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NOME DO CURSO: Engenharia de Dados e Plataformas Analytics -
MOOP

Aprenda engenharia de dados, arquitetura de sistemas analiticos,
pipelines de ETL e ELT, modelagem dimensional e governangca com
tecnologias modernas de Big Data para otimizar ecossistemas

corporativos de informacao.

#EngenhariadeDados  #BigData #ETL #ELT  #DataEngineering
#ArquiteturadeDados #SQL #DataWarehouse #Datal ake #Analytics

O QUE VOCE VAI APRENDER:

Projetar e implementar arquiteturas modernas de dados corporativos

Desenvolver pipelines robustos de processamento em lote e em tempo

real

Aplicar técnicas avangadas de modelagem dimensional e Data Vault
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Configurar e gerenciar Data Lakes, Data Warehouses e Data

Lakehouses

Implementar praticas de governanca, seguranca e qualidade de dados

Otimizar consultas distribuidas e desempenho de processamento em

larga escala

PUBLICO-ALVO:

Desenvolvedores de software que desejam migrar para a area de

engenharia de dados

Analistas de dados e cientistas de dados em busca de aprofundamento

técnico em infraestrutura

Profissionais de Tl que buscam especializacdo em arquiteturas

analiticas e Big Data
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Arquitetos de solugdes interessados em escalar sistemas de

processamento de dados corporativos

Mdédulo 1: Fundamentos da Engenharia de Dados

Aula 1.1: Introducéo aos Ecossistemas Analiticos e Sistemas de Dados

Os ecossistemas analiticos modernos representam a espinha dorsal da
tomada de decisdo estratégica em organizacdes orientadas a dados. A
engenharia de dados atua no desenvolvimento, manutencao e otimizagao
da infraestrutura técnica necessaria para coletar, armazenar, transformar
e disponibilizar volumes massivos de informacgéo. O entendimento rigoroso
dos padrdes de dados estruturados, semiestruturados e nao estruturados
permite determinar as tecnologias mais adequadas para cada etapa da
cadeia de valor da informacé&o. A evolucdo continua das plataformas exige
um conhecimento aprofundado sobre concorréncia, consisténcia e

disponibilidade de sistemas distribuidos.

No ambiente operacional diario, os profissionais enfrentam o desafio de
equilibrar a laténcia de processamento com 0s custos de infraestrutura. O
dominio dos principios fundamentais de arquitetura permite projetar
solucdes escalaveis que suportam desde analises descritivas tradicionais
até modelos avancados de inteligéncia artificial. A implementagao
incorreta destes fundamentos resulta em gargalos operacionais, perda de

integridade dos dados e aumento exponencial nos custos de



,DV& ADLAS CURSOS ONLINE

CURSOS ONLINE www.adlas.com.br

armazenamento e computacdo em nuvem. Boas praticas exigem o
desacoplamento entre armazenamento e processamento para garantir

maior flexibilidade e eficiéncia operacional.

Aula 1.2: Diferencas Cruciais Entre Ambientes OLTP e OLAP

Os sistemas OLTP, voltados para o processamento de transacdes em
tempo real, priorizam a gravacdo rapida, a consisténcia rigorosa e a
integridade referencial através da normalizacdo de banco de dados. Em
contrapartida, os sistemas OLAP sao otimizados para leitura extensiva e
analise complexa sobre grandes volumes de dados historicos, utilizando
estruturas desnormalizadas. A separacéo clara entre estes dois ambientes
evita a degradacdo de desempenho nos sistemas operacionais da

empresa causada por consultas analiticas pesadas.

A escolha incorreta entre uma estrutura transacional e analitica pode
comprometer gravemente as operagdes de uma empresa. Por exemplo,
executar relatorios agregados diretamente em bancos operacionais pode
travar tabelas essenciais para o faturamento da organizacdo. Na pratica
analitica, a migracdo dos dados operacionais para estruturas colunares
otimiza a compresséo e acelera a execucao de varreduras complexas.
Profissionais qualificados projetam camadas de integracdo que extraem
dados transacionais sem impactar a producado, alimentando repositorios

analiticos com baixa laténcia.
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Aula 1.3: Evolugao dos Mapeamentos de Armazenamento: SQL e NoSQL

A diversificacao das fontes de dados impulsionou o surgimento de bancos
de dados NoSQL para complementar os modelos relacionais SQL
tradicionais. Enquanto o modelo relacional garante propriedades ACID
rigorosas através de esquemas fixos, os bancos NoSQL oferecem
flexibilidade de esquema e escalabilidade horizontal para lidar com dados
nao estruturados ou com alta taxa de variagdo. Compreender as
categorias NoSQL, tais como chave-valor, documentos, colunares e
grafos, € essencial para selecionar a ferramenta adequada para cada caso

de uso.

Na prética da engenharia de dados, a adocdo de persisténcia poliglota é
uma estratégia comum, onde diferentes tecnologias de armazenamento
coexistem em uma mesma solucao. Erros frequentes incluem a tentativa
de forgar um banco relacional a armazenar documentos JSON complexos
sem indexacdo apropriada ou a utilizacdo de bancos orientados a
documentos para consultas transacionais altamente conectadas. A
escolha da tecnologia deve considerar o volume, a velocidade, a variedade

e 0s requisitos de consisténcia do sistema.

Aula 1.4: Principios de Sistemas Distribuidos e Teorema CAP

Sistemas distribuidos constituem a base da computacdo moderna de Big
Data, dividindo cargas de trabalho entre multiplos nés de processamento
conectados em rede. O Teorema CAP estabelece que um sistema

distribuido de dados pode oferecer simultaneamente apenas duas das trés
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garantias fundamentais: Consisténcia, Disponibilidade e Tolerancia a
Particdo. Como as particbes de rede sdo inevitaveis em ambientes
distribuidos reais, a arquitetura deve ser projetada escolhendo

conscientemente entre consisténcia estrita ou disponibilidade continua.

Durante falhas de rede, um sistema que prioriza a consisténcia rejeitara
operacOes de gravacdo se ndo puder garantir que todos 0s nos estejam
sincronizados, enquanto um sistema focado em disponibilidade aceitara
as operacdes, correndo o risco de fornecer dados desatualizados
temporariamente. O entendimento pratico destas trocas operacionais €
crucial ao projetar sistemas de alta disponibilidade. Falhas na configuragao
do nivel de consisténcia podem resultar em leituras inconsistentes por
usuarios finais ou em interrupcdes graves de servicos essenciais durante

oscilacdes de infraestrutura.

Aula 1.5: Ciclo de Vida do Dado e Governanca Operacional

O ciclo de vida do dado abrange desde a sua criacdo ou ingestao inicial
até o seu arquivamento definitivo ou destruicdo segura, passando pelas
etapas de processamento, armazenamento, analise e compartilhamento.
A governanga operacional estabelece as politicas, processos e controles
técnicos necessarios para garantir a qualidade, a linhagem, a seguranca
e a conformidade regulatoria dos ativos de informac&o em todas as fases
deste ciclo. O gerenciamento inadequado deste fluxo expbe as

corporacdes a riscos legais e operacionalizacdo de dados corrompidos.
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A aplicacdo pratica da governanca envolve a definicdo clara de
proprietarios de dados, a criacéo de dicionarios e catalogos de dados e a
implementacdo de controles automatizados de qualidade. Erros comuns
incluem tratar a governangca como um projeto estatico em vez de um
processo continuo integrado aos pipelines de desenvolvimento. A
automacao do rastreamento de linhagem permite identificar rapidamente
0 impacto de alteracGes em esquemas upstream e simplifica as auditorias

de conformidade com regulamentacgdes de privacidade.

Modulo 2: Ingestdo de Dados e Ingestao Batch

Aula 2.1: Arquiteturas de Ingestdo em Lote e Seus Desafios

A ingestao em lote envolve a coleta e o loteamento de dados em intervalos
de tempo programados, sendo a abordagem tradicional para mover
grandes volumes de informacgé&o entre sistemas. Essa metodologia exige
um planejamento cuidadoso de janelas de execucdo para evitar
sobrecarga nos sistemas de origem e no ambiente de destino. A definicdo
do tamanho ideal do lote e da frequéncia de execugéo impacta diretamente
0 consumo de recursos computacionais e a atualidade das informacdes

disponibilizadas.

Em cenarios operacionais complexos, pipelines em lote enfrentam
problemas de escalabilidade quando os volumes de dados crescem além

da capacidade da janela de processamento estabelecida. Falhas no
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tratamento de reprocessamento podem gerar duplicidades ou
inconsisténcias graves nos repositorios finais. Boas praticas ditam que
todos os processos de ingestdo em lote devem ser idempotentes,
garantindo que execucdes repetidas sobre o mesmo conjunto de dados
produzam rigorosamente o mesmo resultado sem corromper a base

existente.

Aula 2.2: Padrbes de Captura de Dados Alterados via Change Data

Capture

A técnica de Change Data Capture permite identificar e capturar
modificacdes realizadas em bancos de dados operacionais quase em
tempo real, lendo diretamente os logs de transagdo sem causar impacto
apreciavel no desempenho do sistema de origem. Ao capturar insercoes,
atualizacfes e exclusées no momento em gque ocorrem, o Change Data
Capture reduz drasticamente o volume de dados transferido durante os

processos de sincronizacdo em comparacao com a extracao total da base.

A implementacdo técnica do Change Data Capture exige uma
configuracao precisa nos bancos de dados de origem para expor os logs
de transacdo de maneira segura. Um erro recorrente € confiar em colunas
de carimbo de data e hora para identificar alteracdes, o que falha em
capturar exclusdes fisicas de registros e pode perder atualizacbes
ocorridas dentro do mesmo segundo. A utilizacdo de ferramentas
baseadas em log garante a captura completa de todas as modificacoes,

mantendo o historico de alteracfes auditavel e sincronizado.
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Aula 2.3: Ingestao de APIs REST, SOAP e Fontes Externas

A integracdo com fontes de dados externas através de interfaces de
programacédo de aplicacdes exige estratégias especificas para lidar com
restricoes de taxa, paginacao, falhas pontuais de conexéo e alteragoes
imprevistas de esquema. Os engenheiros de dados precisam desenvolver
pipelines resilientes capazes de gerenciar autenticacbes complexas e
converter respostas em formatos variados para estruturas adequadas ao
armazenamento interno. O tratamento inadequado dessas chamadas
externas pode resultar na interrupcéo do pipeline ou em perda parcial de

dados.

Na pratica operacional, € essencial implementar mecanismos de
retentativa com recuo exponencial e circuitos de protecao para evitar 0
bloqueio de chaves de API devido a excesso de solicitagdes. Outro ponto
critico é a validacdo rigorosa das respostas recebidas antes do
processamento, prevendo cenarios onde a APl de origem retorna erros
HTTP estruturados em formato JSON em vez dos dados esperados. A
construcdo de conectores genéricos e reutilizaveis simplifica a

manutencao e o dimensionamento da camada de ingestao.

Aula 2.4: Transferéncia Segura de Arquivos Massivos

A movimentacao de volumes expressivos de dados gravados em arquivos

simples através de protocolos de rede requer a adocéo de controles de
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integridade e criptografia em transito e em repouso. A escolha dos
formatos de arquivo adequados, juntamente com estratégias de
compressao eficientes, reduz drasticamente a largura de banda
consumida e o tempo de transferéncia. Processos de ingestdo baseados
em arquivos devem validar continuamente somas de verificagdo para

garantir gue nenhum arquivo tenha sido corrompido durante o envio.

O fluxo de trabalho pratico deve incluir zonas de quarentena onde 0s
arquivos recebidos sdo inspecionados antes de serem processados pela
camada principal da plataforma de dados. O esquecimento da validacao
do esquema do arquivo ou do formato das colunas pode propagar erros
de interpretacdo por todo o ecossistema analitico. A automacédo da
limpeza de arquivos temporarios e a gestdo segura de chaves SSH e
credenciais de acesso representam pilares para manter a seguranca do

ambiente.

Aula 2.5: Idempoténcia e Tratamento de Reprocessamento na Ingestao

A idempoténcia € a propriedade de uma operacdo que permite sua
execucao multipla sem alterar o resultado além da primeira aplicacdo. Na
ingestdo em lote, garantir que um pipeline seja idempotente é essencial
para lidar com falhas de rede, interrupcdes de hardware ou corre¢des de
dados retroativas sem criar registros duplicados ou estados inconsistentes
no destino. A modelagem das tabelas de destino deve prever a
substituicdo atomica de particoes ou a execucao de operagOes de

atualizac&o condicional.



,DV& ADLAS CURSOS ONLINE

CURSOS ONLINE www.adlas.com.br

A auséncia de idempoténcia gera inconsisténcias sérias, como a
duplicacdo de métricas financeiras ou de contagem de clientes durante
reexecucdes de rotinas que falharam pela metade. Para evitar esses
problemas, os engenheiros utilizam identificadores Unicos deterministicos
para cada registro ou técnicas de sobregravacao controlada de particoes
temporais. A criacdo de mecanismos transparentes de reprocessamento
reduz significativamente o esforco manual da equipe de operacdo em

cenarios de contingéncia.

Modulo 3: Processamento de Dados em Tempo Real e Streaming

Aula 3.1: Arquiteturas de Streaming e Conceitos de Baixa Laténcia

O processamento de dados em tempo real permite que as organizacoes
analitem eventos no exato momento em que sédo gerados, reduzindo o
tempo entre a ocorréncia de um fato e a tomada de acédo operacional.
Diferente do processamento em lote, as arquiteturas de streaming tratam
os dados como fluxos continuos e infinitos, exigindo abordagens técnicas
distintas para gerenciamento de memoria, estado e falhas. A infraestrutura
deve ser capaz de sustentar altas taxas de transferéncia com baixissima

laténcia de processamento.

A transicdo de um modelo tradicional em lote para um modelo em

streaming introduz complexidades operacionais significativas, como a
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necessidade de lidar com dados fora de ordem ou atrasados devido a
instabilidades na rede. Um erro comum € tentar aplicar conceitos de
modelagem estatica a fluxos continuos sem considerar a janela de
retencdo das mensagens. A implementacdo eficaz exige o uso de
sistemas de mensageria altamente distribuidos capazes de atuar como

amortecedores de carga entre os produtores e consumidores de eventos.

Aula 3.2: Ecossistema Apache Kafka: Arquitetura, Tépicos e ParticGes

O Apache Kafka consolidou-se como o padréo de fato para plataformas de
mensageria e transmissao de eventos distribuidos de alto desempenho.
Sua arquitetura é fundamentada em um log de confirmacéo distribuido e
append-only, onde as mensagens sao organizadas em tépicos divididos
em particoes para permitir a paralelizacdo da leitura e gravagéo. O correto
dimensionamento do numero de particbes e da taxa de replicacdo é
determinante para a escalabilidade horizontal e tolerancia a falhas do

cluster.

Na pratica operacional, as particdes funcionam como a unidade
fundamental de paralelismo do Kafka; portanto, uma distribuicdo
inadequada de chaves de mensagem pode levar a particdes
desbalanceadas e gargalos de processamento. Engenheiros de dados
devem configurar cuidadosamente as estratégias de retencdo de dados,
os acoplamentos de produtores e os grupos de consumidores para evitar
a perda de offset ou o consumo duplicado de dados. O monitoramento
constante da defasagem de consumo € vital para garantir a integridade

das operacdes em tempo real.
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Aula 3.3: Processamento por Janelas Temporais: Tumbling, Sliding e

Session

No processamento de fluxos continuos, a agregacdo de dados exige a
divisdo do fluxo em janelas temporais delimitadas. As janelas Tumbling
sao fixas, ndo se sobrepdem e agrupam dados em intervalos continuos;
as janelas Sliding possuem tamanho fixo, mas avancam em intervalos
menores, permitindo sobreposicao; ja as janelas de Sesséo sdo dindmicas
e se agrupam por periodos de atividade inatividade do usuario. A escolha
do tipo de janela afeta diretamente o volume de estado mantido em

memoaria e a precisdo das analises.

Erros comuns na configuracdo de janelas ocorrem pela falta de distincédo
entre o tempo de ocorréncia do evento e o tempo de processamento do
evento pelo sistema. Se o sistema utilizar o tempo de processamento,
eventos atrasados por falhas de conex&do serdo alocados em janelas
incorretas, distorcendo o resultado analitico. A implementacédo pratica
exige o0 uso de marcadores de progresso temporal para gerenciar
adequadamente a chegada tardia de dados sem comprometer a exatidao

das métricas agregadas.

Aula 3.4: Gerenciamento de Estado e Tolerancia a Falhas em Streaming

Muitas aplicacbes de processamento de fluxo exigem a manutencao do

estado entre a chegada de diferentes eventos, como no célculo de médias
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moveis ou na deteccdo de padrbes complexos. O gerenciamento de
estado distribuido requer mecanismos eficientes para salvar o estado em
armazenamento persistente e recuperar a aplicacdo rapidamente apos
falhas de nés de computacdo. A consisténcia do estado deve ser

preservada mesmo na ocorréncia de travamentos do sistema.

A complexidade técnica aumenta quando se busca a garantia de
processamento exatamente-uma-vez, onde cada evento impacta o estado
final do sistema rigorosamente uma Unica vez. Falhas ao configurar pontos
de verificacdo periodicos podem causar a perda de dados calculados em
memoaria ou forcar o reprocessamento extensivo de mensagens antigas,
sobrecarregando a infraestrutura. O uso de mecanismos de
armazenamento de estado locais combinados com logs de transacao

distribuidos garante resiliéncia e alta performance.

Aula 3.5: Padrdes de Arquitetura Lambda e Kappa

A Arquitetura Lambda busca resolver o desafio de processar grandes
volumes de dados combinando uma camada de lote para preciséo e dados
historicos com uma camada de streaming para dados recentes e baixa
laténcia. Por outro lado, a Arquitetura Kappa simplifica este cenario
eliminando a camada de lote, tratando todo o processamento de dados
como um fluxo continuo manipulado por um Udnico mecanismo de

streaming e um log de eventos de longa retencéo.



,DV& ADLAS CURSOS ONLINE

CURSOS ONLINE www.adlas.com.br

A manutenc&o de uma Arquitetura Lambda apresenta a desvantagem de
exigir o desenvolvimento e a conservacdo de duas bases de codigo
distintas para processar as mesmas regras de negocio nas camadas de
lote e velocidade. Essa duplicacéo frequentemente introduz divergéncias
nos resultados exibidos aos usuarios. A adocdo da Arquitetura Kappa
reduz esse esforgco operacional, mas exige ferramentas de processamento
de fluxo extremamente maduras e com capacidade de reprocessar dados

historicos em alta velocidade quando a l6égica de negdcio for alterada.

Modulo 4: Tecnologias de Armazenamento e Formatos de Arquivos

Aula 4.1: Comparativo de Formatos: CSV, JSON, Parquet, ORC e Avro

A escolha do formato de arquivo adequado afeta drasticamente o
desempenho de leitura, a eficiéncia de armazenamento e 0s custos de
processamento em plataformas de Big Data. Formatos baseados em texto,
como CSV e JSON, sédo facilmente legiveis por humanos, mas ineficientes
para armazenamento e leitura em larga escala por falta de compactacéao
estruturada e tipagem forte. Formatos binarios colunares, como Parquet e
ORC, e formatos orientados a linha, como Avro, oferecem compressao

superior e alto desempenho operacional.

Em workloads analiticos com consultas seletivas que acessam apenas
poucas colunas de tabelas gigantescas, os formatos colunares reduzem

drasticamente a quantidade de dados lidos do disco, acelerando a
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execucgdo. Por outro lado, o formato Avro destaca-se em cenarios de
ingestdo e transporte de dados pela facilidade de serializacdo e pelo
suporte nativo a evolugcédo de esquemas. Desenvolvedores cometem erros
graves ao utilizar formatos texto para armazenar terabytes de dados
histéricos no Data Lake, resultando em estresse desnecessario de entrada
e saida de dados.

Aula 4.2: Mecanismos de Armazenamento Colunar vs Orientado a Linha

Os bancos de dados e formatos orientados a linha armazenam todos os
atributos de um registro sequencialmente no disco, o0 que torna
extremamente rapida a escrita e a recuperacao de registros individuais
completos. Em contrapartida, as estruturas colunares agrupam todos 0s
valores de uma mesma coluna juntos, permitindo altas taxas de
compressao devido a similaridade dos dados e otimizando consultas

analiticas que realizam agregacdes sobre colunas especificas.

A aplicacdo pratica do armazenamento colunar permite a utilizacdo de
técnicas avancadas de otimizacao de leitura, tais como a eliminagao de
projecdes e a poda de predicados diretamente na camada de arquivo. No
entanto, tentar realizar atualizacbes frequentes registro a registro em
formatos colunares gera uma degradacao severa de desempenho, pois o
arquivo precisa ser reescrito por completo. Compreender essas diferencas
estruturais orienta a correta divisdo entre repositorios transacionais e

analiticos.
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Aula 4.3: Evolucao de Esquemas e Compatibilidade de Dados

A medida que as regras de negécio mudam, os esquemas dos dados
evoluem inevitavelmente através do acréscimo, remocéao ou alteracao de
tipo de campos. O gerenciamento da evolugcdo de esquemas garante que
pipelines de processamento antigos consigam ler dados gravados no novo
formato e que pipelines novos consigam ler dados legados sem falhar. O
suporte a compatibilidade direta, reversa e plena deve ser rigorosamente

projetado no ecossistema de dados.

Sem um controle rigido de esquema, alteracdes de upstream podem
guebrar pipelines em producao, gerando erros de decodificacao de dados
ou corrupc¢ao silenciosa de métricas. O uso de repositérios centrais de
esquema permite validar a compatibilidade das mensagens antes que elas
sejam gravadas ou transmitidas pelos barramentos de integracdo. A
definicao clara de regras de inclusédo de novos campos com valores padrao

evita que falhas operacionais afetem os relatérios de negocios.

Aula 4.4: Estratégias de Compresséo de Dados: Snappy, Gzip, Zstd

A aplicacdo de algoritmos de compresséo sobre os arquivos de dados
reduz o espaco ocupado no armazenamento e diminui 0 tempo de
transferéncia na rede, embora exija ciclos adicionais de processamento de
CPU para compactar e descompactar os dados. O algoritmo Snappy foca
na velocidade extrema de compressdo e descompressao com uso

moderado de CPU, enquanto o Gzip oferece taxas de compressao mais
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altas ao custo de maior overhead computacional. O Zstd busca um

equilibrio otimizado entre alta taxa de compressao e velocidade.

A escolha inadequada do algoritmo de compressao pode criar gargalos de
processamento. Por exemplo, utilizar o Gzip em arquivos de texto sem a
capacidade de divisdo de arquivo impede a leitura paralela por multiplos
trabalhadores em frameworks distribuidos. Na pratica, a combinacao de
formatos colunares com compressdao Snappy ou Zstd é amplamente
adotada por permitir a divisdo dos dados em blocos independentes,

mantendo o paralelismo total do processamento analitico.

Aula 4.5: Particionamento e Indexacéo de Arquivos em Data Lakes

O particionamento consiste na organizacao fisica dos arquivos em
diretérios estruturados com base nos valores de colunas especificas,
como ano, més e dia. Essa técnica permite que os mecanismos de
consulta leiam apenas o0s diretdrios estritamente necessarios para
responder a uma pergunta, ignorando volumes imensos de dados
irrelevantes. A indexacdo complementar fornece metadados sobre os
intervalos de valores contidos dentro de cada arquivo, acelerando ainda

mais a localizacdo das informacdes.

O erro conhecido como problema de pequenos arquivos ocorre quando o
particionamento € realizado por colunas de alta cardinalidade, como o

identificador do cliente, gerando milhdes de diretdrios contendo arquivos
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de poucos kilobytes. Essa estrutura sobrecarrega o catdlogo de
metadados e degrada o desempenho das consultas devido ao excesso de
operacgOes de abertura e fechamento de arquivos. O particionamento ideal
deve gerar arquivos de tamanho substancial, geralmente variando entre

centenas de megabytes e poucos gigabytes.

Modulo 5: Arquitetura de Data Lakes, Data Warehouses e Lakehouses

Aula 5.1: Conceitos e Evolucdo do Data Warehouse Tradicional

O Data Warehouse tradicional € um repositorio centralizado projetado para
consolidar dados estruturados provenientes de diversas fontes
operacionais, utilizando esquemas rigidos e otimizados para leitura
analitica. Sua arquitetura € fundamentada na transformacéao rigorosa dos
dados antes da gravagdo, garantindo consisténcia, alta qualidade e
historico confiavel para relatérios corporativos. No entanto, seu custo
elevado e a rigidez para absorver dados n&o estruturados limitaram sua

escalabilidade diante do Big Data.

Em termos operacionais, os Data Warehouses oferecem excelente
desempenho para consultas SQL complexas e integracado simplificada
com ferramentas de inteligéncia de negocios. A fragilidade surge quando
a organizacao precisa processar dados em alta velocidade ou em formatos
flexiveis, 0 que exige extensos processos de transformacao prévia que

atrasam a disponibilidade das informacdes. O planejamento adequado
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deve considerar a manutencédo dos modelos de dados centrais enquanto

atende as demandas por agilidade das areas de negocios.

Aula 5.2: Arquitetura de Data Lakes e a Camada Medallion

O Data Lake surgiu para resolver a limitacdo de escala e flexibilidade dos
Data Warehouses, permitindo armazenar dados brutos em seu formato
original, sejam eles estruturados, semiestruturados ou nao estruturados. A
arquitetura de Data Lake frequentemente adota o padrao Medallion para
organizar os dados em camadas de maturidade: a camada Bronze contém
os dados brutos, a Silver armazena dados limpos e enriquecidos, e a Gold
guarda dados agregados e otimizados para consumo direto pelos

negocios.

Um dos erros mais graves na implementacéo de Data Lakes é a auséncia
de controles de qualidade e catidlogo de metadados, transformando o
repositério em um pantano de dados de dificil utilizacdo e baixa
confiabilidade. A organizacéo rigida em camadas garante a rastreabilidade
do processamento, permitindo reconstruir os dados analiticos finais a partir
dos dados brutos em caso de falha. A definicao clara de permissdes de

acesso por camada preserva a seguranca de informacdes sensiveis.

Aula 5.3: A Emergéncia do Data Lakehouse

O modelo Data Lakehouse combina a flexibilidade, a escalabilidade de

baixo custo e o suporte a dados nao estruturados do Data Lake com o
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gerenciamento de transagdes ACID, a governanca e o alto desempenho
de consultas do Data Warehouse. Essa arquitetura unificada elimina a
necessidade de manter dois sistemas separados e reduz a duplicacao de
dados, permitindo que workloads de inteligéncia de negoécios e
aprendizado de magquina operem sobre a mesma base de dados

centralizada.

A implementacéo préatica do Data Lakehouse ¢€ viabilizada por camadas de
armazenamento aberto que adicionam gerenciamento de transacdes
sobre arquivos no Data Lake. Isso resolve problemas histéricos como
inconsisténcias de leitura durante operacdes de escrita simultdneas e a
incapacidade de realizar atualizacbes e exclusbes pontuais para
conformidade com leis de protecdo de dados. Arquitetos de dados devem
avaliar o Lakehouse para simplificar a topologia do ambiente e reduzir

custos operacionais de manutencgao.

Aula 5.4: Tecnologias de Formato de Tabela Aberta: Delta Lake, Apache

Iceberg, Apache Hudi

Os formatos de tabela aberta trouxeram capacidades transacionais aos
Data Lakes gravando metadados de controle e logs de transacéo
estruturados junto aos arquivos de dados. O Delta Lake oferece integracao
profunda com ecossistemas Spark e suporte robusto a transac¢des ACID;
o Apache Iceberg destaca-se pelo isolamento perfeito de snapshots e pela
evolucdo flexivel de esquemas e particionamentos; jA& o Apache Hudi

prioriza fluxos de atualizac&o frequente e baixa laténcia de ingestao.
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A escolha entre essas tecnologias impacta o desempenho das operacoes
de escrita e leitura no ecossistema analitico. Por exemplo, a utilizacéo de
estratégias inadequadas de mesclagem de arquivos pode provocar
amplificacdo de gravacéo ou retardo na execuc¢do de consultas analiticas.
A aplicacdo pratica exige o monitoramento constante dos logs de
transacdo e a execucdo periddica de rotinas de manutencdo para
compactar arquivos antigos e expurgar dados n&o mais utilizados

mantidos pelo controle de verséo.

Aula 5.5: Organizacao Fisica das Camadas Bronze, Silver e Gold

A estruturacéo fisica das camadas no padrdo Medallion exige definicdes
claras de acesso, retencao e nivel de transformacédo dos dados em cada
estagio. Na camada Bronze, os dados séao ingeridos de forma rapida e
imutavel, mantendo a estrutura idéntica a fonte de origem; na camada
Silver, aplicam-se validacdes de tipo, desduplicacéo, limpeza de valores
nulos e padronizagcdo de campos; na camada Gold, os dados sé&o
modelados em esquemas dimensionais ou visdes agregadas prontas para

uso final.

A mistura de responsabilidades entre as camadas representa uma falha
grave de arquitetura. Tentar aplicar regras de negocio complexas ou
agregacoes financeiras diretamente durante a passagem para a camada
Silver compromete a reusabilidade dos dados intermediarios por outros

departamentos. Cada camada deve atender estritamente ao seu proposito



,DV& ADLAS CURSOS ONLINE

CURSOS ONLINE www.adlas.com.br

funcional, garantindo que corre¢cbes na camada Silver propaguem-se de
forma consistente para todas as tabelas derivadas existentes na camada
Gold.

Modulo 6: Modelagem de Dados Analiticos

Aula 6.1: Principios de Modelagem Dimensional de Ralph Kimball

A abordagem de modelagem dimensional difundida por Ralph Kimball foca
na constru¢cdo do Data Warehouse a partir de processos de negécios
especificos, priorizando a simplicidade de uso e a performance de consulta
para os analistas. Essa metodologia organiza os dados em tabelas de
fatos, que registram os eventos numéricos e métricas de desempenho, e
tabelas de dimenséao, que fornecem o contexto descritivo detalhado sobre

esses eventos.

Projetar uma modelagem dimensional exige a identificacdo precisa do
processo de negocio, a definicdo da granularidade da tabela de fatos, a
escolha das dimensdes associadas e a selecdo das métricas numéricas a
serem armazenadas. Um erro comum € misturar niveis de granularidade
distintos dentro da mesma tabela de fatos, o que resulta em erros graves
de dupla contagem em relatérios analiticos. A modelagem bem
estruturada facilita a escrita de consultas SQL intuitivas e de alto

desempenho.
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Aula 6.2: Modelagem Enterprise com a Abordagem de Bill Inmon

A metodologia corporativa proposta por Bill Inmon defende a construgéo
de um Data Warehouse centralizado e altamente normalizado na Terceira
Forma Normal, atuando como a unica fonte da verdade para toda a
organizagao. A partir dessa estrutura central neutra, os dados sao
posteriormente extraidos e transformados em Data Marts dimensionais
especificos para atender as necessidades isoladas de cada departamento

da empresa.

Essa abordagem oferece grande robustez e evita a duplicacéo indesejada
de regras de negdécio, mas exige um alto investimento inicial e um ciclo de
desenvolvimento longo antes de entregar valor tangivel aos usuarios
finais. Na pratica moderna, a abordagem de Inmon é frequentemente
combinada com técnicas flexiveis para suportar novas demandas sem
paralisar 0 desenvolvimento. A tentativa de forcar todas as analises
diretamente sobre o modelo altamente normalizado pode resultar em

consultas lentas e extremamente complexas para a equipe de analytics.

Aula 6.3: Tabelas de Fatos, Dimensodes e Granularidade do Dado

A tabela de fatos reside no centro do modelo dimensional, contendo
chaves estrangeiras que se conectam as dimensbes e colunas com
medidas quantitativas acumuladas. A granularidade define o nivel exato
de detalhe representado por cada registro na tabela de fatos, como por

exemplo, um item individual em uma nota fiscal ou o resumo diario de
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vendas por loja. A clareza sobre a granularidade é o fator isolado mais

critico para a precisdo das analises corporativas.

Alterar a granularidade de uma tabela sem reorganizar os indices e as
chaves cria inconsisténcias conceituais profundas. Na pratica, recomenda-
se armazenar os dados na menor granularidade atémica possivel na
camada base, pois isso permite agregar as informacdes em qualquer nivel
desejado posteriormente. Dimensdes conformadas, que representam
entidades reutilizaveis como clientes e produtos através de multiplos
processos de negdcio, garantem a consisténcia dos relatérios analiticos

em toda a empresa.

Aula 6.4: Gestao de Dimensdes que Mudam Lentamente

As Dimensdes que Mudam Lentamente, conhecidas pela sigla SCD,
tratam o desafio de gerenciar alteracdes nos atributos descritivos ao longo
do tempo. As técnicas mais comuns incluem o Tipo 1, onde os dados
antigos sdo sobrescritos; o Tipo 2, onde um novo registro € inserido
mantendo o histérico através de datas de validade e sinalizadores de
versdo ativa; e o Tipo 3, onde colunas adicionais sdo criadas para

armazenar o valor anterior e o atual.

A escolha incorreta da estratégia de SCD pode destruir o histérico de
auditoria do negocio. Por exemplo, utilizar o Tipo 1 em um atributo como

o endereco do cliente fard com que todas as vendas histéricas realizadas
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no enderec¢o antigo passem a ser atribuidas a nova localizacéo do cliente.
A implementacéo do Tipo 2 é o padrdo para manter a integridade temporal
completa das analises, embora exija cuidados extras na gestdo das

chaves substitutas e no desempenho das consultas de juncgéo.

Aula 6.5: Introducé@o a Modelagem Data Vault 2.0

A metodologia Data Vault 2.0 foi desenvolvida especificamente para
fornecer escalabilidade, rastreabilidade e flexibilidade de atualizagdo em
Data Warehouses corporativos de grande porte. Sua arquitetura separa os
dados em trés componentes fundamentais: Hubs, que contém as chaves
de negocio exclusivas das entidades; Links, que registram o0s
relacionamentos e associacbes entre os Hubs; e Satélites, que
armazenam todos os atributos descritivos e seu histdrico temporal
detalhado.

Essa abordagem permite a ingestao paralela e massiva de dados sem a
necessidade de reestruturar as tabelas existentes quando novos sistemas
de origem forem integrados. No entanto, a modelagem Data Vault introduz
um numero elevado de tabelas, o que torna a consulta direta por
ferramentas de relatérios ineficiente. A pratica recomendada é utilizar o
Data Vault na camada de integracdo intermediaria e construir visdes

dimensionais simples sobre ele para consumo das areas de negocios.

Moédulo 7: Motores de Processamento Distribuido com Apache Spark



,DV& ADLAS CURSOS ONLINE

CURSOS ONLINE www.adlas.com.br

Aula 7.1: Arquitetura Interna do Apache Spark: Driver, Executors e Cluster

Manager

O Apache Spark é um motor de processamento distribuido em memoaria
projetado para executar workloads de Big Data com alta velocidade e
escalabilidade. Sua arquitetura € baseada em um né Driver, que orquestra
a execucdo da aplicacédo e traduz o cédigo em um plano de tarefas, e
multiplos Executors espalhados pelo cluster que executam efetivamente
as operacgoes sobre os dados. O Gerenciador de Cluster aloca 0s recursos

computacionais necessarios para os trabalhadores.

Compreender o papel do Driver € essencial para evitar falhas graves por
esgotamento de memdria, problema que ocorre frequentemente quando
desenvolvedores tentam trazer grandes volumes de dados do cluster de
volta para o processo local. A correta distribuicao do trabalho entre os
Executors depende do dimensionamento adequado da memoria de
execucdo, memoria de armazenamento e nimero de nucleos de CPU
alocados por tarefa. O alinhamento desses parametros garante o0 uso

otimizado do cluster.

Aula 7.2: AbstracOes de Dados: RDDs, DataFrames e Datasets

O Spark evoluiu suas abstracbes de dados para otimizar tanto o
desempenho quanto a facilidade de desenvolvimento. Os Resilient

Distributed Datasets representam a camada de baixo nivel e fornecem



,DV& ADLAS CURSOS ONLINE

CURSOS ONLINE www.adlas.com.br

controle total sobre a manipulagcédo de dados imutaveis e distribuidos, mas
carecem de otimizacbes automaticas de consulta. Os DataFrames e
Datasets introduziram dados estruturados em colunas e tipos fortes,
permitindo que o motor aplique otimiza¢cdes profundas antes da execucao

fisica.

O uso direto de RDDs é desencorajado para a maioria dos casos de uso
modernos, pois impede a atuacdo dos otimizadores internos do Spark,
resultando em execucgdes significativamente mais lentas. A utilizagéo de
DataFrames oferece alto desempenho devido ao aproveitamento da
geracao dindmica de cédigo e gerenciamento eficiente de memdria fora da
pilha Java. Programadores devem priorizar DataFrames e APIs de alto

nivel para garantir a eficiéncia computacional.

Aula 7.3: Mecanismos de Otimizacao: Catalyst Optimizer e Tungsten

O Catalyst Optimizer é o mecanismo interno do Spark responsavel por
analisar, otimizar e converter os planos de consulta l6gicos definidos pelo
usuario em planos de execucéao fisica altamente eficientes. Ele realiza
transformacfes como a poda de colunas desnecessarias, a reordenacao
de juncdes e o empurramento de predicados para a fonte de dados. Em
paralelo, o projeto Tungsten otimiza o uso de memoria e CPU, alocando

memoria diretamente para evitar o overhead do coletor de lixo da JVM.
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A atuacdo dessas ferramentas permite que coOdigos escritos em
linguagens com alto nivel de abstracdo executem com desempenho
proximo ao de linguagens nativas de baixo nivel. No entanto, o uso de
funcdes personalizadas pelo usuario escritas em Python que né&o
pertencam as bibliotecas nativas do Spark pode desativar as otimizacfes
do Catalyst e do Tungsten, provocando lentiddo excessiva devido a
serializacao e des serializacdo constante de dados entre ambientes de

execucao.

Aula 7.4: Gerenciamento de Memoria, Shuffling e Reparticionamento

O processo de Shuffling consiste na redistribuicéo fisica de dados entre os
diferentes nés do cluster através da rede, sendo a operacao mais custosa
e lenta no processamento distribuido. Ele ocorre durante transformacoes
operacionais de agrupamento, ordenacdo e juncdo de tabelas. O
gerenciamento adequado da memoéria alocada para o Shuffling e a escolha
correta do numero de particbes sdo fatores determinantes para evitar

estresses na rede e travamentos por estouro de memoria.

Operacdes desnecessarias de redistribuicdo de dados devem ser evitadas
a todo custo no codigo. Utilizar a funcdo de reparticionamento para
aumentar o numero de particdes forca um Shuffling completo em todo o
cluster, enquanto a funcéao de consolidacéo de particbes reduz o nimero
de particdes unindo apenas particdes locais no mesmo no, minimizando o
trafego de rede. Ajustar o numero de particbes de acordo com o volume

total de dados processados mantém o cluster estavel.
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Aula 7.5: Diagnéstico e Ajuste de Desempenho com a Spark Ul

A interface gréafica da Spark Ul é a principal ferramenta para diagnosticar
gargalos, analisar o plano de execucdo e identificar problemas de
desempenho em trabalhos do Spark. Através dela, o engenheiro de dados
pode inspecionar o tempo gasto em cada estagio da aplicacdo, visualizar
0 volume de dados transferidos durante o Shuffling e identificar a
ocorréncia de assimetria no volume de dados processados por cada
trabalhador.

A assimetria de dados ocorre quando uma ou poucas particdes
concentram a maior parte dos dados do cluster, fazendo com que um Unico
executor trabalhe por horas enquanto os demais permanecem 0Ci0SOS.
Identificar essa condicao na interface visual permite aplicar técnicas como
o salting de chaves de juncdo para redistribuir a carga de maneira
uniforme. A navegacao atenta pela interface grafica evita o desperdicio de

recursos computacionais e reduz o tempo de finalizagao das tarefas.

Modulo 8: Transformacgao de Dados e Engenharia de Analytics com dbt

Aula 8.1: O Surgimento da Engenharia de Analytics e o dbt

A Engenharia de Analytics emergiu para preencher a lacuna entre a

engenharia de dados focada em infraestrutura e os analistas voltados ao
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negocio, introduzindo boas préaticas de desenvolvimento de software no
processo de transformacédo de dados. A ferramenta dbt consolidou-se
como o padrao para coordenar transformacgdes dentro do Data Warehouse
ou Lakehouse através do modelo ELT, onde os dados sao primeiro
carregados no destino para depois sofrerem transformacgdes utilizando

coédigo SQL modular.

A adocdo do dbt transforma scripts SQL gigantescos e monoliticos em
conjuntos de modelos modulares, reutilizaveis e versionados via controle
de cddigo fonte. Isso elimina a proliferacéo de tabelas temporarias criadas
manualmente sem qualquer padrdo ou documentacdo. A grande
vantagem é permitir que as transformacdes sejam executadas diretamente
pela capacidade computacional massivamente paralela dos motores de

dados de destino, acelerando os tempos de execucao.

Aula 8.2: Estruturacao de Projetos e Modelagem em SQL Modular

Um projeto bem estruturado no dbt organiza o codigo SQL em camadas
l6gicas distintas: modelos de preparacdo que limpam e padronizam 0s
dados das fontes de origem, modelos intermediarios que constroem as
regras de negocio complexas, e modelos finais estruturados em formatos
de consumo analitico. A utilizacdo da funcao de referéncia permite criar
dependéncias explicitas entre os modelos, gerando automaticamente o

grafo de linhagem do projeto.
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Escrever SQL de forma modular reduz consideravelmente a duplicagao de
regras de negocio em diferentes relatérios corporativos. Se uma regra de
calculo de faturamento mudar, a alteracao € realizada em um Unico modelo
base do dbt e propagada automaticamente para todos os modelos
dependentes durante o processo de compilacdo. Essa abordagem
simplifica a manutencao, diminui erros humanos e garante que toda a

empresa utilize definicdes idénticas para os mesmos indicadores.

Aula 8.3: Estratégias de Materializacdo: View, Table, Incremental e

Ephemeral

O dbt oferece diferentes estratégias para definir como os modelos SQL
serdo construidos e salvos no banco de dados de destino. As Views séo
visbes virtuais recriadas a cada consulta; as Tables séo tabelas fisicas
totalmente reconstruidas a cada execucao do pipeline; as materializacdes
Incrementais inserem ou atualizam apenas 0s dados novos ou alterados
desde a ultima execucédo; e as Ephemeras funcionam como expressodes

de tabela comuns que ndo criam objetos fisicos no banco.

A escolha errada da estratégia de materializacdo afeta negativamente os
custos de computacao e o tempo de resposta das consultas. Materializar
tabelas gigantescas de forma completa a cada execucdo desperdica
recursos financeiros e gera travamentos nos bancos de destino. A
implementacao correta de materializacdes incrementais requer a definigcao
clara de chaves exclusivas e colunas de controle temporal para garantir

gue as atualizacbes sejam aplicadas com total preciséo e integridade.
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Aula 8.4: Automacéo de Testes de Dados e Garantia de Qualidade

A qualidade dos dados é tratada como prioridade no dbt através da
execucao de testes automatizados diretamente sobre as tabelas e visdes
criadas. O dbt inclui testes nativos para verificar a unicidade de chaves, a
auséncia de valores nulos, a validade de valores aceitos em enumeracdes
e a integridade referencial entre tabelas relacionais. E possivel também
escrever testes SQL personalizados para validar regras de negocio

complexas.

A execucao automatizada de testes garante que dados corrompidos ou
inconsistentes sejam identificados imediatamente ap6s o processamento,
impedindo que cheguem aos painéis de decisdo dos executivos. Um erro
frequente € negligenciar a criacdo de testes no momento do
desenvolvimento dos modelos, descobrindo falhas gravissimas de dados
apenas quando alertado por usudrios finais. A integracdo dos testes de
dados aos pipelines de integracdo continua eleva o grau de confiabilidade

de toda a plataforma analitica.

Aula 8.5: Documentacao Dindmica e Linhagem Automatizada

Uma das funcionalidades mais valiosas do dbt é a capacidade de gerar
documentacdo técnica completa e interativa a partir das descricdes
inseridas nos arquivos de configuragcdo do projeto. O dbt compila os

comentarios, os tipos de dados e os resultados dos testes, criando um site
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estatico que exibe o catalogo de dados completo e o grafo de
direcionamento aciclico, ilustrando a linhagem exata da informacéao desde

a origem até o relatdrio final.

Essa documentacédo automatizada resolve o problema histérico da falta de
visibilidade sobre como as métricas séo calculadas dentro do ecossistema
de dados. A linhagem interativa permite que engenheiros de dados
avaliem instantaneamente o impacto de alterar uma coluna em um modelo
de origem sobre todos os relatorios downstream. A manutencéo atualizada
da documentacéo torna-se parte integrante do fluxo de trabalho diario do

desenvolvedor, eliminando o esfor¢o de criacdo manual de catalogos.

Modulo 9: Orquestracéo de Pipelines de Dados com Apache Airflow

Aula 9.1: Arquitetura do Apache Airflow: Webserver, Scheduler, Worker e
Metadata DB

O Apache Airflow € uma plataforma de codigo aberto para desenvolver,
agendar e monitorar fluxos de trabalho programaticamente utilizando a
linguagem Python. Sua arquitetura € composta pelo Webserver, que
fornece a interface do usuério; o Scheduler, que analisa as tarefas e aciona
as execucOes respeitando as dependéncias; os Workers, que executam
as tarefas alocadas; e o Banco de Dados de Metadados, que armazena o

estado operacional de todas as rotinas e execugdes do sistema.
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Entender a dindmica de funcionamento do Scheduler é essencial para
evitar sobrecargas e travamentos no ambiente de orquestracdo. O
Scheduler varre continuamente o diretério de codigo para atualizar as
definicbes do sistema, 0 que exige a escrita de codigos enxutos e sem
conexdes externas diretas no corpo principal dos arquivos de
orquestracdo. A falha na configuragdo do banco de metadados ou na
alocacdo de Workers pode gerar paralisacbes completas em todos 0s

pipelines da empresa.

Aula 9.2: Construcao de Grafos Direcionados Aciclicos em Python

No Airflow, os fluxos de trabalho s&o representados como Grafos
Direcionados Aciclicos, chamados de DAGs, onde os nds representam
tarefas e as arestas definem as dependéncias e a ordem de execugao
entre elas. O fato de o grafo ser aciclico garante que nao existam loops
infinitos de execucdo na sequéncia de tarefas. O desenvolvimento das
DAGs é realizado totalmente em Python, oferecendo extrema flexibilidade

para definir regras complexas de dependéncia.

Um erro comum de iniciantes € utilizar o Airflow para realizar o
processamento e a manipulacdo pesada dos dados em memodria
diretamente no n6 do trabalhador. O Airflow foi concebido como um
orquestrador e ndo como um motor de processamento distribuido;
portanto, a pratica correta € utilizar o Airflow apenas para acionar e
monitorar a execucao dos trabalhos em motores apropriados, como Spark

ou Data Warehouses, mantendo o orquestrador leve e estavel.
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Aula 9.3: Operadores, Sensores e Hook: Integracdo com Sistemas
Externos

A flexibilidade do Airflow advém de seus componentes modulares:
Operadores definem as tarefas individuais a serem executadas; Sensores
sao tipos especiais de operadores que aguardam a ocorréncia de um
evento externo para liberar o fluxo do pipeline; e Hooks abstraem as
conexdes de baixo nivel e autenticagcbes com bancos de dados, servicos

de nuvem e APIs externas.

O uso incorreto de Sensores em modo de espera continua pode
monopolizar os trabalhadores do Airflow, impedindo a execugao de outras
tarefas urgentes na fila. Para evitar esse bloqueio, deve-se configurar os
sensores no modo de liberacao de recurso enquanto aguardam o evento.
Além disso, as credenciais e parametros de conexdo devem ser
obrigatoriamente gerenciados através das ferramentas nativas de
conexdes seguras do Airflow, evitando senhas expostas diretamente no

cddigo fonte.

Aula 9.4: Gerenciamento de Dependéncias, ldempoténcia e Retentativas

A confiabilidade na orquestracdo exige a definicdo criteriosa de politicas
de reexecucao e tratamento de excecdes. O Airflow permite configurar
retentativas automaticas com intervalos de espera parametrizados para

superar instabilidades temporarias em servi¢cos externos. A construcdo de
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tarefas atdmicas e idempotentes garante que, em caso de falhas no meio
de uma DAG, o reprocessamento parcial possa ser executado sem gerar

duplicagbes ou inconsisténcias no sistema.

A definicdo inadequada das datas de inicio e intervalos de agendamento
pode causar execucOes em cascata nao planejadas de fluxos de dados do
passado. Desenvolvedores devem compreender o funcionamento dos
intervalos de execucao do Airflow para evitar que rotinas entrem em
conflito por tentar processar a mesma janela de tempo simultaneamente.
O monitoramento de SLAs garante que alertas sejam emitidos quando o

tempo limite de execucéao for violado.

Aula 9.5: Boas Praticas, Padrdes de Projeto e Escala em Producao

A medida que a quantidade de pipelines cresce, a manutencdo do
ecossistema Airflow exige a adogédo de padrdes de projeto rigorosos, como
a criacdo dinamica de DAGs através de arquivos de configuracdo e o
enclausuramento de tarefas em contéineres isolados. O uso do executor
distribuido com mensageria permite dimensionar horizontalmente a
capacidade do Airflow para suportar milhares de tarefas simultaneas

distribuidas por maltiplos nés.

Misturar logicas de negocios distintas em um uUnico arquivo de DAG
dificulta a manutencdo, a testabilidade e o isolamento de falhas. A

separacao clara entre tarefas de ingestdo, transformacao e validacao
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facilita a localizacéo de erros e a recuperacao pontual de componentes
falhos. A implementacéo de testes unitarios automatizados para validar a
estrutura das DAGs antes da implantacdo em producao reduz o risco de

indisponibilidade do sistema de orquestracao.

Médulo 10: Qualidade, Governanca e Linhagem de Dados

Aula 10.1: Dimensdes da Qualidade dos Dados: Exatidao,

Completabilidade, Consisténcia

A gualidade dos dados é avaliada através de dimensdes fundamentais:
Exatiddo mede o grau de fidelidade do dado em relagcédo ao evento real;
Completabilidade verifica se todos os valores esperados estao presentes
sem omissdes; Consisténcia avalia se a informacdo nao apresenta
contradigbes entre diferentes sistemas; e Acessibilidade e Atualidade
medem o tempo para disponibilizacdo dos dados. Monitorar essas

dimensdes garante a confiabilidade das analises de negdcios.

Dados de baixa qualidade geram prejuizos financeiros diretos ao induzir
executivos a decisdes tomadas com base em relatorios distorcidos. A
validacdo das dimensfes deve ocorrer de forma continua em mudaltiplos
pontos do pipeline e ndo apenas no momento do consumo final. Erros
comuns incluem ignorar a validacdo de formato e faixa de valores em
campos de texto livre, 0 que permite a entrada de dados inconsistentes

que corrompem os processos de agregacgdo posteriores.
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Aula 10.2: Implementacdo de Testes Automaticos de Qualidade no

Pipeline

A integracao de ferramentas especializadas na verificagdo automatizada
de qualidade diretamente nas etapas do pipeline de dados permite barrar
a entrada de dados corrompidos na camada analitica. Essas ferramentas
executam validacdes de esquema, contagem de linhas, verificacdo de
intervalos numéricos e detec¢do de anomalias estatisticas durante o fluxo
de ingestéo, emitindo alertas ou interrompendo a execucao se 0s critérios

nao forem atendidos.

A auséncia de portdes automatizados de qualidade obriga a equipe de
engenharia a gastar tempo significativo corrigindo manualmente dados
incorretos ja inseridos nas tabelas de producdo. A préatica recomendada é
definir regras de validacao claras para cada conjunto de dados critico e
direcionar automaticamente os registros com falha para tabelas de
guarentena. Esse isolamento permite a investigacao da causa raiz do erro

sem parar todo o pipeline corporativo.

Aula 10.3: Catalogos de Dados, Metadados e Rastreamento de Linhagem

O Catélogo de Dados funciona como um inventario centralizado que
organiza, indexa e descreve todos os ativos de dados disponiveis na
organizacdo. Ele armazena metadados técnicos, tais como nomes de

tabelas, tipos de colunas e localizacéo fisica, combinados com metadados
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de negdcios que definem os significados das métricas. O rastreamento de
linhagem mapeia visualmente o caminho completo percorrido pelos dados

desde a sua origem operacional até os painéis de consumo.

A falta de um catalogo atualizado resulta na duplicidade continua de
esforcos, com diferentes equipes criando pipelines paralelos para
transformar os mesmos dados brutos por desconhecerem a existéncia de
fluxos ja validados. Além disso, sem a visdo de linhagem, qualquer
alteracdo em um banco de dados operacional corre o0 risco de quebrar
relatorios criticos sem o conhecimento prévio dos engenheiros, gerando

incidentes graves e atrasos operacionais.

Aula 10.4: Gestao de Dados Mestre e Gerenciamento de Dados Sensiveis

A Gestéo de Dados Mestre estabelece um conjunto Unico e consistente de
identificadores e atributos essenciais para as entidades centrais da
empresa, tais como clientes, produtos e fornecedores, garantindo uma
visdo unificada dessas informacdes entre todos 0s sistemas operacionais
e analiticos. Paralelamente, o gerenciamento de dados sensiveis foca na
identificac&o e protecao rigorosa de informacdes pessoais e confidenciais

para garantir conformidade legal.

Tratar dados sensiveis sem o devido controle de acesso ou sem técnicas
adequadas de anonimizacao e criptografia expde a organizacdo a sancdes

regulatérias severas e vazamentos de dados. Processos de engenharia
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devem aplicar mascaras de dados e pseudonimizacdo diretamente nas
camadas iniciais de ingestéo, impedindo que desenvolvedores ou usuarios
analiticos ndo autorizados tenham acesso visual a campos confidenciais

como senhas, documentos e dados bancarios.

Aula 10.5: Observabilidade de Dados: Deteccdo de Anomalias e Alertas

A observabilidade de dados estende os conceitos de monitoramento de
software para o dominio da informacdo, acompanhando o estado, a
atualidade, o volume, o esquema e a distribuicdo dos dados em tempo
real. Sistemas de observabilidade utilizam modelos estatisticos e
aprendizado de maquina para aprender o comportamento padrdo dos
pipelines de dados e disparar alertas automaticos ao detectar anomalias,
como uma queda drastica no numero de linhas inseridas ou mudancas

abruptas de valores.

A diferencga crucial entre monitoramento tradicional e observabilidade de
dados reside no foco: 0 monitoramento checa se o servidor ou o pipeline
estd em execucdo, enquanto a observabilidade garante que os dados
processados estejam corretos em termos de contetdo e volume. Deixar
de monitorar a variagao de volume ou a laténcia dos dados pode fazer com
gue um pipeline continue rodando com sucesso técnico aparente, mas

entregando tabelas vazias ou desatualizadas aos sistemas de negocios.

Moédulo 11: Seguranca de Dados, Acesso e Conformidade
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Aula 11.1: Principios de Criptografia em Transito e em Repouso

A seguranca da informacdo em ecossistemas de dados baseia-se no
principio da defesa em profundidade, onde a criptografia desempenha o
papel central de protecao dos dados contra acessos nao autorizados. A
criptografia em transito protege os dados enquanto eles trafegam pelas
redes entre clientes, servidores e servicos distribuidos utilizando
protocolos seguros. A criptografia em repouso garante que 0S arquivos
fisicos gravados em discos, fitas ou armazenamentos em nuvem

permanecam ilegiveis caso haja acesso fisico indevido.

Engenheiros de dados devem garantir que todas as conexdes entre
componentes do ecossistema analitico utilizem certificados TLS validos e
cifragem forte. Para os dados em repouso, a gestdo adequada das chaves
de criptografia € essencial; perder a chave de descriptografia resulta na
perda definitiva dos dados, enquanto expor a chave compromete toda a
seguranca do repositério. O uso de servicos centralizados de
gerenciamento de chaves é indispensavel para automatizar a rotacao e o

controle de acesso as chaves.

Aula 11.2: Modelos de Controle de Acesso: RBAC e ABAC

O gerenciamento de acessos aos ativos de dados deve seguir o principio
do menor privilégio, garantindo que usuarios e aplicagdes tenham acesso

estritamente ao necessario para a realizacdo de suas funcdes. O Controle
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de Acesso Baseado em Funcgdes, conhecido como RBAC, atribui
permissdes a papéis predefinidos na organizacao; ja o Controle de Acesso
Baseado em Atributos, ou ABAC, concede acesso de forma dinamica com
base na combinacdo de atributos do usuario, do recurso acessado e do

contexto da requisicéo.

O uso exclusivo de RBAC em ecossistemas analiticos complexos pode
resultar em um fendmeno conhecido como explosdo de papéis, onde
milhares de combinagdes de cargos precisam ser criadas para atender a
regras granulares de acesso. A transicdo para modelos baseados em
ABAC permite criar regras dinamicas e flexiveis, como autorizar o acesso
a dados de clientes apenas durante o horario comercial e para requisicoes

vindas da rede interna da empresa, simplificando a gestao de permissoes.

Aula 11.3: Mascaramento Dinamico, Anonimizacao e Pseudonimizacao

A protecdo de dados pessoais em ambientes de analise exige a aplicacédo
de técnicas para impedir a identificacdo direta dos individuos. O
mascaramento dinamico oculta partes de dados sensiveis no momento da
exibicAo da consulta com base nas permissées do usuério; a
anonimizagéao altera permanentemente os dados de forma irrestritivel para
impedir a identificacdo do titular; e a pseudonimizacao substitui campos
identificadores por pseudonimos, permitindo a reidentificacdo apenas

mediante a utilizagdo de chaves mantidas separadamente.
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A aplicacdo incorreta dessas técnicas pode inutilizar a base de dados para
analises estatisticas legitimas ou deixar brechas de seguranca que
permitem a reidentificacdo de individuos através da combinacdo de
multiplos dados aparentemente inofensivos. O uso de técnicas como a
privacidade diferencial e o mascaramento diretamente na camada de
visualizacao garante que analistas trabalhem com dados estatisticamente
validos sem violar as regras de privacidade e protecdo de informacdes

pessoais.

Aula 11.4: Adequacao a Regulamentacgdes de Privacidade: LGPD e GDPR

As regulamentacdes de protecdo de dados pessoais impdem requisitos
técnicos severos aos ecossistemas analiticos, incluindo o direito de
acesso, a correcao de dados e o direito ao esquecimento, que obriga a
exclusdo definitiva dos dados pessoais de um individuo mediante
solicitacédo. Atender a essas exigéncias requer que a arquitetura do Data
Lake ou Lakehouse consiga localizar e alterar pontualmente registros

especificos distribuidos por petabytes de arquivos.

A arquitetura tradicional de Data Lakes baseada em arquivos imutaveis
tornava o atendimento ao direito ao esquecimento uma tarefa
extremamente complexa e custosa, exigindo a reescrita completa de
grandes diretérios de arquivos para remover poucas linhas. A adocao de
formatos de tabela aberta com suporte a transacées ACID simplificou
radicalmente esse processo, permitindo a execucéao de instrucdes SQL de
exclusdo direta de forma auditavel e eficiente sem paralisar o consumo

analitico.
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Aula 11.5: Auditoria de Log, Monitoramento de Seguranca e Trilha de

Acesso

A manutencdo de trilhas de auditoria detalhadas é 0 mecanismo
fundamental para rastrear guem acessou, modificou ou exportou dados do
repositério analitico. Os logs de auditoria devem capturar com precisao a
identidade do usuario, o horéario exato, o endereco IP de origem, a consulta
SQL executada e o volume de dados retornado pela operacédo. Esses logs
devem ser imutaveis e armazenados em locais seguros e isolados das

bases operacionais.

Negligenciar o monitoramento continuo das trilhas de auditoria impede a
identificacdo tempestiva de comportamentos suspeitos, tais como
exfiltracdo massiva de dados por credenciais comprometidas ou tentativas
repetidas de acesso nao autorizado a tabelas confidenciais. A integracao
dos logs de auditoria de dados com centrais de monitoramento de
seguranca permite disparar alertas automaticos e bloquear
preventivamente acessos fora do padrdao comportamental estabelecido

para a organizacgao.

Modulo 12: Arquitetura Multicloud e FinOps para Engenharia de Dados

Aula 12.1: Estratégias de Armazenamento e Computacao Multicloud
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A adocdo de estratégias multicloud permite que as empresas evitem 0
aprisionamento tecnoldégico a um unico provedor de nuvem e aproveitem
0S servicos analiticos mais eficientes de cada plataforma. A
implementacdo bem-sucedida exige o desacoplamento rigoroso entre a
camada de armazenamento persistente de dados e o0s motores
computacionais, além da padronizacdo de formatos de arquivos abertos e

ferramentas de orquestracao reutilizaveis.

No entanto, gerenciar ambientes multicloud introduz complexidade
operacional elevada e custos imprevisiveis decorrentes do trafego de
dados transfronteirico entre provedores distintos. O erro frequente de
mover dados continuamente entre diferentes nuvens para atender a
tarefas pontuais de processamento pode gerar faturas exorbitantes de
transferéncia de dados. O projeto arquitetural deve priorizar o
processamento dos dados onde eles ja estdo armazenados ou utilizar

sincronizagdes planejadas e eficientes.

Aula 12.2: Reducéo de Custos em Cloud: Instancias Reservadas, Spot e

Auto-scaling

O modelo de cobrancga por uso na nuvem oferece flexibilidade, mas pode
estourar orcamentos rapidamente se 0s recursos de processamento
analitico ndo forem gerenciados de maneira ativa. A utilizacdo de
instancias Spot, que aproveitam a capacidade computacional ociosa dos
provedores a precos drasticamente reduzidos, € ideal para workloads de

processamento em lote tolerantes a falhas. Complementarmente,
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instancias reservadas garantem descontos significativos para cargas de

trabalho previsiveis de longa duracéo.

O escalamento automatico deve ser configurado rigorosamente com
limites maximos operacionais para evitar que erros em codigo, como loops
infinitos em trabalhos Spark, provoqguem o provisionamento descontrolado
de centenas de nés de computacédo. A falha no desligamento automatico
de clusters de processamento ociosos ao final de execucdes de pipelines
€ uma das maiores causas de desperdicio financeiro em projetos de Big

Data na nuvem.

Aula 12.3: Monitoramento FinOps: Alocacéo de Custos por Tag e Centro

de Custo

A cultura de FinOps traz a responsabilidade financeira para os times de
tecnologia, promovendo a visibilidade e o controle continuo dos gastos
com infraestrutura em nuvem. A base para a gestao financeira eficiente é
a implementacdo de uma politica rigorosa de etiquetagem de recursos,
onde cada tabela de armazenamento, cluster computacional ou pipeline
de orquestracao deve ser associado ao seu respectivo projeto, ambiente,

equipe e centro de custo.

A auséncia de politicas claras de etiquetagem impede que a organizacao
identifiqgue a origem exata dos custos elevados de infraestrutura, gerando

discussdes improdutivas entre departamentos. Com a visualizac&o precisa
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dos gastos por projeto, os engenheiros de dados passam a ponderar o
impacto financeiro de suas escolhas de arquitetura, otimizando o
dimensionamento das tarefas e desativando recursos antigos ou

redundantes de forma proativa.

Aula 12.4: Dimensionamento Correto de Clusters e Otimizagéo de Storage

O dimensionamento correto de clusters envolve adequar a quantidade de
CPU, memodria e capacidade de I/0O das maquinas as reais necessidades
computacionais de cada trabalho analitico. Para o armazenamento, a
aplicacdo de politicas de ciclo de vida permite mover automaticamente 0s
dados menos acessados para camadas de armazenamento frio ou de
arquivamento de baixissimo custo, reduzindo drasticamente 0s custos

operacionais de longo prazo.

Manter dados histéricos de acessos raros nas camadas de
armazenamento de alto desempenho representa um desperdicio continuo
de recursos orcamentarios. Além disso, provisionar clusters com
especificacbes muito superiores as exigidas pela carga de trabalho apenas
para reduzir o tempo de execugdo em poucos minutos geralmente gera
um custo desproporcional. A engenharia deve buscar constantemente o
ponto de equilibrio 6timo entre tempo de execucdo e custo de

infraestrutura.

Aula 12.5: Estratégias para Evitar Aprisionamento Tecnoldgico



,DV& ADLAS CURSOS ONLINE

CURSOS ONLINE www.adlas.com.br

O aprisionamento tecnolégico ocorre quando a arquitetura de dados torna-
se dependente de ferramentas, formatos ou APIs proprietarias de um
unico fornecedor, dificultando ou inviabilizando financeiramente a
migracao para novas tecnologias. Evitar esse cenario exige a priorizacao
sistematica de tecnologias de codigo aberto, linguagens padronizadas
como SQL e Python, e formatos de armazenamento publicos e nao

proprietarios.

A tentacdo de adotar servicos gerenciados e proprietarios altamente
integrados pode acelerar o inicio de um projeto, mas frequentemente
impde custos crescentes de licenciamento e limites inflexiveis de
arquitetura no futuro. Ao construir abstracdes proprias na camada de
codigo e utilizar tecnologias padronizadas na indUstria, as organizacfes
mantém a liberdade de migrar suas cargas de trabalho entre nuvens
publicas ou ambientes locais sem a necessidade de reescrever pipelines

inteiros.

Mdédulo 13: CI/CD, DevOps e DataOps para Engenharia de Dados

Aula 13.1: Conceitos de DataOps e o Ciclo de Vida do Desenvolvimento
de Dados

O DataOps é uma pratica cultural e operacional que adapta os principios
de DevOps para o desenvolvimento e manutencdo de plataformas de

dados, visando reduzir o tempo entre a concepc¢do de uma ideia e a sua
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entrega em producdo com alta qualidade. Ele promove a colaboragao
entre engenheiros de dados, cientistas de dados e analistas,
automatizando os processos de teste, integracdo, implantacdo e

monitoramento dos pipelines corporativos.

A falta de praticas de DataOps resulta em processos manuais de
implantacdo, onde alteracbes em consultas SQL ou scripts de
transformacédo séo feitas diretamente no ambiente de producdo sem
qualquer validacao prévia. Esse modo de operacéo gera indisponibilidades
frequentes, corrupcéao de bases e divergéncia de cédigo entre os membros
da equipe. A adocdo do DataOps garante ambientes de desenvolvimento

isolados e fluxos de trabalho previsiveis e reprodutiveis.

Aula 13.2: Integracdo Continua e Entrega Continua para Pipelines de

Dados

A aplicacao de pipelines de CI/CD em engenharia de dados envolve o
controle de versdo rigoroso de todo o codigo fonte, arquivos de
orquestracdo, modelos dbt e infraestrutura declarativa. A cada alteracéo
submetida ao repositério, processos automatizados de integracdo
continua validam a sintaxe dos codigos, executam testes unitarios e de

gualidade de dados, e constroem artefatos de implantacao testados.

A complexidade do CI/CD para dados em relacédo ao software tradicional

reside no fato de que alteracdes de cddigo precisam interagir com dados
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persistentes de producéo. Testar um pipeline exige o uso de amostras de
dados representativas sem copiar informacdes sensiveis de clientes para
0 ambiente de testes. O desenvolvimento de pipelines de integragcao
inteligentes garante que novas funcionalidades sejam implantadas sem

interromper a execugéao de fluxos operacionais ativos.

Aula 13.3: Gerenciamento de Ambientes de Desenvolvimento, Staging e

Producéo

A separacdo rigorosa entre o0s ambientes de Desenvolvimento,
Homologacédo e Producdo € indispensavel para manter a estabilidade da
plataforma analitica. Cada ambiente deve possuir permissdes de acesso,
capacidades computacionais e repositérios de dados isolados.
Desenvolvedores testam alteracbes em suas proprias ramificacdes
isoladas com dados sintéticos antes de submeter o codigo para validacéo

no ambiente de homologacéo.

O erro grave de permitir que desenvolvedores realizem testes de gravacao
diretamente nas tabelas da camada de producdo do Data Lake pode
corromper os relatérios oficiais de faturamento da empresa. A automacao
no provisionamento de ambientes temporarios para validagcdo de codigo
reduz a necessidade de manter infraestruturas duplicadas ociosas e
garante que os testes ocorram em cenarios com configuracdes idénticas

as de producgéo.
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Aula 13.4: Automacdo de Infraestrutura de Dados como Caodigo

A Infraestrutura como Cdédigo permite provisionar e gerenciar recursos de
nuvem, tais como clusters de processamento, repositorios de
armazenamento, redes e bancos de dados, utilizando arquivos de
configuragao declarativos e versionados em vez de cliques manuais em
consoles gréficas. Ferramentas de automacdo garantem a
reprodutibilidade exata do ambiente e a visibilidade das alteracdes

estruturais através de revisdes de codigo.

A criacdo manual de recursos de nuvem resulta no problema conhecido
como desvio de configuracdo, onde o ambiente de producdo torna-se
impossivel de ser replicado ou documentado com precisdo devido a
pequenas alteragdes realizadas ao longo do tempo. O gerenciamento de
toda a infraestrutura através de codigo versionado permite destruir e
recriar ambientes completos em minutos em cenarios de desastres

operacionais, garantindo a continuidade do negdcio.

Aula 13.5: Testes Unitarios, Testes de Integracdo e Testes de Regresséo

em Dados

A validacdo de software de dados exige uma estratégia composta por
diferentes camadas de testes. Os testes unitarios verificam a logica
matematica e de transformacéo de funcdes isoladas sem acessar bancos
de dados reais; os testes de integracao avaliam se o fluxo completo do

pipeline funciona corretamente ao interagir com as fontes de dados; e 0s
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testes de regressdo garantem que as alteracfes no cédigo néo alteraram

indevidamente os resultados historicos de métricas consolidadas.

A implementacdo de testes automatizados impede a propagacao de
alteracdes que introduzem erros sutis de calculo em producdo. Por
exemplo, alterar a juncao entre duas tabelas de um modelo analitico sem
o devido teste de regressao pode duplicar silenciosamente o valor de
métricas financeiras sem gerar erros explicitos no pipeline. A automacao
da suite de testes traz seguranca técnica para que a equipe refatore o

codigo com alta frequéncia.

Maodulo 14: Arquiteturas Descentralizadas: Data Mesh e Data Fabric

Aula 14.1: Introducéo ao Data Mesh e Seus Quatro Pilares Fundamentais

O Data Mesh representa uma mudanca paradigmatica na arquitetura de
dados corporativos, abandonando o modelo de repositorio centralizado em
favor de uma abordagem descentralizada baseada em dominios de
negocios. Seus quatro pilares fundamentais s&o: propriedade
descentralizada dos dados por dominio, dados tratados como produto,
infraestrutura de dados autoatendida como plataforma e governanca

federada com padronizacdo computacional.
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Essa abordagem busca resolver os gargalos organizacionais vividos pelas
equipes centrais de dados que tentam atender as demandas de toda a
empresa sem possuir o conhecimento profundo do negécio. No entanto, o
Data Mesh ndo € uma solucdo puramente tecnoldgica, mas uma
transformagéo organizacional complexa. A tentativa de adota-lo sem a
maturidade técnica adequada nos times de dominio gera duplicacédo de

esforcos e descontrole operacional severo.

Aula 14.2: Dados como Produto: Contratos de Dados e SLOs de Qualidade

O conceito de Dados como Produto aplica os principios de gerenciamento
de produtos ao desenvolvimento de dados, exigindo que cada equipe de
dominio disponibilize seus dados analiticos com alta usabilidade,
documentacgao clara, garantias de seguranca e compromissos formais de
gualidade. Os Contratos de Dados funcionam como acordos formalizados
que definem o esquema, o formato e as garantias de entrega que O

produtor do dado assume perante seus consumidores.

A auséncia de Contratos de Dados permite que as equipes de aplicacdes
operacionais facam alteragdes estruturais em seus bancos de dados sem
aviso prévio, quebrando imediatamente todos os pipelines analiticos
dependentes. A implementacdo pratica exige que alteracdes nos
esquemas contratuais passem por processos formais de aprovacao e
versionamento, garantindo que os consumidores tenham tempo habil para

adaptar suas aplicacdes sem indisponibilidade do servico.
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Aula 14.3: Governanga Computacional Federada em Ambientes
Descentralizados

Em um modelo Data Mesh, a governanca de dados ndo € imposta por um
comité centralizador, mas gerida por uma equipe federada composta por
representantes dos dominios de negdcio e especialistas em governanca.
Essa governanca define politicas globais de seguranca, privacidade e
conformidade que séo aplicadas automaticamente em todos os dominios
através de mecanismos incorporados diretamente na infraestrutura self-

service da plataforma.

Garantir que as politicas globais sejam aplicadas de forma consistente
sem sufocar a autonomia das equipes de dominio é o principal desafio
dessa abordagem. A governanca federada utiliza automacdes para
verificar se cada novo produto de dados publicado atende aos critérios
obrigatorios de criptografia, etiquetagem e documentacdo antes de
permitir seu compartiihamento corporativo. Isso garante a

interoperabilidade dos dados entre diferentes setores da empresa.

Aula 14.4. O Conceito de Data Fabric e a Automacdo Baseada em

Metadados

O Data Fabric prop6e uma abordagem arquitetural integradora que utiliza
grafos de conhecimento e inteligéncia de maquina para analisar
continuamente metadados operacionais e automatizar a descoberta,
conexao e governanca dos dados espalhados por sistemas heterogéneos.

Diferente do Data Mesh, que exige reorganizacdo de equipes, o Data
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Fabric foca na criacdo de uma camada tecnoldgica inteligente sobreposta

as infraestruturas de dados existentes.

A arquitetura Data Fabric analisa os padrdes de acesso, a linhagem e as
consultas dos usuarios para recomendar otimizacdes automaticas de
armazenamento, criar visdes unificadas e conectar dados correlacionados
de forma dindmica. A implementacdo dessa abordagem € altamente
dependente de ferramentas robustas de gerenciamento de metadados
ativos, sendo ideal para empresas que buscam unificar ecossistemas

legados sem passar por reestruturacdes organizacionais profundas.

Aula 14.5: Avaliagdo de Maturidade e Escolha Entre Centralizagéo e

Descentralizacao

A decisdo entre adotar uma arquitetura centralizada ou descentralizada
deve ser pautada na analise criteriosa da maturidade técnica da
organizacdo, no tamanho das equipes e na complexidade do dominio de
negocio. Organizacdes de pequeno e médio porte com poucas linhas de
negocios se beneficiam da simplicidade de manutencdo de Data
Warehouses ou Lakehouses centralizados, enquanto grandes
corporagfes multissetoriais encontram na descentralizacdo o caminho

para escalar.

Decidir prematuramente pela implementacdo de arquiteturas

descentralizadas como o Data Mesh sem ter processos consolidados de
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Cl/CD, governangca e infraestrutura como codigo resulta em caos
operacional e explosdo dos custos de infraestrutura. Engenheiros e
arquitetos de dados devem avaliar o real gargalo da organizacao antes de
adotar novas tendéncias de arquitetura, garantindo que a tecnologia

escolhida entregue valor sustentavel ao negacio.

Modulo 15: Andlise de Dados e Consumo por Inteligéncia de Negocios

Aula 15.1: Conexdo Entre Arquitetura de Dados e Camadas de

Visualizagcao

A camada de visualizag&do representa o ponto de contato final onde as
decisbes de arquitetura e processamento de dados convertem-se em valor
para os usuarios de negécios. Garantir uma conexao eficiente entre os
motores analiticos e as ferramentas de inteligéncia de negocios requer a
escolha adequada dos modos de acesso: conexao direta com execucao
de consultas em tempo real ou importacdo de dados para a memoria da

prépria ferramenta de visualizacao.

A execucdo descontrolada de consultas analiticas pesadas disparadas
diretamente por relatorios interativos pode sobrecarregar o Data
Warehouse e gerar custos computacionais altissimos. Por outro lado, a
importacdo excessiva de dados para ferramentas de relatérios introduz
atrasos na atualizac&o das informacdes e ultrapassa os limites de memaria

dos servidores de visualizacdo. O correto dimensionamento exige a
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criacdo de visdes agregadas intermediarias otimizadas para atender as

demandas de relatorios mais acessados.

Aula 15.2: Otimizacao de Consultas SQL Avancadas para Analytics

O dominio do SQL avancado € uma competéncia indispensavel para a
engenharia de dados, envolvendo a escrita de consultas otimizadas para
manipular volumes massivos de informacdes. Conceitos como fungdes de
janela para célculos analiticos sobre particées de dados, expressfes de
tabela comuns para modularizacéo da l6gica e uso eficiente de operadores

de conjunto garantem legibilidade e alto desempenho de execucéo.

Erros recorrentes na escrita de consultas incluem a utilizacao de sele¢oes
com asterisco para retornar todas as colunas de tabelas com centenas de
atributos, o uso de juncdes sem a especificacdo adequada de chaves e a
aplicagéo de funcdes de transformacao sobre colunas no filtro da consulta,
0 que desativa os indices de leitura. A escrita consciente de codigo SQL
reduz drasticamente o tempo de resposta das aplicacdes analiticas e o

consumo de recursos computacionais.

Aula 15.3: Criacao de Cubos Olap e Modelos Semanticos

A camada semantica abstrai a complexidade técnica das tabelas fisicas,
traduzindo nomes de colunas do banco de dados em termos de negocios
compreensiveis para 0s analistas, além de centralizar as definicdes

matematicas dos indicadores de desempenho. Os modelos semanticos e
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cubos analiticos organizam os dados para permitir navegacfes
dimensionais rapidas, com capacidade de detalhamento e agregacéao

automatica sobre as métricas corporativas.

A auséncia de uma camada semantica centralizada leva a proliferacdo de
definicdes divergentes para as mesmas meétricas dentro da organizacao.
Por exemplo, a area de marketing e o setor financeiro podem calcular o
faturamento mensal utilizando regras de filtro distintas em seus préprios
relatérios, gerando reunides focadas na discusséo sobre qual dado esta
correto. A consolidacdo do modelo semantico Unico garante a consisténcia

das informacdes em todos os painéis da empresa.

Aula 15.4: Desempenho de Leitura: Agregagdes Preconsubstanciadas e

Materialized Views

Para garantir tempos de resposta abaixo de segundos em painéis
interativos consumidos por centenas de usudrios concorrentes, € inviavel
reprocessar bilhdes de linhas de dados detalhados a cada clique. A
utilizacéo de visdes materializadas e tabelas de agregacao pré-calculadas
armazena fisicamente os resultados de calculos recorrentes, permitindo
gue as consultas sejam respondidas instantaneamente acessando apenas

um resumo pré-computado dos dados.

A gestao de visOes materializadas introduz o desafio técnico de manter as

agregacoes sincronizadas com as tabelas de origem sem gerar impactos
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de desempenho durante os momentos de atualizacdo. O uso de
mecanismos automaticos de redirecionamento de consultas permite que o
mecanismo analitico utilize a visdo materializada sempre que disponivel
sem exigir que o analista altere o texto da consulta SQL original,

otimizando o consumo de forma transparente.

Aula 15.5: Servindo Dados para Aplicagdbes de Machine Learning e

Feature Stores

O consumo de dados por modelos de aprendizado de maquina introduz
requisitos técnicos adicionais, tais como a necessidade de recuperar
caracteristicas historicas exatas referentes ao momento da ocorréncia de
um evento para o treinamento dos modelos. As Feature Stores funcionam
como repositorios especializados que gerenciam, versionam e servem
essas caracteristicas para treinamento offline e inferéncia online em tempo

real de forma consistente.

A discrepancia entre os dados utilizados no treinamento de um modelo e
os dados servidos no momento da predicdo em producdo € uma das
principais causas de degradacao da precisdo dos modelos de inteligéncia
artificial. A implementacdo de uma Feature Store integrada ao
ecossistema analitico garante que as transformacfes de dados aplicadas
na fase de treinamento sejam idénticas as executadas durante a

inferéncia, reduzindo o tempo de implantacéo de novos modelos.
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Mdédulo 16: Tendéncias Emergentes, Integracdo com IA e Engenharia de

Software

Aula 16.1: O Papel da Engenharia de Dados no Ecossistema de IA

Generativa

A ascensado da inteligéncia artificial generativa expandiu o escopo de
atuacao do engenheiro de dados, exigindo o desenvolvimento de pipelines
capazes de ingerir, tratar e vetorizar dados nao estruturados massivos,
como textos, audios e documentos. O pré-processamento de dados para
treinamento e ajuste fino de grandes modelos de linguagem requer a
aplicacdo de técnicas avancadas de limpeza de texto, remocdo de

redundancias e divisao em blocos de contexto.

A qualidade das respostas geradas por modelos de inteligéncia artificial
depende diretamente do alinhamento e da precisao dos dados fornecidos
na entrada. Pipelines mal projetados que alimentam modelos de
linguagem com dados desatualizados ou inconsistentes resultam em
alucinacbes das ferramentas de inteligéncia artificial e em falhas
operacionais graves. A construcao de arquiteturas sélidas para dados nao
estruturados tornou-se uma competéncia essencial para manter a

relevancia dos sistemas analiticos modernos.

Aula 16.2: Arquitetura de Ingestdo e Processamento para Bancos de

Dados Vetoriais
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Os bancos de dados vetoriais foram projetados para armazenar e buscar
com alta eficiéncia vetores numeéricos de alta dimenséao conhecidos como
embeddings, que representam o significado semantico de dados nao
estruturados. Os pipelines de dados modernos incorporam chamadas a
modelos de incorporagdo para converter contedados textuais em vetores

antes do seu armazenamento persistente nestas bases especializadas.

A busca por similaridade vetorial exige indices e algoritmos especificos
gue divergem completamente dos indices B-Tree de bancos de dados
relacionais. Erros operacionais comuns incluem o dimensionamento
incorreto dos parametros de indexacao vetorial, gerando alta laténcia nas
buscas ou perda substancial de precisdo semantica nas respostas. A
integracdo adequada exige a escolha consciente entre estratégias de

busca exata e aproximada para equilibrar desempenho e assertividade.

Aula 16.3: Arquiteturas RAG e Engenharia de Contexto para Dados

Corporativos

A arquitetura de Geracdo Aumentada por Recuperacao permite conectar
grandes modelos de linguagem aos repositérios analiticos corporativos em
tempo real, fornecendo aos modelos o contexto exato e atualizado da
empresa no momento da geracao da resposta sem a necessidade de re-
treinamentos caros. O pipeline de RAG envolve a busca vetorial por
fragmentos relevantes e a injecdo dessas informacgdes diretamente na

janela de contexto do modelo.
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Engenheiros de dados desempenham o papel critico de projetar e otimizar
os fluxos de recuperacdo de dados e permissbes de acesso nas
arquiteturas RAG. Falhas no controle de acesso dentro desses pipelines
podem fazer com que a inteligéncia artificial recupere e exiba dados
confidenciais de salarios ou estratégias corporativas para usuarios nao
autorizados durante uma conversa. A implementacéo de filtros rigorosos
de seguranca e atualizacdo rapida dos indices vetoriais garante a

confiabilidade do sistema.

Aula 16.4: Agentes Autébnomos de Dados e Automacdo de Tarefas

Analiticas

Os agentes autbnomos de dados utilizam grandes modelos de linguagem
configurados com acesso a ferramentas de execucdo de cédigo para
interpretar perguntas em linguagem natural, escrever e executar consultas
SQL complexas, gerar gréficos e diagnosticar erros em pipelines de forma
autbnoma. O desenvolvimento desses agentes exige a criagcdo de
interfaces seguras e caixas de areia para evitar a execucao de rotinas

destrutivas no banco de dados.

Confiar cegamente na execuc¢do autbnoma de alteracdes em sistemas de
producdo representa um risco inaceitdvel para a estabilidade da
plataforma de dados. O desenho arquitetural desses agentes deve incluir
permissdes estritamente limitadas a operacdes de leitura e mecanismos
de validacdo prévia por humanos antes da efetivacdo de comandos

estruturais. A combinacdo de autonomia com controles de seguranca
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adequados acelera a analise de dados sem comprometer a integridade

dos sistemas.

Aula 16.5: O Futuro da Engenharia de Dados e Convergéncia com

Engenharia de Software

A engenharia de dados converge rapidamente para os padroes
consagrados da engenharia de software tradicional, exigindo dos
profissionais maior dominio sobre arquitetura de sistemas, testes
automatizados, controle de verséo, padrdes de projeto e conteinerizagao.
A automacao progressiva das tarefas manuais de criagcdo de pipelines
através de inteligéncia artificial desloca o foco do profissional da escrita
pontual de codigo SQL para o desenho de sistemas distribuidos

complexos e resilientes.

Profissionais que mantém fluxos de trabalho manuais e focados apenas
em ferramentas especificas correm o risco de desatualizacdo diante da
evolugdo continua da infraestrutura gerenciada. O futuro da disciplina
pertence a construcdo de plataformas de dados autbnomas, seguras e
orientadas ao consumo sob demanda, onde a integridade, a facilidade de
acesso aos dados e a eficiéncia de custos continuam sendo 0s objetivos

estratégicos fundamentais.

Modulo Extra
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Fontes de referéncia sugeridas para estudos complementares

LIVROS

Designing Data-Intensive Applications por Martin Kleppmann (O'Reilly
Media): Referéncia fundamental sobre arquitetura de sistemas

distribuidos, armazenamento, processamento e modelagem de dados.

Data Warehouse Toolkit por Ralph Kimball e Margy Ross (Wiley): Guia
classico e completo sobre técnicas e padrées de modelagem dimensional

para data warehouses.

Data Mesh: Delivering Data-Driven Value at Scale por Zhamak Dehghani
(O'Reilly Media): Obra original que apresenta 0s principios, pilares e

arquitetura conceitual do padréo Data Mesh.



