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Resumo. Ambientes de Big Data apresentam desorganizacao nas estruturas de
ingestdo de dados comprometendo a eficiéncia, escalabilidade e confiabilidade
dos processos analiticos. Diante disso, este trabalho propds a construgdo de
uma ingestdo em lotes utilizando o Databricks na nuvem Azure com
padronizagdo das fontes de dados por meio do Java Database Connectivity
(JDBC), defini¢do de métodos de atualizacdo e avaliagdo de desempenho do
método aplicado. Como resultado, obteve-se uma ingestdo com bom
desempenho e com dados integros por meio da escolha adequada do método de
ingestdo. Contudo, técnicas como adaptive query execution e CDC podem ser

exploradas futuramente.

Abstract. Big Data environments often show disorganization in data ingestion
structures, compromising the efficiency, scalability, and reliability of analytical
processes. To address this, this work proposed the construction of a batch
ingestion using Databricks on the Azure cloud, with standardized data sources
via Java Database Connectivity (JDBC), definition of update methods, and
performance evaluation of the applied approach. As a result, the ingestion
achieved good performance and data integrity through the appropriate choice
of ingestion method. However, techniques such as adaptive query execution

and CDC can be explored in future work.

1. Introducao
A ingestdo de dados ¢ um processo fundamental em um ambiente de dados, visto que

ela permite a coleta, transformagdo e armazenamento de informagdes de diversas fontes.



Com isso, viabiliza a disponibilidade dos dados para andlises que auxiliam na tomada
de decisoes estratégicas (IBM, 2024).

No contexto de Big Data, que se refere ao grande volume de dados que nao pode
ser processado de forma tradicional devido a sua quantidade, variedade ou velocidade, a
ingestao pode ocorrer de duas formas: lotes ou streaming. A ingestdo em lotes envolve o
processamento de grandes volumes de dados em intervalos programados, ou seja, os
dados sao coletados, armazenados e processados em lotes e em horarios especificos. Ja
a ingestdo em streaming ocorre de forma continua e em tempo real, processando os
dados a medida que eles s@o gerados. Ferramentas como Azure Data Factory sao usadas
para ingestdes em lotes, enquanto Apache Katka e Azure Event Hubs sdo projetadas
para permitir ingestdes em streaming (Taurion, 2013; Microsoft, 2025).

A computagdo em nuvem tem trazido beneficios para empresas em ambientes de
dados, proporcionando escalabilidade e alta disponibilidade que facilitam o
processamento de dados. Plataformas de computagdo em nuvem como a Azure,
oferecem servicos especificos para ingestdao de dados, além de integrar com outros
servicos como o Databricks, um ambiente de dados que permite implementar solu¢des
sob o framework Apache Spark para processar grandes volumes de dados em paralelo e
aumentar a eficiéncia em construir pipelines, ou seja, processos de transformagdo de
dados, escalaveis e automatizadas (Databricks 2025; Pedrosa, Nogueira, 2011).

Entretanto, a implementagdo desses pipelines de dados apresentam desafios
consideraveis, como a necessidade de otimizar as ingestdes e integrar com tecnologias
emergentes ou novas fontes de dados. Para se adequar a varias fontes de dados, a
ingestdo deve utilizar uma forma de conexdo adotada por varios bancos de dados,
considerar a falta de informagdes sobre atualizagdo de registros, a padronizagdo
inconsistente de colunas e tabelas, a possivel auséncia de uma coluna de identificacio
devido ao uso de chaves compostas e a necessidade de uma estratégia eficiente para
evitar impactos na performance durante a extragdo de grandes tabelas. Além disso,
estudos demonstram que arquiteturas bem planejadas podem mitigar essas dificuldades
e aumentar a eficiéncia dos pipelines, tornando-as mais alinhadas as necessidades. As
vantagens dessa abordagem incluem a redugdo de custos operacionais e a melhoria da
seguranca, com solucdes mais robustas de controle de acesso e protecdo de dados,
porém com a possibilidade de criar dependéncias com o provedor de servicos cloud, que
limita a flexibilidade das organizagdes (Candido, Araujo Junior, 2022; Rapdso et al,

2024; Lin et al, 2022; Fehad, 2019).



A motivagdo para este estudo surgiu da necessidade observada no meu ambiente
de trabalho, onde a estrutura de ingestdo de dados apresentava desafios relacionados a
desorganizacao, dificultando a eficiéncia e escalabilidade dos processos. Desta forma,
este projeto propde o desenvolvimento de uma ingestdo de dados utilizando as solucdes
baseadas em computagdo em nuvem, aproveitando a escalabilidade oferecida por esse
modelo de servigo, além de reduzir a dependéncia de ambientes cloud, selecionando os
que optam por ferramentas open-source e aumentando a flexibilidade no
desenvolvimento. O trabalho estd dividido da seguinte forma: na se¢do 2, ¢ apresentada
a fundamentacao tedrica, abordando conceitos sobre ingestdo de dados e seus desafios,
data lakes e o ambiente Databricks. Na se¢do 3, sdo apresentados os procedimentos
metodologicos, definindo o método de ingestdo e a sua aplicagdo. Na se¢dao 4 sdo
apresentados o desenvolvimento do algoritmo e os resultados obtidos, que sdo

discutidos na se¢@o 5. Por fim, na se¢do 6 sdo explanadas as consideragdes finais.

2. Objetivos
2.1. Objetivo Geral
Desenvolver uma ingestdo de dados em ambiente cloud utilizando a plataforma Azure e

o Databricks, baseado na arquitetura medalhao.

2.2. Objetivos Especificos

e Implementar um processo de ingestdo de dados em lotes no Databricks.

e Organizar os dados em camadas com a arquitetura medalhao.

e Analisar o desempenho e a eficiéncia dos diferentes métodos de ingestao de
dados, considerando aspectos como tempo de processamento e consumo de
recursos computacionais.

e Implementar monitoramento da ingestao de dados utilizando /ogs no Datadog.

e Explorar possiveis otimizagdes no pipeline para reduzir custos e melhorar a

performance da ingestao de dados.

3. Referencial Teorico
Para auxiliar na compreensdo do estudo, esta secao foi dividida em topicos que abordam
o tema da pesquisa, trazendo informagdes e conceituando sobre ambientes e ingestoes

de dados na cloud e seus artefatos.



3.1. Processamento e Ingestao de Dados
Dados sdao gerados a todo momento por meio de transagdes online, e-mails, videos,
imagens, sistemas organizacionais, posts nas redes sociais, sensores, etc. Essa grande
quantidade de dados ¢ armazenada sem padroniza¢do em bancos de dados massivos e,
com o tempo, torna-se dificil de operar. Ao mesmo tempo, a demanda por dados de
qualidade tem crescido significativamente, tornando-os cada vez mais valiosos em
diversas areas da sociedade. Contudo, apesar da disponibilidade para uso, cerca de 73%
dos dados coletados das organizagdes ndo sdo utilizados para andlises devido a falta de
qualidade, ou seja, ainda precisam ser tratados para serem entendidos e se tornarem de
fato uteis (Databricks, 2023; Sagiroglu, Sinac, 2013).

A ingestdo de dados se baseia em trazer dados com qualidade de diversas fontes
e de forma eficiente para um unico repositorio. Também conhecidos como ETL
(Extract, Transform and Load - Extracdo, Transformacdo e Carregamento, em
portugués), ou ELT (Extract, Load and Transform - Extragdo, Carga e Transformacao,
em portugués), as ingestdes buscam simplificar as chegadas de dados de tamanhos
varidveis de forma escaldvel e buscando a unificagcdo dos dados, possibilitando trata-los
e utilizé-los em analises relevantes para as organizacdes (Grover, Carey, 2015; Mehan et

al, 2017).

3.1.1. ETL

Os processos de ETL surgiram na década de 1970, sendo majoritariamente manuais e
suscetiveis a erros, o que demandava grande tempo para sua execucao. Com o avango
tecnologico, surgiram ferramentas mais sofisticadas, proporcionando interfaces graficas
para o design dos seus fluxos e mecanismos automatizados de controle de erros e
otimizagdo. Além disso, a introducdo de automagdes para design de pipelines, e melhor
gerenciamento € monitoramento de erros, tempo e otimizagao, permitiram uma melhor
governanga dos dados e maior eficiéncia nos processos de integracdo (AWS, 2025;
Seenivasan, 2022).

O processo de ETL ¢ uma abordagem tradicional para a integracdo de dados,
sendo amplamente utilizado para consolidar informag¢des de diferentes fontes, como
bancos de dados, APIs (Application Programming Interface - Interface de Programacgao
de Aplicacdo, em portugés) e arquivos diversos. Conforme apontado na figura 1,

primeiramente os dados sdo extraidos das fontes de origem, sendo posteriormente



transformados por meio de procedimentos como limpeza, normalizagdo e agregacgdo,
garantindo maior qualidade e consisténcia. Por fim, os dados sdo salvos em um
repositorio unificado, possibilitando sua utilizagdo em andlises estratégicas (AWS,

2025; Seenivasan, 2022).
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Figura 1 - Representacao de um Processo de ETL

Fonte: AWS (2025)

3.1.2. ELT
O processo de ELT ¢ uma variagdo do modelo do ETL, onde os dados sao
primeiramente carregados em uma 4area de preparacdo dentro do repositorio
centralizado, ainda em seu formato bruto. Ou seja, as transformagdes sdo realizadas
diretamente no repositorio, aproveitando a capacidade computacional da nuvem para
processar grandes volumes de dados. Esse modelo ¢ muito 1til, tanto para
processamento em lotes quanto em arquiteturas de streaming, onde eventos capturados
por algoritmos sdo armazenados e posteriormente transformados para andlises
avangadas (Reis, Housle, 2022).

Diferente do ETL, onde os dados sdo transformados antes de serem salvos, no
ELT a carga ocorre imediatamente apds a extracdo, armazenando os dados em seu
formato bruto para que a transformagdo aconteca dentro do proprio repositorio,
conforme ilustrado na figura 2. Essa abordagem permite maior efici€éncia no tratamento
de dados variaveis e facilita a adaptagdo a mudangas de esquema, além de reduzir o
tempo necessdrio para a ingestdo. No entanto, a escolha entre ETL e ELT deve
considerar fatores como requisitos de governanga, desempenho e capacidade de

processamento do ambiente utilizado (Reis e Housle, 2022; AWS, 2025).
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Figura 2. Representacao de um Processo de ELT

Fonte: AWS (2025)

3.2. Data Lake
Um data lake é um repositorio unificado onde as empresas podem ingerir, armazenar,
explorar, processar e analisar qualquer tipo ou volume de dados brutos provenientes de
fontes diversas, como sistemas operacionais, fontes da web, midias sociais e Internet das
Coisas (Tekiner et al, 2021).

De acordo com Reis e Housle (2022), “o data lake prometia ser uma forga
democratizadora, liberando os negocios para beber de uma fonte de dados ilimitados”.
No entanto, essa arquitetura apresenta desafios significativos, como falta de governanga,

gerenciamento ineficiente e dificuldades para processar dados de maneira estruturada

(Fehad, 2019).

3.3. Data Warehouse

O data warehouse € uma op¢ao para organizacdes que necessitam de dados bem
estruturados e governancga robusta. Diferente do data lake, o data warehouse ¢ otimizado
para consultas analiticas, garantindo alto desempenho e suporte a transagcdes complexas.
Ele armazena dados ja tratados e organizados, permitindo anélises eficientes, porém

com menor flexibilidade para lidar com dados brutos e nao estruturados (Reis e Housle,

2022).



3.4. Data Lake House

A convergéncia entre as arquiteturas de data lake e data warehouse levou ao
surgimento do data lake house, que combina a flexibilidade do data lake com a
estruturacdo e governanca do data warehouse. Essa abordagem proporciona um
ambiente mais equilibrado, permitindo tanto a ingestdo de grandes volumes de dados
brutos quanto a realizagdo de analises com performance e governanga adequadas, se

tornando ideal para este projeto (Reis e Housle, 2022).

3.3. Governanca e Seguranca em Ambientes de Dados

Armazenar dados provindos de ingestdes em sistemas na nuvem oferece vantagens em
custo e velocidade de processamento. Porém, a seguranca dos dados continua sendo um
desafio, que forca as empresas a construir suas proprias infraestruturas de
armazenamento locais para garantir maior privacidade dos seus dados. Apesar de
oferecer mais seguranga, essas infraestruturas sdo caras, exigem uma manutencao
qualificada e se tornam mais complexas a medida que a empresa cresce (Tole, 2013).

A seguranga de dados se torna um problema complicado na engenharia de
dados, principalmente no que se diz a privacidade. As solugdes afetam diretamente o
sistema e causam dificuldades ao software. Portanto, ter um sistema em que hd a
liberdade do usuario decidir quais informagdes serao fornecidas, causa problemas aos

sistemas de dados (Tole, 2013).

3.4. Arquitetura Medalhao

A Arquitetura Medalhao ¢ um padrao de design de dados que organiza as informagdes
em camadas logicas para melhorar a qualidade e estrutura dos dados ao longo do
processo de transformacdo. Essa arquitetura ¢ tradicionalmente dividida em trés
camadas: bronze, prata e ouro (figura 3).

A camada bronze armazena os dados brutos extraidos das fontes originais, a
camada prata contém dados limpos e transformados e a camada ouro ¢ otimizada para
casos de uso especificos e andlise avangada. Esse modelo facilita o controle de acesso
aos dados e permite a reprocessamento a partir da camada bruta, garantindo maior

confiabilidade e flexibilidade na gestdo da informagao (Wiselka, 2024; Palmer, 2024).
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Figura 3. Representacao de uma Arquitetura Medalhao

Fonte: Palmer (2024)

3.5. Databricks

O Databricks ¢ uma plataforma que permite que os desenvolvedores desenvolvam
projetos e solucdes de dados de ponta a ponta, ou seja, viabiliza a ingestdo,
transformagdo, processamento, governanga ¢ orquestracdo de dados em uma uUnica
plataforma. Como uma solucdo baseada em um data lake house, o Databricks
possibilita replicar as fungdes de um data warehouse e um data lake, além de adicionar
uma camada de governanca a partir do Unity Catalog, explicado na se¢do 3.5.2, e
processar grandes quantidades de dados com o Apache Spark, explicado na se¢do 3.5.1,

fornecendo uma plataforma completa de dados (Databricks, 2023; Palmer, 2024).

3.5.1. Apache Spark

A plataforma do Databricks foi criada a partir do framework Apache Spark, que
viabilizou a utilizagdo da linguagem Python para construcdo de estruturas
personalizadas de ingestdo de dados (Databricks, 2023). Seguindo a definicdo da
Apache (2025), o Apache Spark ¢ um “mecanismo que suporta diversas linguagens para
executar processos de engenharia de dados, ciéncia de dados e aprendizado de maquina
em maquinas de nd Unico ou clusters”.

A partir da possibilidade de utilizar clusters, o Spark soluciona o problema de
escalabilidade a partir de uma arquitetura distribuida e processamentos em memdria,
reduzindo drasticamente os tempos de processamento, trazendo a possibilidade de fazer
um processamento de dados em paralelo, dividindo o dado em partigdes e direcionando

para cada n6 do cluster resolver. O cluster para este framework consiste em um driver



que ¢ responsavel por coordenar as tarefas e interagir com o usudrio final e varios
workers, que sdo responsaveis por executar as tarefas recebidas do driver (figura 4;

Apache, 2025; Wiselka, 2024; Lins et al 2016).
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Figura 4. Representacao de Cluster

Fonte: Apache (2025)

3.5.2. Unity Catalog

O Unity Catalog ¢ uma solucdo de governanga para dados e IA (Inteligéncia Artificial)
no Databricks. De acordo com a documentagao oficial da Microsoft (2025), ele "fornece
recursos centralizados de controle de acesso, auditoria, linhagem e descoberta de dados
em workspaces do Azure Databricks".

Com essa ferramenta, as organizacdes podem gerenciar dados estruturados e nao
estruturados em diversos formatos, além de modelos de machine learning, notebooks,
dashboards e arquivos em diferentes ambientes de nuvem e plataformas. Essa
abordagem permite que cientistas de dados, analistas e engenheiros colaborem de forma
segura, garantindo acesso confidvel aos dados e IA (Databricks, 2025).

O Unity tem uma hierarquia de 3 niveis observada na figura 5, podendo
gerenciar 0 acesso em cada um deles, desconsiderando o metastore, que ¢ um
repositorio responsavel por registrar metadados: O catalogo, sendo o primeiro € mais
alto, permite organizar os dados e isola-los de acordo com um escopo. O esquema ou
banco de dados, segundo nivel, guarda as tabelas ou outros ativos, ou seja, representa
um Unico caso de uso. Por fim, no nivel 3 e mais baixo, tém os volumes logicos para
guardar dados ndo estruturados e ndo tabulares, as tabelas de dados, as views, as fungdes

e os modelos de IA (Microsoft, 2025).
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Figura 5. Hierarquia do Unity Catalog
Fonte: MICROSOFT (2025)

3.6. Trabalhos Relacionados
Diversos trabalhos ja abordaram solugdes para a ingestao de dados, como no trabalho de
Damo (2022), que desenvolveram um protdtipo de um sistema web para ingestdo de
dados em lotes, centralizando todo o ETL em uma unica interface, porém de forma
local. Assim como no sistema de Grover, Carey (2015) que utilizam data feeds, que sao
mecanismos para ingestdo continua de dados externos, apresentando arquiteturas para
garantir confiabilidade e escalabilidade na ingestao de dados, também de forma local.

Da mesma forma, provedores de servicos em nuvem, como a Microsoft (2024),
disponibilizam ferramentas como o Azure Data Factory, que ¢ um servico de ingestdao
de dados que permite montar todo o processo de ETL ou ELT apenas com uma interface
grafica. J4 a Amazon (2025), disponibiliza 0 AWS Glue, um servigo de integracao de
dados que permite processar os dados de diversas fontes e carregé-los em outros
destinos, como data lakes ou bancos de dados, tanto com interfaces graficas como por
scripts em Python com Apache Spark.

Todas as solugdes tém o mesmo objetivo, transportar dados de uma ponta a
outra. Porém, nas solucdes apresentadas por Damo (2023) e Grover & Carey (2015), a
escalabilidade ¢ limitada ao poder computacional local. J4 nas solu¢des da Microsoft e
Amazon, nao ha a possibilidade de conectar em fontes que ndo estejam disponibilizadas
para uso comercial, limitando o ELT e forcando as organizagdes a obterem multiplos
servicos para atender a toda sua necessidade. Isso difere deste trabalho, que segue uma
arquitetura completamente cloud e viabiliza adaptar varias fontes de dados caso

necessario.



4. Procedimentos Metodologicos

A arquitetura deste trabalho segue o padrdo da arquitetura medalhdao em um data lake
house hospedado na Azure, utilizando o Databricks hospedado na regido East US 2. O
processamento de dados ¢ realizado com Apache Spark e armazenado no formato delta
em um Azure Data Lake Storage e gerido pelo Unity Catalog, garantindo eficiéncia e
escalabilidade para a ingestao em lotes (figura 6). Além disso, a solucao adota o Azure
Key Vault, para o gerenciamento seguro de credenciais e segredos necessarios para a

ingestdo (AZURE, 2025).
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Figura 6. Arquitetura da Ingestao de Dados

Fonte: Elaboracao Prépria

Para garantir flexibilidade na atualizagdo dos dados, foram implementados trés
métodos distintos de carregamento das tabelas. O método overwrite substitui todos os
dados que ja existem na tabela pelos novos dados carregados. Por sua vez, o append
apenas incrementa novos registros a tabela e também atualiza os registros existentes que
correspondem aos dados carregados. Por fim, o método join realiza a combinagdo de
duas tabelas, uma abordagem qtil para efetuar atualizagdes incrementais baseadas nas
relacdes entre os dados das duas tabelas.

Foram utilizadas trés tabelas simuladas em um banco de dados MySQL, sendo
uma para cada método, para testar a ingestdo de dados. Essas tabelas foram estruturadas

para representar um cendrio de um ambiente de producdo, possibilitando avaliar o



desempenho da ingestao. Os dados ficticios foram gerados com a biblioteca Faker, do
Python e inseridos no banco MySQL, garantindo variedade e realismo nas simulagdes
(Faker, 2025). Para o método de overwrite e join, foi gerada uma tabela com 24 colunas
do tipo decimal(12,2), 1 coluna do tipo inteiro, 8 colunas do tipo smallint € 4 colunas do
tipo varchar(255), com um total de 64.483.952 linhas. Ja no método de append, a tabela
gerada possui 3 colunas do tipo date, 15 colunas decimal(12,2), 5 colunas inteiro, 11
colunas smallint € 9 colunas varchar(255), com 28.333.521 instancias (figura 7).

test_overwrite test_join test_appen
L v m v m d v

overwrite_id INT
columnl DECIMAL({12,2)

join_id VARCHAR(255)

“# append_id INT

append_id INT
date_column DATE

column2 DECIMAL(12,2) columnl DECIMAL(12,2) column2 DECIMAL(12,2)
column3 DECIMAL{12,2) column2 DECIMAL{12,2) column3 DECIMAL{12,2)
column4 DECIMAL{12,2) column3 DECIMAL{12,2) column4 DECIMAL{12,2)
columng DECIMAL{12,2) column4 DECIMAL{12,2) columnS DECIMAL{12,2)

columné DECIMAL{12,2)
column? DECIMAL(12,2)
column@ DECIMAL(12,2)
columng DECIMAL(12,2)
columnid DECIMAL(12,2)
column1l DECIMAL(12,2)
column12 DECIMAL(12,2)
column13 DECIMAL(12,2)
columni4 DECIMAL(12,2)
column15 DECIMAL(12,2)
columnle DECIMALL12,2)

columnS DECIMAL{12,2)
columné DECIMAL(12,2)
column? DECIMAL(12,2)
columngd DECIMAL(12,2)
columng DECIMAL(12,2)
column1d DECIMAL(12,2)
column1l DECIMAL(12,2)
column12 DECIMAL(12,3)
column13 DECIMAL(12,3)
columni4 DECIMAL({12,2)
columnls DECIMAL(12,2)

St

columné DECIMAL{12,2)
column? DECIMAL(12,2)
columnd DECIMAL(12,2)
columng DECIMAL(12,2)
columnil DECIMAL(12,2)
column1l DECIMAL(12,2)
column12 DECIMAL(12,2)
column13 DECIMAL(12,2)
columni4 DECIMAL(12,2)
column15 DECIMAL(12,2)
columnle DECIMAL(12,2)

columnl? DECIMAL(12,2) columnle DECIMALL12,2) column1s INT
column1d DECIMAL({12,2) columnl? DECIMAL({12,2) column19 INT
columni9 DECIMAL{12,2) columnid DECIMAL{12,2) column2d INT
column2d DECIMAL{12,2) columnid DECIMAL{12,2) column2i INT

column2i DECIMAL(12,2)
column22 DECIMAL(12,2)
column23 DECIMAL(12,2)
column24 DECIMAL(12,2)
column26 SMALLINT
column27 SMALLINT
column28 SMALLINT
column23 SMALLINT
column30 SMALLINT

column2d DECIMAL(12,2)
column21 DECIMAL(12,2)
column22 DECIMAL(12,2)
column23 DECIMAL(12,2)
column24 DECIMAL(12,2)
column26 SMALLINT
column27 SMALLINT
column28 SMALLINT
column29 SMALLINT

column22 SMALLINT
column23 SMALLINT
column24 SMALLINT
column25 SMALLINT
column26 SMALLINT
column27 SMALLINT
column28 SMALLINT
column29 SMALLINT
column30 SMALLINT

Figura 7. Diagrama Tabelas MySQL

Fonte: Elaboracao Propria

Com os testes, foram analisados aspectos como tempo de processamento e
possiveis falhas na extragdo, garantindo que a solucdo desenvolvida fosse robusta e

eficiente para futuras implementacdes em larga escala.



4.1. Metadados

Para Takahashi (2000), os metadados “sdo dados que descrevem outros dados”. Neste
trabalho, os metadados sdo definidos em duas planilhas do Google Sheets, uma
contendo as informagdes sobre as tabelas e outra contendo as informagdes das colunas

das tabelas (figuras 8 € 9).

description = format — date_column = rollback_days

mysql_test mysql test test_overwrite | table for ingestion test | overwrite
mysql_test mysql test test_append table for ingestion test | append date_column 15
mysql_test mysql test test_join table for ingestion test | join

join_table — join_condition - - rls_function = rls_column
overwrite_id rls rls_column
append_id s ris_column
join_id test_append test_append.append_id == test_join.append_id rls rls_column

Figura 8. Planilha das Tabelas

Fonte: Elaboracao Propria

table »  column v alias w description ~ data_type w
test_overwrite overwrite_id OverwritelD Table ID int
test_overwrite  column Column1 Column 1 for test  string
test_overwrite column2 Column2 Column 2 for test  string
test_overwrite column3 Column3 Column 3 for test  string
test_overwrite column4 Column4 Column 4 for test  string
test_overwrite columnd Columns Column 5 for test  string

Figura 9. Planilha das Colunas

Fonte: Elaboracao Propria

Estes metadados sdo acessados com o auxilio da API do Google Sheets com
Python e salvos em um catélogo a parte no Unity Catalog dentro do Databricks (figura
10). Por fim, sdo consumidos dentro da ingestdo a partir de um pacote que retorna um
dicionario que contém todas as informacdes das tabelas e utilizados para popular os

parametros das fungdes da ingestao.



s GoogleSheets

__init__(self nt_credentials: dict):
self.service_sheets
"sheets", "v4&", credentials=self.__auth(servic
.Spr ts

__auth(self, service_ ount_credentials: dict):

creds = Credentials.from_ vice_account_info
["https://www._googleapis.com/auth/spreadsheets”
"https://wuw.googleapis.com/auth/drive"]

creds

json(

sheet_id: str sheet_name
results - self.service_sheets.values get(

t_id, range=worksheet_name range

headers = results["values"][8]
values = list(filter(None, re: s["values"][1:]]

data = [

k: v[i].strip() if (i < len(v d v[i].strip( = "") els
for i, k in enumerate

for v in values

]
json_data = json.dumps

json_data

Figura 10. Leitor de Tabelas Google Sheets

Fonte: Elaboracao Prépria

4.2. Bronze

A camada bronze ¢ a primeira etapa da ingestdo, armazenando os dados originais. A
leitura ¢ feita a partir do JDBC (Java Database Connectivity) para atingir a maior parte
dos bancos de dados do mercado atualmente. Todas as colunas no momento da leitura
no banco de dados sdo tratadas como string, garantindo que nenhuma informagao seja

perdida no momento da ingestao (figura 11).



Leitura de Dados

def read_jdbc(query: str, columns: list, jdbc_url: str, jdbc_driver: str)
DataFrame:

schema = " STRING, ".join(columns) + "™ STRING"
data = (

spark.read.format("jdbc")

.option("url",

.option("query",
("driver", j s
("customSchema",

Figura 11. Funcao de Leitura de Dados

Fonte: Elaboracao Propria
O que diferencia os métodos sdo as consultas SQL utilizadas. No método
overwrite, todos os dados da tabela sdo substituidos por novos, o que significa que ele
busca todos os registros da tabela no banco de dados (figura 12). Além disso, este
método ativa o Change Data Feed, que permite rastrear as alteracdes a nivel de linha
nas tabelas (DELTA LAKE, 2025). Salienta-se que, caso a tabela ainda nao exista, este
método ¢ automaticamente chamado para realizar a primeira carga completa da tabela,

independente da defini¢do dos metadados.

def get_query(table:str, columns:1i
if filters:
eturn f"SELECT {', join(eco 1)} FROM {table} WHERE {filters}"
n f"SELECT {*, '.j lumns)} FROM {table}"

def write_to_bronze(df:DataFrame

schema = ' STRING, '.join(colu

Figura 12. Fung6es Método Overwrite

Fonte: Elaboracao Propria

No método append, sdo buscados apenas os dados mais recentes a partir do dia
atual, menos os dias de rollback na coluna de data de criacdo do registro definida nos
metadados. Com isso, os dados sdo salvos na camada bronze sem substituir nenhum

registro para obter um rastreio dos lotes que estao sendo inseridos (figura 13).



f get_query(table:str, columns:list
te_format )
date_update = (

datetime.date.today datetime.timedelta
).strftime e_fo
columns_query = ',

query = f
SELECT olumns_query}
FROM {table}
WHERE
{update_column} >= to_date('{date_update}', '{date_format}')

f filters
query += f" AND {filters}"

" ({query}) as dbtable"
ze(df:DataFrame, catalog_table:st update_column:st rollback_days:st
datetime.date.today datetime.timedelta(roll
) .strftime(date_fo
(

df

mode("overwrite"
option("replaceWhere", f"to_date({update_column}) >= to_date('{date_update}')"
saveAsTable(catalog_table

Figura 13. Funcoes Método Append

Fonte: Elaboracao Propria

Por fim, no método join, a tabela ¢ combinada com outra que utiliza o formato
append, buscando apenas os registros novos a partir da data de criagdo da tabela de
referéncia. Nesse método, ¢ realizado um merge, atualizando os registros existentes e

inserindo novos (figura 14).

mn *
date_update = (datetime.date.to
datetime. timedelta(rollback
columns_g y = ','.join
query = f"""
SELECT {columns_query}
FROM {table}
INNER JDIN {join_table}
ON {join_condition}
WHERE {update_column} >= to_date('{date_update}', '{date_format}')

if filters
guery += " AND {filters}"”

" ({query}"
def write_to_bronze(df, ca -t

bronze_delt eltaTable . for
join_condition = ' AND '.§ source.{i}

result = bronze_delta.alias('target').merge(
df.alias(" ce'

() .whenNotMatchedInsertAl1() .execute(

Figura 14. Funcoes Método Join

Fonte: Elaboracao Propria



4.3. Prata

Apoés trazer as informagdes necessarias na camada bronze, é necessario realizar a
transformagao dos tipos de dados, renomear as colunas para uma nomenclatura legivel e
remover eventuais espagos excedentes dos valores. Assim como na camada bronze, na
camada prata também sdo utilizados os mesmos métodos para a atualizagdo dos dados
que se diferem no SQL realizado ¢ na forma de salvar as informagdes obtidas. Para o
método overwrite ¢ feito uma busca da tabela armazenada na camada bronze completa,

alterando os tipos, o nome das colunas e realizando um “t7im”, que remove espagos

excedentes no inicio e no fim das colunas (figura 15).

transforma 0 ue I3 [ 'columntype'1}) AS

{value['alias']}

f"SELECT {transformations} FROM {catalog}.{schema}.{table}"

Figura 15. Funcao SQL Prata Método Overwrite

Fonte: Elaboracao Prépria

Ainda no método de overwrite, caso seja a primeira vez que a tabela é ingerida,
sao aplicadas as descrigdes, tanto nas colunas quanto nas tabelas, para documentacao e
entendimento dos dados. Além da aplicagdo das descri¢des, ¢ aplicada uma funcao de
RLS (Row Level Security), que, segundo Databricks (2025), permite restringir o acesso
a linhas de uma tabela com base em atributos do usudrio. O RLS criado para esta
ingestdo de dados faz com que os usuarios do grupo developers, por exemplo, so6
visualizem linhas com valor ‘1’ na coluna definida nos metadados, ou seja,
‘rls_column’, enquanto os usuarios do grupo admins conseguem consultar todos os

dados da tabela (figura 16).

CE FUNCTION governance.default.rls_function(rls_column STRING)

IHEN is_account_group_member('developer') THEN (rls_column = '1')
/HEN is_account_group_member('admins') THEN True
ELSE False END;

Figura 16. Funcao de RLS

Fonte: Elaboracéao Prépria



J4 no método append, os novos registros sdo buscados a partir da versdo da
tabela delta, que é um sistema de gerenciamento de arquivos baseado no formato de
arquivos parquet (Microsoft, 2025). Com isso, sdo buscadas apenas as insercoes
provindas da camada bronze na tabela delta, substituindo todas as informagdes a partir

da faixa definida para a data de criagdo (figura 17).

-5
transformations = ', '.join([f"CAST(TRIM({

vel['columntype'l}) AS { e['alias']}"

return f'SELECT {transformations} FROM table_changes("{catalog}.{schemal.
{table}", {version}) WHERE _change_type = "insert"'

Figura 17. Funcao SQL Prata Método Append

Fonte: Elaboracao Propria

Por fim, o método join busca a tabela inteira da camada bronze e realiza um
merge com base no ID definido nos metadados na tabela na camada prata. Com isso, o0s

dados novos sdo inseridos e os antigos sdo atualizados (figura 18).

def make_join_query(cata tr
transformations = ', '.join([f"CAST(TRIM({
je['columntype']1}) AS { ['alias']}"

return T"SELECT {transformations} FROM {catalog}.{schemal.{table}"

query = make_join_query
df = spark.sql(c

silver_delta = DeltaTable.forName( , T }.{table}")
silver_keys = [field['alias'] for field in fields if field['field'] in keys]

join_condition = ' AND '.join([f'source.{i} = target.{i}' for i in silve

result = silver_delta.alias('target').merge(

df.alias('source'),

ion

) .whenMatchedUpdateAll() .whenNotMatchedInsertAll().execute()

{'query':query}

Figura 18. Funcoes Prata Método Join

Fonte: Elaboracao Propria



4.4. Monitoramento
O monitoramento das tabelas acontece por meio de /logs de ingestdo de cada tabela.
Esses logs sao enviados para o Datadog, que ¢ uma ferramenta que permite unifica-los e
métricas para viabilizar a rastreabilidade da ingestao (Datadog, 2025).

Sao enviados por meio da integracdo do Datadog com a linguagem Python com

as informagoes descritas no Quadro 1.

Quadro 1. Esquema de logs

Indicador Descricao
Servico O nome do servigo que gerou o log.
Meétodo O método de ingestao utilizado para a tabela.
Bronze Query A query que foi realizada para consulta no banco de dados

e popular a camada bronze.

Silver Query A query que foi realizada para consulta na camada bronze

e popular a camada prata.

Data e hora de inicio Data e hora de inicio da ingestao da tabela.

Data e hora de fim Data e hora de fim da ingestdo da tabela.

Status Indica se o log ¢ um erro, aviso ou informacao.
Nome da tabela Informa o nome da tabela que passou pela ingestao.

5. Implementacao

Foram utilizadas as 3 tabelas simuladas, uma para cada método de atualizacdo da tabela,
que demonstram eficacia nos diferentes métodos de carga: overwrite, append e join. A
computacao utilizada foi uma E8ds na versdo 5 com 2 workers e o driver, que possuem
64 gigabytes de memoria cada um. O banco de dados foi hospedado em uma maquina
equipada com processador Intel Core 15-8100, 32 GB de memodria RAM e 500GB de
armazenamento em SSD. A escolha do método influenciou diretamente o tempo de

processamento dos dados e quantidade de linhas extraidas (figura 19 e 20).



Qtde. Linhas Extraidas por Método

overwrite 64.483.952
o m

append 231219

Método

500.000 1.000.000 5.000.000 10.000.000 50.000.000

Qtde. Linhas

Figura 19. Quantidade de Linhas Extraidas por Método

Fonte: Elaboracao Propria

Tempo de Ingestao por Método

overwrite 0122:51
joinI 00:04:09

append I 00:01:12

Método

00:00:00 00:20:00 00:40:00 01:00:00 01:20:00

Tempo (hh:mm:ss)

Figura 20. Tempo de Extracao por Método

Fonte: Elaboracao Propria

O método de overwrite permitiu substituir completamente todos os dados
antigos por novos, garantindo a integridade e a atualizag¢@o da base. No entanto, o tempo
de extragdo para esta tabela foi de 1 hora, 22 minutos e 51 segundos, sendo
significativamente alto, exigindo mais recursos computacionais. Este método se mostra
recomendado para cenarios onde a tabela precisa ser recriada regularmente ou para
tabelas com poucas quantidades de linhas e colunas, onde fica mais simples e barato
computacionalmente buscar todos os registros da tabela.

O principal resultado desse método se da no tempo de carga e quantidade de
registros buscados, atualizando os registros da tabela em apenas 1 minuto e 13 segundos

e buscando uma quantidade de linhas muito menor que no método de overwrite, ja que



buscou somente dados criados nos ultimos 15 dias. Portanto, o método se mostra
eficiente para cargas incrementais permitindo a insercdo de novos registros e
atualizacdo das informagdes que sofreram alteracdes dentro da faixa de dias definida.

A utilizagdo do método join permite consolidar dados de tabelas diferentes para
otimizar o processo de atualizacdo de registros. O tempo de processamento foi de 4
minutos e 9 segundos, sendo menor que o método overwrite, mas maior que o método
append, evidenciando o maior esfor¢o computacional para combinar os registros.
Porém, esse método se apresenta essencial para integragdo dos dados e otimizagdo para
tabelas que ndo possuem algum campo de data de criagdo para utilizar o método
append.

Portanto, observa-se que, a ingestdo consegue fazer a atualizacao dos dados de
forma integra e possibilita consolidar informacgdes de diferentes bancos de dados em um
tempo considerdvel, contanto que haja a possibilidade de conectd-lo via JDBC.
Entretanto, a necessidade de muitos recursos computacionais ainda ¢ um problema,
visto que uma grande quantidade de dados sdo obtidos mesmo que nao sejam

necessarios.

6. Conclusao

Este trabalho abordou a ingestdo de dados em uma plataforma cloud para possibilitar a
analise de dados, evidenciando a relevancia do Databricks como uma ferramenta
robusta para ingestdo de dados em larga escala, permitindo otimizagdo conforme a
necessidade de cada ambiente. A escolha entre os métodos overwrite, append e join
deve ser guiada a partir de requisitos especificos de cada fonte, equilibrando
performance, integridade e custo computacional.

O método overwrite mostrou-se adequado para cendrios onde a atualizagao
completa é necessaria apesar do seu alto tempo de execugdo ou em tabelas muito
pequenas. O append se destacou como uma opg¢ao eficiente para cargas incrementais,
podendo ter uma retengdo de alguns dias definidos pelo usuario, melhorando a
performance pelo fato de buscar apenas dados novos. Por fim, o método join permitiu
consolidar diferentes tabelas para obter um ganho de performance e trazer apenas dados
novos da tabela em questao.

Dessa forma, a utilizagdo da ingestdo de dados proposta dentro de um pipeline
no Databricks possibilitou a construgdo de um ambiente de dados escalavel, com um

bom desempenho e integro, contribuindo para analises de dados eficientes e assertivas



no contexto empresarial e académico. Como trabalhos futuros, recomenda-se a
investigacdo de técnicas mais avangadas de otimizagdo, como o liquid clustering para
otimizar as leituras da camada bronze para a prata e o adaptive query execution para
aprimorar a eficiéncia das cargas de dados, além da adicdo de métodos de CDC

(Change Data Capture) para viabilizar analises de dados em tempo real.
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