arn = "arn:aws:iam::aws:policy/service-role/AWSBatchServiceRole”
317}

318

319 resource "aws_iam_policy® "iam_policy for_task exec_batch" {
320 name = "aws_iam_policy for_terraform_aws batch_permission”
321 path = "/"

322 description = "AWS IAM Policy for managing aws lambda role”
323 policy = ==-EOF

324 {

325 "Statement”: [

326 {

327 "Action": [

328 "ecr:GetAuthorizationToken",

329 "ecr:BatchCheckLayeraAvailability”,

o
o

"ecr:GetDownloadUrilForLayer”,
"ecr:BatchGetImage”,
"logs:CreatelogStream”,
"logs:PutLogEvents”,
ng3En
]r
"Effect”: "Allow",
"Resource": "*"
1
1.
"Version": "2012-16-17"
¥
EOF

1

resource "aws iam role policy attachment" "aws ecs task execution role" {
role = aws _iam role.aws ecs task execution role.name
policy_arn = "arn:aws:iam::aws:policy/service-role/AmazonECSTaskExecutionRolePolicy™

}

Jokad Lad Ll LYl L L L L e L L L Lt g L L L L

el i i i i el el e - e " B WYY I R T R R
200 =N & Wk D WO =W & W R

Fonte: Autor 2024

A figura 21 mostra a criagdo do compute environment, onde é definido o nimero
médximo de vCPUs para processamento paralelo na linha 359, a atribuicdo de security

groups, que sdo regras de entra e saida de uma determinada subnet, assim como o tipo
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de computacdo que serd utilizada, neste caso AWS Fargate. Na linha 371, € possivel ver
a criacdo do queue e a ordem de prioridade da mesma, neste caso hd apenas uma queue,
ndo importando a ordem de prioridade e a defini¢cdo de onde a queue serd executada na

linha 377.

Figura 21 — Terraform - AWS Batch parte 2

345 resource "aws_iam role_policy attachment” “"aws_ecs_task _execution_role" {

346 role = aws_iam_role.aws ecs_task _execution_role.name

347 policy_arn = "arn:aws:iam::aws:policy/service-role/AmazonECSTaskExecutionRolePolicy™
348 1}

349

358 resource "aws_iam role policy attachment® “"aws_ecs task execution_role permission® {

351 role = aws_iam role.aws ecs task execution role.name

352 policy_arn = aws_iam policy.iam policy for_task exec batch.arn
353}

354

355  resource "aws batch compute environment" “batch" {

356 compute_environment _name = "tf-dataops-compute-env"

357

358 compute resources {

359 max_wvcpus = 5@

360 security group ids = var.terraform lambda func sns redshift security group ids
361 subnets = var.terraform_lambda_func_sns_redshift_subnet_ ids
362 type = "FARGATE"

363 I3

364 service role = aws_iam role.aws_batch_service role.arn

365 type = "MANAGED"

366 depends_on = [

367 aws_iam role policy attachment.aws batch service role

368 ]

3|9 1}

379 |

371  resource "aws batch job queue® "batch" {

372 name = "tf-dataops-job-queue”

373 state = "ENABLED"

374 priority = "@8"

375 compute_environment order {

376 order =1

37 compute_environment = aws _batch_compute_environment.batch.arn
378 I

379 3

Fonte: Autor 2024

Na linha 381 da figura 22, é criado o job dinifition, onde podemos definidir a
imagem do container a ser utilizada na linha 389, assim como a quantidade de vCPU e
o tamanho da memoria RAM nas linhas 402 e 406 respectivamente. Outros parametros
podem ser definidos como o tipo de sistema operacional onde o container serd executado
e a arquitetura nas linhas 411 e 412. Além dos pontos citados acima, existem outros
componentes no terraform que nao foram explicado mas que também sao importantes
mas que seria necessdrio criar uma se¢ao dedicada a AWS como um todo, o que nédo € o

objetivo desta pesquisa.
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371
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373
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376
377
378
379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
301
392
393
394
305
396
397
308
399
400
401
402
403
404
405
406
407
408
409
410
411
412
413
414
415
416
417
418
419
420

Figura 22 — Terraform - AWS Batch parte 3

resource "aws_batch_job_queus™ "batch" {
"tf-dataops-job-queue"
"EMABLED"
g
compute_environment_order {

}

name =
state
prierity =

order

=1

compute_environment = aws_batch_compute_environment.batch.arn

}

resource "aws_batch_job definition® "batch" {
name = "tf-dataops-job-definition®

type = "container”
platform _capabilities = [

}

"FARGATE"
|

container_properties = jsonencode({
["echo”,"hello world"]
var.ecr_image dataops

command =
image =

fargatePlatformConfiguration = {
platformVersion = "LATEST"

}

networkConfiguration = {
assignPublicIp = "EMNABLED"

}

resgurceRequirements = [

{
type
value
1e
{
type
value
1
1

"VCPU
"1.g"

"MEMO
"2048

runtimePlatform =
operatingSystemFamily = "LINUX",
cpuArchitecture = "X86 64"

}

executionRoleArn

jobRoleAr
}

depends_on

n

[ aws_

RY*"

{

aws_iam_role.aws_ecs_task_execution_role.arn
aws_iam_role.aws_ecs_task _execution_role.arn

iam_role.aws_ecs_task_execution_role ]

Fonte: Autor 2024
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5.8 Python

Para o processamento dos dados, foi escolhida uma fonte de dados do governo
federal, a série historica de precos de combustiveis e de gds liquefeito de petrdleo, da
agéncia nacional do petréleo, gds natual e biocombustiveis. Os dados encontrados a partir
da fonte e carregados em um dataframe de um jupyter notebook, podem ser vistos na
figura 23, onde serd aplicada a transformacao do cédigo da figura 25.

O processo de limpeza dos dados evita dificuldades posteriores, como problemas
de interpretacdo de caracteres especiais como o ’¢’, acentos e conversao de nimeros. A
fungdo process_raw € composta por outras funcdes que sdo: string_to_num, map_month

e split_region.

Figura 23 — Notebook com o dado pre-processado

ANO MES GRANDEREGIAO PRODUCAQ
0 2022 Janeiro REGIAOSUDESTE  36814,544
1 2022 Fevereiro REGIAOSUDESTE  36125,567
2 2022 Mar¢o  REGIAO SUDESTE 34803,7
3 2022 Abril REGIAO SUDESTE  36548,676
4 2022 Maioc REGIAOSUDESTE  42120,002

Fonte: Autor 2024

A figura 24 mostra dataframe resultado final do processamento de dados, onde
podemos ver a normalizacdo dos nomes das colunas, maitsculo com acentos para
mindsculo sem acentos, numeracdo da coluna ’mes’, remocdo da palavra regido e

normaliza¢do da coluna ’regiao’, conversdo de string para float da coluna ’producao’.

Figura 24 — Notebook com o dado pos-processado

ano mes regiao producao
2022 1 sudeste 36814.544
2022 2 sudeste 36125.567
2022 3 sudeste 34803.700
2022 4 sudeste 36548.676
2022 5 sudeste 42120.002

oW N =D

Fonte: Autor 2024
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Na figura 25, a func@o string_to_num realiza a conversao de um nimero em string
e o converte para float, substituindo a virgula por ponto e convertendo para float. A
funcao map_month utiliza um diciondrio com o mapeamento dos meses em sua respectiva
ordem, para substitui¢do na coluna, como pode ser visto nas linhas 46 e 68. A fungdo
split_region remove o nome 'REGIAO ’ da coluna ’"GRANDE REGIAQO’, mantendo

apenas a informacao relevante da coluna.

Figura 25 — Processamento de dados com Python

. ) ]

40  def process raw(df):

41
42 def string to numi{str_num):
43 # transforma string para fTloat
44 return float({str{str_num).replace(',','."})
45
46 def map_month(month):
47 return month_dictionary.get({menth, month)
18
49 def split region{region):
50 # normaliza regiao
51 if len(region.split( 1) = 2:
52 res = region.split(® ')[1]
3 else:
54 res = region
55 return res.lower()
56
58 # renomeia columns
59 columns dict = {
60 "AND': 'ano',
61 'MES': 'mes’,
62 'GRANDE REGIAOD: regiao’,
3 "PRODUCAD' : 'producao
64
65 df.rename(columns=columns dict, inplace=True)
66
7 # mapeia mes
68 month_dictionary = {
69 'Janeiro': 1,
78 'Fevereiro': 2,
71 'Marco': 3,
72 "Abril': 4,
3 'Maio’: 5,
74 "Junho': 6,
75 "Julho': 7,
76 "Agosto’: 8,
7 'Setembro': 9,
78 "Outubro’: 16,
79 "Novembro': 11,
BO 'Dezembro': 12
81 }
82
3 df['mes'] = df['mes’].apply{map_month)
84 df['regiao’'] = df['regiao’].apply(split_region)
B85 df['producao’'] = df['producac’].apply{string_to_num)
86
7 return df

o

Fonte: Autor 2024
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6 CONCLUSOES

Ap06s andlise das arquiteturas de Data Lake, Data Warehouse e Data Lakehouse e
comparar o caso de uso nas secoes 2.5, 2.6 e 2.7, concluiu-se que a implementagdo de
um Data Lakehouse, o qual seria o mais indicado para o caso de uso desta arquitetura.
A andlise e implementa¢do de uma arquitetura serverless para pré-processamento de
dados utilizando containers mostraram-se eficazes e promissoras. Este estudo evidenciou
a viabilidade e funcionalidade de tais métodos para a criacdo de um Data Lakehouse
no estilo medallion, aproveitando servigos serverless de maneira eficiente. Os testes
realizados confirmam que a otimizacao de custos pode ser aprimorada utilizando o servico
AWS Batch com instancias AWS Fargate on-demand para utilizagdo apenas quando
necessdrio ao invés de um cluster dedicado 24h por semana. Além da possibilidade de
selecionar scripts especificos para diferentes prefixos no S3, permitindo o uso do mesmo
container para processar arquivos diferentes, apenas importando as fun¢des necessarias

para cada tipo de dado recebido.
Figura 26 — Custo acumulado por servigo

Custo por servigos ao longo de um ano em délares
== AWS Fargate == Amazon EMR Serverless AWS Glue ETL jobs with Flex execution option == Amazon EMR on EKS == Amazon EMR on EC2

$2,000.00 —

$1,500.00 4

$1,000.00 4

$300.00 +—

$0.00

Service

Fonte: Autor 2024

A figura 26 apresenta a comparacdo do valor mensal acumulado ao longo
de um ano, utilizando diferentes servicos com configuracdoes semelhantes dentro do

que € possivel escolher diante das configuracdes minimas disponiveis dos servigos de
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computagio como AWS Fargate, EMR e Glue. E possivel ver que o custo do EMR on EC2
¢ o mais alto e que o AWS Fargate e EMR Serverless sdo os mais baratos. Para estimar
os valores apresentados, utilizou-se o servico ’Calculadora de pregos’ 47 disponivel pela
AWS. A tabela 5 apresenta o custo mensal e anual dos servigos relatados na figura 26.
E possivel ver que o servico AWS Fargate é o mais barato, seguido do EMR Serverless,
apresentando uma economia de aproximadamente 22% em relacdo ao EMR Serverless
e de aproximadamente 97% em relagdo EMR on EC2. Estes valores foram estimados
analisando o valor de processamento dos servicos da AWS, deixando de fora outros
valores como uso de rede, armazenamento, chamadas de Lambda, internet gateway entre
outros. Além dos custos citados, hd também mudangas que seriam necessarias para uma
equivaléncia no quesito arquitetura, pois cada servigo apresenta uma forma de utilizacao,
0 que pode aumentar ainda mais os custos ao utilizar EMR e Glue. A seguir, é possivel

analisar a configuracdo dos servigos estimados na calculadora de precgos:

e AWS Fargate - Sistema operacional (Linux), Arquitetura de CPU (x86), Duracao
média (1 hora), Numero de tarefas ou pods (1 por dia), Quantidade de
armazenamento efémero alocado para Amazon ECS (20 GB), Quantidade de

memoria alocada (8 GB);

e Amazon EMR Serverless - Numero de vCPUs por execucdo de trabalho (2),
Quantidade de memdria por execucao de trabalho (GB) (8), Armazenamento
efémero total por execucdo de trabalho (GB) (20), Tempo de execugdo do trabalho
(30 horas);

e AWS Glue ETL jobs - Numero de DPUs para trabalho Apache Spark com
execucao Flex (2);

e Amazon EMR on EKS - Nimero de vCPUs por hora (2), Quantidade de memoria
por hora (GB) (8), Tempo de execuc¢do do trabalho (30 horas), Nimero de Clusters
EKS (1);

e Amazon EMR on EC2 - Numero de nés mestre do EMR (1), Instincia EC2
(m7g.xlarge), Utilizacdo (100% Utilizado/Més), Niumero de nds core do EMR (2),
Instancia EC2 (m7i.xlarge), Utilizacao (100% Utilizado/Més), Numero de nés de
tarefa do EMR (1), Instancia EC2 (m7g.xlarge), Utilizacao (100% Utilizado/Més).

“Thttps://calculator.aws/
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Tabela 5 — Tabela com a estimativa de custo

Servico Custo Mensal (USD) | Custo Anual (USD)
AWS Fargate $3.54 $42.48
Amazon EMR Serverless $4.54 $54.53
AWS Glue ETL jobs $17.40 $208.80
Amazon EMR on EKS $73.87 $886.44
Amazon EMR on EC2 $133.15 $1,597.82

Fonte: Autor

6.1 Consideracoes finais

A adocdo de ferramentas serverless e a implementacao de Infrastructure as Code
com Terraform destacaram-se como estratégias essenciais para garantir a elasticidade e
a facil manutencdo da infraestrutura. Estas abordagens permitem que as organizacdes se
concentrem mais na andlise e utilizacdo dos dados para gerar insights valiosos, ao invés
de se preocuparem com a gestao da infraestrutura subjacente.

A arquitetura desenvolvida nesta pesquisa, mostra que € possivel criar um sistema
de pré-processamento utilizando containers em um ambiente de nuvem, de forma
serverless. A adocdo de servicos serverless mostrou-se capaz de grande reducdo de custo,
o qual pode ser analisado na tabela 5. O capitulo 5 mostra em detalhes o desenvolvimento
de cada etapa da arquitetura, o que servird para possiveis reproducdo desta pesquisa.
Durante o desenvolvimento desta pesquisa, foram encontradas dificuldades para realizar
a conexdo com o banco de dados RDS, configuracdo de servicos no Terraform e
problemas de compatibilidade de bibliotecas no Lambda. Houve grande dificuldade para
conectar alguns servigcos em Python, o causou em uma maior busca para encontrar uma
biblioteca que estivesse sendo mantida pela comunidade e que fosse compativel com
outras bibliotecas padrdao da AWS.

Este estudo reafirma a importancia da evolug¢ao constante das arquiteturas de dados
para acompanhar as necessidades crescentes das organizacdes em um mundo cada vez
mais orientado por dados. A implementacdo de uma arquitetura para processamento
e armezenamento de dados bem estruturada é fundamental para habilitar processos de
negdcios mais eficientes e decisdes mais informadas, impulsionando assim a inovagao e
a competitividade das empresas no mercado global.

Com base nos resultados obtidos, futuras pesquisas podem explorar o uso desta

arquitetura para grandes volumes de dados, assim como a utilizacdo do EMR serverless
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para tal caso. Outro proposta de estudo interessante é a utilizacdo de diferentes filas
no AWS Batch para arquivos grandes, utilizando mdaquinas com muitos cores, spark
e compararando com a utilizacdo do EMR Serverless para encontrar a forma mais

econdmica, serverless e escalavel para processamento de dados em um Lakehouse.
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