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RESUMO

Este trabalho busca identificar e organizar boas praticas e ferramentas para a construgdo de
pipelines de dados em pequenas e médias empresas (PMEs), com foco em processos de ETL
(Extract, Transform, Load). A abordagem utilizada foi qualitativa, de natureza exploratoria e
descritiva, combinando uma Pesquisa Bibliografica com a implementagdo de uma Prova de
Conceito (PoC) em ambiente local simplificado. A pesquisa destacou a modularidade das
etapas, automacao por orquestracao e rastreabilidade como pilares centrais para a construcao
de pipelines eficientes. A PoC utilizou ferramentas acessiveis como Python, PostgreSQL,
Docker e Apache Airflow, integrando dados de um cenario simulado de e-commerce para
validar um pipeline modular e orquestrado. Também foi adotado o modelo dimensional em
estrela para facilitar andlises. Os resultados mostraram que empresas pequenas € médias
podem aplicar estas praticas mesmo com poucos recursos, desde que escolham as tecnologias
certas. Embora o teste tenha usado dados ficticios, as descobertas sugerem que o método pode

funcionar bem em situagdes reais, ajudando empresas a melhorarem suas analises de dados.

Palavras-chave: pipelines de dados; ETL; PMEs; pequenas e médias empresas; boas praticas;

orquestragao.



ABSTRACT

This study aims to identify and organize best practices and tools for building data pipelines in
small and medium-sized enterprises (SMEs), with a focus on ETL (Extract, Transform, Load)
processes. The approach used was qualitative, with an exploratory and descriptive nature,
combining a Systematic Literature Review (SLR) with the implementation of a Proof of
Concept (PoC) in a simplified local environment. The review highlighted the modularity of
pipeline stages, orchestration-based automation, and traceability as key pillars for building
efficient pipelines. The PoC used accessible tools such as Python, PostgreSQL, Docker, and
Apache Airflow, integrating data from a simulated e-commerce scenario to validate a modular
and orchestrated pipeline. A star schema dimensional model was also adopted to support
analytical queries. The results showed that small and medium-sized businesses can apply
these practices even with limited resources, provided that the right technologies are chosen.
Although the test used fictional data, the findings suggest that the method can work well in

real-world situations, helping companies improve their data analysis capabilities.

Key words: data pipelines; ETL; SMEs; small and medium enterprises; best practices;

orchestration.
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1. INTRODUCAO

A crescente geracdo de informagdes nas ultimas décadas tem impulsionado empresas
de todos os tamanhos a buscar formas cada vez mais eficientes e sofisticadas de coletar,
transformar e analisar dados, com o objetivo de apoiar decisdes estratégicas e obter vantagem
competitiva no mercado. O volume, a velocidade e a variedade dos dados disponiveis
atualmente representam tanto um desafio quanto uma oportunidade para as organizagdes que
desejam extrair valor significativo dessas informagdes (BECKER et al., 2023).

Nesse contexto, pipelines de dados e processos ETL tornaram-se essenciais para
organizar e analisar a vasta quantidade de informagdes. Eles realizam coletas através de varias
fontes e as transformam em conhecimentos tUteis para empresas. Enquanto empresas grandes
j& usam regularmente essas tecnologias, as PMEs tém dificuldade para implementa-las devido
a limitagdes técnicas, financeiras e operacionais (JOHNSON et al., 2024; ALSIBHAWI et al.,
2023).

As PMEs brasileiras, responsdveis por uma significativa parcela do PIB nacional e
pela geragdo de empregos formais (SEBRAE, 2018 apud BECKER et al., 2023), estdo
inseridas em um mercado muito competitivo. Para essas empresas, a capacidade de extrair
informacodes uteis a partir de grandes volumes de dados ¢ um diferencial decisivo. Contudo,
problemas como escassez de investimentos, caréncia de profissionais qualificados e
resisténcia cultural a adocdo de solugdes tecnoldgicas emergentes ainda dificultam esse
avanco.

Chikhalkar et al. (2025) destacam que a auséncia de frameworks facilmente adaptaveis
as necessidades especificas das PMEs representa um dos principais entraves a implementacao
e manuten¢do de pipelines de dados escaldveis e sustentaveis. Alsibhawi et al. (2023)
reforcam a importancia de modelos conceituais claros e bem estruturados para orientar a
adogao de solugdes de Business Intelligence e ETL em ambientes com recursos limitados.

Outro desafio importante diz respeito a complexidade e heterogeneidade dos dados,
que exigem arquiteturas flexiveis e adaptaveis, frequentemente ausentes nas PMEs
(MEHMOOD; ANEES, 2020). A integracdo de dados provenientes de fontes como redes
sociais, sistemas legados e plataformas de e-commerce, com diferentes formatos, velocidades
e volumes, demanda pipelines robustos e continuos, alinhados a um cenario de Big Data

(NWOKEIJI; MATOVU, 2021).
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Do ponto de vista técnico, o custo elevado das ferramentas tradicionais e a falta de
suporte para dados nao estruturados limitam a escalabilidade das solu¢des (MEHMOOD;
ANEES, 2020). Além disso, quando faltam regras claras para gerenciar dados e processos
padronizados de ETL, as informagdes ficam menos confidveis, causando erros e perda de
oportunidades de negocio (TAWIL et al., 2024). Estes problemas nao sé dificultam a
automacdo e a qualidade dos dados, mas também impedem que as empresas avancem
digitalmente e melhorem suas analises.

Dessa forma, o contexto atual das PMEs revela que: ao mesmo tempo em que os
dados se tornam um ativo estratégico cada vez mais valioso, a implementagdo de pipelines e
processos ETL permanece restrita. A partir desse diagnostico, este trabalho parte do ponto de
um problema recorrente: a auséncia de diretrizes claras, acessiveis e aplicaveis para a
construcdo de pipelines de dados eficazes em PMEs. Com base em uma Pesquisa
Bibliografica, o objetivo ¢ mapear e analisar os principais desafios, boas praticas, ferramentas
e abordagens utilizadas, construindo uma base solida de conhecimento que possa orientar

futuras implementagdes em contextos empresariais similares.

2. MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

A adogdo de pipelines de dados eficientes tem se consolidado como fator estratégico
para a tomada de decisdes nas organizagdes, impulsionando inovag¢do e competitividade
(BECKER et al., 2023). No entanto, PMEs enfrentam barreiras significativas para
implementar solu¢des baseadas em dados, especialmente pela escassez de recursos técnicos e
humanos (JOHNSON et al., 2024; ALSIBHAWI et al., 2023).

Mehmood e Anees (2020) destacam que a implementa¢cdo e manuten¢do de processos
ETL em ambientes com infraestrutura restrita sdo tarefas complexas. Além disso, Rozony et
al. (2024) apontam que a falta de padronizacdo, as diferencas semanticas entre fontes e as
limitagdes na integragdo em tempo real dificultam ainda mais o aproveitamento dos dados.

Solugdes existentes tendem a ser projetadas para grandes corporagdes, 0 que muitas
vezes as torna inviaveis para PMEs devido a sua complexidade e custo (CHIKHALKAR et
al., 2025). Embora arquiteturas hibridas baseadas em otimiza¢do inteligente sejam alternativas
promissoras, essas abordagens ainda sao pouco conhecidas por pequenas empresas (DINESH;
DEVI, 2024).

Estudos indicam que hd uma lacuna significativa na literatura quanto a sistematizagao

de boas praticas adaptadas especificamente as PMEs (NWOKEJI; MATOVU, 2021). Além
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disso, a auséncia de uma cultura orientada a dados e de politicas eficazes de governancga
compromete a qualidade, a seguranca e a escalabilidade das solugdes adotadas.

Diante desse cendrio, esta pesquisa busca consolidar praticas, ferramentas e solugdes
vidveis que considerem as limitacdes e potencialidades das PMEs. Ao propor uma prova de
conceito aplicada, o estudo visa fomentar a democratizagao do acesso as tecnologias de dados,

promovendo maior resiliéncia e competitividade no mercado contemporaneo.

3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

Mapear e sistematizar boas praticas, ferramentas, arquiteturas e desafios técnicos para a
construcdo de pipelines de dados em PMEs, com foco em processos ETL, a fim de oferecer
recursos praticos e estratégicos para adog¢ao de solugdes escalaveis e alinhadas a realidade

dessas organizagdes.

3.2 Objetivos especificos

e Identificar os principais desafios técnicos e gerenciais na adog¢do de pipelines e
processos ETL em PMEs.

e Mapear ferramentas, frameworks e abordagens recomendadas para implementagdo de
pipelines em PMEs.

e Sistematizar boas praticas e diretrizes adaptaveis a realidade operacional das PMEs.

e Analisar os beneficios estratégicos do uso de pipelines e ETL.

e Elaborar uma sintese critica que sirva como base para futuras implementacdes.

4. FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 Definicao e Caracterizacio das PMEs

A definicao de PMEs ¢ ampla e ndo existe um padrao universalmente aceito, conforme
discutido por Berisha e Pula (2015). Cada pais usa critérios diferentes para classificar essas
empresas. Esses critérios incluem numero de funcionarios, quanto a empresa fatura por ano e
valor total dos seus bens.

Na Unido Europeia, a defini¢do oficial considera empresas médias aquelas com menos

de 250 empregados, pequenas com menos de 50 e microempresas com menos de 10
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funcionarios. Além do critério do nimero de funcionarios, também sdo utilizados indicadores

financeiros, como faturamento anual ou balanco patrimonial total, como apresentado na

Tabela 1.
Tabela 1: Defini¢ao de PMEs segundo critérios da Unido Europeia.
Enterprise Headcount: Annual turnover or Annual balance
category Annual Work sheet total
Unit (AWU)
Medium-sized | <250 < €50 million or < €50 million
Small <50 < €10 million or < €10 million
Micro <10 < €2 million or < €2 million

Fonte: European Commission (2005), adaptado de Berisha e Pula (2015).

Ja& o Banco Mundial adota uma abordagem que também considera ativos totais e

vendas anuais, além do nimero de empregados, como mostrado na Tabela 2.

Tabela 2: Definigdo de PMEs segundo critérios do Banco Mundial.

Enterprise Number of Total assets or Total annual

category employees sales

Medium > 50; >$3,000,000; or > $3,000,000;
<300 < $15,000,000 <$15,000,000

Small > 10; > $100,000; or > $100,000;
<50 < $3,000,000 < $3,000,000

Micro <10 < $100,000 or <$100,000

Fonte: Independent Evaluation Group (2008), adaptado de Berisha e Pula (2015).

Além disso, os critérios variam muito de um pais para outro. A OECD mostra uma

comparagdo entre varios paises usando o nuimero de funcionérios, como podemos ver na

Tabela 3.
Tabela 3: Distribui¢ao das empresas por numero de empregados em diferentes paises.
Micro Small Medium SME Large
EU countries, | 1 -9 10 -49 50 —-249 1 —249 250+
Iceland,
Norway, and
Switzerland
Australia 0-9 10 -49 50-199 0-199 200+
Canada 0-9 10-49 50 —499 0-499 500+
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Japan 4-9 10-49 50 —249 1-249 250+
Korea 5-9 10 —-49 50 -199 5-199 200+
Mexico 0-10 11-50 51-250 1-250 251+
New Zealand | 1 -9 10— 49 50-99 0-99 100+
Turkey 1-19 20 -49 50 —249 1249 250+
United States | 1 -9 10-99 100 — 499 1 —449 500+

Fonte: OECD (2010), adaptado de Berisha e Pula (2015).

No contexto brasileiro, o Banco Nacional de Desenvolvimento Economico e Social
(BNDES) define o porte empresarial com base na Receita Operacional Bruta Anual, conforme

exposto na Tabela 4.

Tabela 4: Classificagdo de empresas no Brasil segundo a Receita Operacional Bruta Anual.

Classificacao Receita operacional bruta anual ou renda
anual

Microempresa Menor ou igual a R$ 360 mil

Pequena empresa Maior que R$ 360 mil e menor ou igual a

R$ 4,8 milhoes

Média empresa I Maior que RS 4,8 milhdes e menor ou igual
a R$ 90 milhdes

Meédia empresa II Maior que R$ 90 milhdes e menor ou igual a
R$ 300 milhdes
Grande empresa Maior que R$ 300 milhdes

Fonte:Adaptado de BNDES (2022).

Essas diferentes formas de definicdo reforcam a importancia de compreender as
particularidades estruturais e economicas das PMEs ao desenvolver boas praticas e guias
gerais, garantindo que as recomendacdes possam ser aplicaveis em diferentes realidades

(BERISHA; PULA, 2015).

4.2 Conceitos e fundamentos de ETL e pipelines de dados

O termo pipeline de dados refere-se ao conjunto organizado de processos responsaveis
por mover, transformar e disponibilizar dados desde a sua origem até um destino final, de

forma continua. Ele abrange desde a coleta de dados em fontes diversas até a entrega dos
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dados tratados e prontos para andlise (MEHMOOD; ANEES, 2020). Embora pipelines de
dados possam incluir integracdes em tempo real ou por lotes, neste trabalho o foco principal
recai sobre os pipelines baseados em ETL, por serem mais aderentes a realidade de PMEs.

O processo de ETL consolidou-se como um dos pilares fundamentais na arquitetura de
sistemas analiticos modernos, desempenhando papel central na preparacdo e integragdo de
dados provenientes de multiplas fontes. O ETL surgiu para reunir dados que estavam
espalhados em diferentes lugares, o que permite fazer analises centralizadas e ajuda nas
decisdes importantes da empresa. O processo de ETL tem trés etapas principais que
funcionam juntas de forma continua.

A Extragdo consiste na coleta de dados de diversas fontes, tais como bancos
relacionais, APIs, arquivos CSV, logs, sistemas legados, etc. Essa etapa requer defini¢do clara
de quais dados serdo capturados e atencdo especial a consisténcia e a integridade das fontes,
prevenindo problemas que podem aparecer nas fases seguintes. Uma extracdo bem planejada
reduz custos operacionais ¢ aumenta a qualidade geral do pipeline (MEHMOOD; ANEES,
2020). Além disso, ¢ comum utilizar estratégias como snapshot, incremental load ou
micro-batch controlado para otimizar a performance e minimizar impactos nas fontes
originais (NWOKEIJI; MATOVU, 2021).

A Transformagdo ¢ a fase em que os dados brutos sdo refinados para se tornarem
consistentes e uteis para andlise. Sdo realizadas atividades como limpeza de valores nulos,
remogao de duplicidades, normalizacao de formatos (por exemplo, datas e moedas) e calculos
derivados, além de juncdes para enriquecimento contextual. A rastreabilidade e o registro
detalhado de cada transformacdo s3o fundamentais para garantir confiabilidade e possibilitar
auditorias futuras (RAGHAV et al., 2024; BILAL KHAN et al., 2024). Em PMEs, priorizar
transformagdes automaticas e progressivas ajuda a reduzir custos e a dependéncia de revisdes
manuais (ALSIBHAWTI et al., 2023).

A Carga consiste na inser¢do dos dados tratados no ambiente de destino, que pode ser
um data warehouse, um data lake ou um banco relacional especializado em analises. Nessa
etapa, definem-se politicas de atualizacdo, como inser¢ao incremental ou substitui¢ao
completa, e s3o implementados mecanismos para garantir integridade, backup e
versionamento. Uma carga bem realizada assegura que os dados finais estejam prontos para
alimentar dashboards e andlises de negocio, oferecendo confiabilidade para a tomada de

decisao (NWOKEJI; MATOVU, 2021).
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Para ilustrar esse fluxo de forma clara e intuitiva, a Figura 1 apresenta uma visao geral
das etapas ETL, destacando a sequéncia de extracdo, transformacdo e carga, conforme

proposto por Bilal Khan et al. (2024).

Figura 1: Arquitetura geral do processo ETL.

E T L

— ﬂ ——

Data
Data Extraction Transformation Data Warehouse

Fonte: Bilal Khan et al. (2024).

Outro conceito central na evolucdo dos pipelines ¢ a modularidade, que garante a
separacdo das etapas em unidades independentes e integraveis. Essa abordagem favorece
manutengao facilitada, evolu¢do incremental e maior controle sobre o fluxo de dados (ALI,
WREMBEL, 2017). Ao modularizar, cada componente pode ser monitorado, testado e
ajustado isoladamente, aumentando a confiabilidade geral do pipeline (CHIKHALKAR et al.,
2025).

Com o amadurecimento das demandas analiticas, surgiram variagdes como o modelo
ELT (Extract, Load, Transform), no qual os dados sdo primeiro carregados no repositorio € s
depois transformados, aproveitando o poder computacional dos data warehouses modernos.
Em paralelo, abordagens como o micro-batch processing, que processa dados em pequenos
lotes com intervalos curtos, surgem como solug¢do intermediaria, oferecendo maior controle
operacional e custos reduzidos em comparacdo ao streaming puro, sendo uma opg¢ao bastante
viavel para PMEs (DAPKUTE et al., 2024; JOHNSON et al., 2024).

Para pequenas e médias empresas, entender esses conceitos ¢ ainda mais estratégico,
visto que simplicidade, escalabilidade e adaptabilidade sdo essenciais para viabilizar
iniciativas baseadas em dados. A clareza na estruturagdo de pipelines de dados pode ser o
diferencial necessario para transformar grandes volumes de dados brutos em insights valiosos,
mesmo em cendrios com recursos financeiros e técnicos limitados. Ao compreender

detalhadamente esses fundamentos, as PMEs estardo mais preparadas para amadurecer suas

16



iniciativas de dados, adotar melhores praticas e aumentar sua competitividade em um cenario

de negocios cada vez mais orientado a dados.

4.3 Arquitetura técnica e modelo dimensional em pipelines ETL

A arquitetura de um pipeline ETL ¢ um dos elementos centrais para assegurar que o
fluxo de dados em uma organizagdo seja eficiente, seguro e capaz de sustentar analises
estratégicas. A construgdo dessa arquitetura envolve uma série de componentes que trabalham
juntos para coletar, transformar e disponibilizar dados de maneira confiavel. Para PMEs,
compreender e adotar uma arquitetura bem planejada pode representar um diferencial
competitivo fundamental (JOHNSON et al., 2024).

As fontes de dados sdo o ponto inicial de qualquer pipeline ETL. A diversidade e
heterogeneidade dessas fontes requerem um planejamento cuidadoso para garantir que os
dados sejam coletados corretamente e se mantenham integros. A capacidade de lidar com
multiplos formatos e fluxos de dados ¢ um dos principais desafios em ambientes empresariais
dindmicos (MEHMOOD; ANEES, 2020).

ApoOs a extracdo, os dados sdo encaminhados para a staging area, também chamada de
area de preparo. Essa camada funciona como um buffer temporario onde os dados sao
armazenados antes das transformag¢des mais complexas. A staging area ndo ¢ exclusiva de um
modelo especifico, podendo ser utilizada em arquiteturas ETL ou ELT. Seu principal papel ¢
isolar as fontes originais de possiveis impactos durante as transformacgodes, facilitar o
versionamento e permitir auditorias detalhadas (ALI; WREMBEL, 2017).

Na sequéncia, os dados passam pelos motores de transformagdo, responsaveis por
torna-los utilizaveis e confidveis. As operagdes tipicas incluem:

e Limpeza: remoc¢do de valores nulos ou inconsistentes, corre¢do de outliers e
padronizagdo de formatos.

e Padronizagdo: unificacao de unidades de medida, datas e nomenclaturas.

e Enriquecimento: jun¢do com outras fontes, como dados demograficos ou de mercado,
para acrescentar contexto.

e AgregacOes e calculos derivados: criacdo de métricas, médias ou segmentacdes
especificas.

Tecnologias como scripts em Python, frameworks como Spark ou dbt e rotinas SQL
sao amplamente utilizadas nessa etapa. A transformagdo visa garantir consisténcia e preparar

os dados para analises estratégicas (DINESH; DEVI, 2024).
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Ap6s a transformacao, os dados sdo carregados em um Data Warehouse (DW) ou em
Data Lakes, dependendo do modelo de armazenamento adotado. O DW oferece visdo
estruturada e consolidada, facilitando andlises gerenciais e relatorios. Ja os data lakes sdo
indicados para armazenar grandes volumes de dados ndo estruturados ou semiestruturados.
Para PMEs, o uso de um DW pode ser mais vidvel, pois oferece simplicidade de consulta e
maior controle de governanca (ZARATE et al., 2024).

Dentro do DW, a modelagem dimensional assume papel central. Essa modelagem
organiza os dados em tabelas fato e tabelas dimensdo:

e Tabelas fato concentram dados quantitativos e métricas, como vendas ou receita, e
contém chaves estrangeiras que ligam as dimensdes.

e Tabelas dimensdo armazenam informagdes descritivas que contextualizam os fatos,
como nomes de clientes, produtos ou datas.

O modelo estrela (star schema) ¢ o mais utilizado, com a tabela fato centralizada e
dimensdes conectadas diretamente. Essa estrutura facilita consultas rapidas e reduz a
necessidade de jungdes complexas. Além disso, promove clareza para equipes com menor
experiéncia técnica, sendo especialmente util para PMEs (WIJAYA; WIRATAMA; WIJAYA,
2024).

Na pratica, a tabela fato centraliza dados como quantidade vendida ou receita total,
enquanto as dimensdes contém atributos detalhados, como periodo (ano, més), produto (SKU,

categoria), cliente (segmento) ou canal de venda. A Figura 2 ilustra essa configuracao.

Figura 2: Modelo Star Schema em Data Warehouse.
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Fonte: Wijaya; Wiratama; Wijaya (2024).

Ao adotar o modelo estrela, as PMEs conseguem integrar informagdes de diversas
dreas em uma Unica base, fortalecendo o alinhamento estratégico e apoiando decisdes
baseadas em dados.

Também ¢ comum o uso de data marts, subconjuntos do DW dedicados a areas
especificas (como vendas ou marketing). Essa segmentacdo permite flexibilidade analitica
sem comprometer o repositorio central.

Apds a carga, os dados passam a alimentar dashboards e ferramentas de visualizagao,
funcionando como a interface final entre o pipeline técnico e os usudrios de negocio. Embora
esta pesquisa nao aprofunde a camada de BI, ¢ essencial que o pipeline fornega dados com
clareza, precisdo e rastreabilidade para suportar analises (JOHNSON et al., 2024).

No que se refere aos padrdes de projeto, destacam-se:

e Modularidade: divisdo clara das etapas (extracdo, transformacao, carga), permitindo
reuso e manutencao facilitada. A modularidade também contribui para maior robustez
em caso de falhas em uma etapa especifica.

e Orquestracdo: organizacdo e controle do fluxo de execugdo, garantindo que as tarefas
ocorram em ordem correta € com dependéncias gerenciadas.

e Monitoramento e rastreabilidade: uso de logs detalhados, versionamento e auditorias

continuas para assegurar qualidade, seguranga e transparéncia.

Por fim, conceitos de flexibilidade e escalabilidade sdao indispensaveis. A flexibilidade
permite rapida adaptagdo a novas fontes ou requisitos, enquanto a escalabilidade garante
funcionamento continuo mesmo com aumento de volume. Estratégias como particionamento
horizontal, clusters distribuidos e paralelismo sdo fundamentais para alcangar esses objetivos
(MEHMOOD; ANEES, 2020).

Uma arquitetura bem planejada fortalece a governanga, melhora a eficiéncia
operacional e alinha as operagdes de dados com os objetivos estratégicos. Para PMEs, a
clareza na definicdo de cada componente e a ado¢do de boas praticas podem democratizar o

acesso a analises avangadas, fomentar a inovacao e aumentar a competitividade.

4.3.1 Micro-Batch Processing vs Stream Processing

A evolugdo dos pipelines de dados trouxe consigo diferentes abordagens para o

processamento de informagdes, com destaque para o Micro-Batch Processing ¢ o Stream
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Processing. Compreender as diferengas entre essas abordagens ¢ essencial para definir
estratégias de integracdo e analise de dados viaveis.

O Micro-Batch Processing consiste no processamento de dados em pequenos lotes
(mini-batches), agrupados em intervalos curtos e processados periodicamente. Essa técnica
busca aproximar-se de uma experiéncia de tempo quase real, mas sem a complexidade total
do streaming puro. Em PMEs, essa abordagem ¢ particularmente vantajosa por equilibrar
desempenho e simplicidade técnica, além de apresentar custos de manutengdo mais baixos e
maior resiliéncia a falhas (DAPKUTE et al., 2024; JOHNSON et al., 2024). A principal
limitacdo estd na laténcia: mesmo com lotes pequenos e execugdes frequentes, como a cada
minuto, existe um pequeno atraso comparado ao processamento continuo. Entretanto, para
muitos cendrios em PMEs, essa laténcia ¢ considerada aceitavel, pois permite conciliar
agilidade analitica com sustentabilidade operacional (SHANMUKHA, 2022). Ferramentas
como Apache Spark Structured Streaming e fluxos agendados no Airflow sdo amplamente
utilizadas para operacionalizar micro-batches, permitindo execugdes escaldveis e previsiveis.
A Figura 3 ilustra o fluxo geral do Micro-Batch Processing, destacando a divisdo em

pequenos lotes antes da etapa de analise final.

Figura 3: Representacdo geral do Micro-Batch Processing.
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Fonte: Dapkute et al. (2024).

O Stream Processing, por sua vez, se baseia no processamento continuo de cada
evento individual assim que ele chega ao sistema, sem formacao de lotes. Essa abordagem ¢ a
mais proxima do real-time e ¢ essencial em contextos que exigem laténcia minima, como
monitoramento de sensores, deteccdo de fraudes financeiras ou sistemas de recomendacio
instantanea (DAPKUTE et al., 2024). Entre suas principais vantagens estd a capacidade de
responder imediatamente a eventos criticos, garantindo atualizacdo quase instantanea das
informacdes. No entanto, sua adog¢do impde desafios significativos, como maior

complexidade técnica, exigéncia de maior capacidade computacional e custos operacionais
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elevados (BILAL KHAN et al., 2024). Para PMEs, o Stream Processing pode ser inviavel em
fases iniciais, pois demanda equipes mais especializadas e investimentos robustos em
infraestrutura. A Figura 4 demonstra o fluxo de dados continuo caracteristico dessa

abordagem, evidenciando a atualizagdo imediata das analises.

Figura 4: Representacdo geral do Stream Processing.
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Fonte: Dapkute et al. (2024).

A escolha entre as duas técnicas depende de fatores como laténcia exigida, capacidade
técnica, orcamento disponivel e objetivos de negdcio. Em termos de laténcia, o Micro-Batch
Processing oferece desempenho satisfatorio com pequenos atrasos (em segundos ou minutos),
0 que costuma ser suficiente para relatorios frequentes e dashboards atualizados quase em
tempo real. J4& o Stream Processing trabalha com laténcia minima, ideal para aplicagdes
criticas que exigem resposta imediata.

Do ponto de vista da complexidade, o Micro-Batch ¢ considerado moderado, exigindo
menos ajustes em infraestrutura e podendo ser operacionalizado pelo uso de ferramentas. Por
outro lado, o Stream Processing demanda arquiteturas robustas, maior monitoramento e
constante ajuste de performance, o que eleva significativamente o nivel de complexidade
técnica.

A viabilidade para PMEs €, portanto, um critério decisivo. O Micro-Batch tende a ser
mais adequado, equilibrando agilidade e investimento moderado. Ja o Stream Processing pode
ser considerado apenas em situagdes especificas nas quais o tempo real ¢ absolutamente
necessario e ha orgamento compativel com a complexidade da solugao.

Além desses aspectos, ¢ importante considerar o impacto financeiro em fungdo do

volume de dados processados. A Figura 5 ilustra essa diferenca de custos, mostrando que o
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processamento em tempo real torna-se exponencialmente mais caro a medida que o volume

aumenta (MANDALA, 2023).

Figura 5: Custo por hora em fun¢do do volume de dados: real-time vs. batch processing.
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Fonte: Mandala (2023).

4.4 Critérios para selecao de ferramentas e tecnologias ETL

A escolha adequada de ferramentas e tecnologias para pipelines ETL ¢ um fator
determinante para o sucesso de estratégias de dados em PMEs. Devido a restrigdes
orcamentarias, limitagdes de infraestrutura e necessidade de flexibilidade, essa decisdo se
torna ainda mais critica nesse tipo de organizacao. Segundo Bilal Khan et al. (2024), a sele¢ao
tecnologica impacta diretamente a escalabilidade, o desempenho e a sustentabilidade
operacional, sendo fundamental optar por solucdes compativeis, modulares e de facil
manutencao.

Do ponto de vista técnico, € essencial adotar ferramentas que permitam reuso de
componentes, integracdo com multiplas fontes e suporte a scripts personalizados. A
flexibilidade na integragdo com diferentes formatos de dados também ¢ um critério chave,
especialmente quando combinada com a capacidade de armazenamento em nuvem.

A adogdo de solucdes em nuvem, como AWS, Google Cloud ou Azure, tende a ser
mais vantajosa para PMEs do que estruturas on-premise, por eliminar grandes investimentos
iniciais em hardware e permitir escalabilidade sob demanda. Em termos de custo, o
armazenamento em nuvem pode variar entre US$ 0,023 e US$ 0,25 por GB/més, além de
taxas por transferéncia de dados (MANDALA, 2023).
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Neste trabalho, a recomendacdo pelo Amazon S3 como repositdrio principal
destaca-se por sua alta durabilidade, escalabilidade eldstica e seguranga avancgada
(MANDALA, 2023). Além disso, possui o modelo de cobranga varidvel (pay-as-you-go), o
que reduz barreiras de entrada para PMEs. Sua arquitetura baseada em buckets permite
versionamento, replicagdo geografica e criptografia automatica. Outro ponto positivo € a
compatibilidade com ferramentas analiticas e de visualiza¢do, como o Amazon QuickSight.

Quanto aos custos, ferramentas open-source como o Apache Airflow ganham
destaque. Além de serem livres de licenciamento, oferecem alto grau de flexibilidade e uma
comunidade ativa de suporte. Em comparacdo, plataformas comerciais como Talend ou
Informatica podem ultrapassar US$ 100 mil/ano em custos (DAPKUTE et al., 2024).

A decisao pelo Airflow como ferramenta de orquestracdo neste trabalho justifica-se
por sua arquitetura robusta baseada em DAGs (Directed Acyclic Graphs), suporte a execugdo
paralela, tolerancia a falhas e compatibilidade com ferramentas de monitoramento como
Grafana e Prometheus. Segundo Yasmin et al. (2025), 85% dos usuarios relataram ganhos em
rastreabilidade e visibilidade dos pipelines apos sua adogao.

A Tabela 5 apresenta uma comparacao entre frameworks de orquestragdo amplamente

utilizados, com destaque para o Airflow, reforcando a coeréncia da escolha adotada neste

trabalho.
Tabela 5: Comparacao entre frameworks de orquestracao de pipelines.
Feature NiFi Airflow Mage
Data Flow Visual flow design ~ Workflow DAG Workflow DAG
Language Java Python Java
Real-time Processing Yes No Yes
Batch Processing Yes Yes Yes
Scalability High High High
Community Support Large Large Growing
Extensibility Processor API Plugins Plugin API
Monitoring Built-in External tooling Built-in
Fault Tolerance Yes Yes Yes
Workflow Scheduling Limited Yes Yes
Analytic Oriented Yes Yes Yes
Publication Functionalities  Yes Yes Yes
Standards Compliance support Compliance support Compliance support

Fonte: Zarate et al. (2024).

Nas etapas de extrac¢do e transformagao, o uso do Python se mostra vantajoso por sua

vasta biblioteca de recursos (como pandas e SQLAlchemy), sua eficiéncia no tratamento de
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grandes volumes de dados e sua baixa curva de aprendizado, que ¢ uma caracteristica
relevante para equipes pequenas (MEHMOQOD; ANEES, 2020).

Dessa forma, a combinagdo entre Airflow (orquestracao), Python (extracdo e
transformagdo) e AWS S3 (armazenamento) representa uma solucao técnica robusta, modular
e economicamente vidvel, perfeitamente alinhada as necessidades e limitacdes tipicas de
PMEs. Essa arquitetura orienta a proposta pratica deste trabalho, que visa entregar um modelo

replicavel e sustentavel para ambientes empresariais de menor porte.

4.5 Especificidades e desafios enfrentados por PMEs na adocao de pipelines de

dados

A adocgdo de pipelines de dados e processos ETL por PMEs representa um movimento
estratégico fundamental para modernizar o uso da informagdao. No entanto, essa transi¢cao ¢
marcada por desafios diversos que envolvem desde aspectos técnicos até questdes gerenciais e
financeiras.

Entre os principais entraves técnicos estd a caréncia de infraestrutura robusta, que
compreende servidores, ferramentas de orquestragdo e solugdes de armazenamento em
nuvem. Johnson et al. (2024) apontam que muitas PMEs nao dispdem de recursos para manter
ambientes escaldveis e tolerantes a falhas. Outro obstaculo critico ¢ a heterogeneidade dos
dados, pois essas empresas frequentemente operam com fontes variadas (sistemas legados,
bancos relacionais, planilhas e APIs) exigindo adaptagdes para lidar com estruturas distintas.
Essa variedade, aliada a falta de padroniza¢do, aumenta significativamente a complexidade e
o custo de integracdo (MEHMOOD; ANEES, 2020).

De acordo com Nwokeji e Matovu (2021), os principais desafios enfrentados em
processos ETL incluem: aumento da complexidade dos dados, altos custos operacionais,
consumo excessivo de tempo, dificuldades de manutengdo diante de mudangas, auséncia de
automacao e dependéncia de processos manuais, além da falta de padrdes consolidados. Tais
dificuldades prejudicam a escalabilidade e sustentabilidade dos fluxos de dados, mesmo
quando as solugdes iniciais sdo implementadas com sucesso.

No campo gerencial, destaca-se a auséncia de uma cultura orientada a dados. Becker et
al. (2023) relatam que ha forte resisténcia a adocdo tecnologica em muitas PMEs brasileiras,
influenciada por receios de ruptura em processos consolidados. A escassez de profissionais
especializados enfatiza a situagdo: Alsibhawi et al. (2023) observam que a falta de expertise

interna compromete a implementagao e manutencdo eficaz de pipelines. Além disso, a
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inexisténcia de politicas de governanga bem definidas resulta em iniciativas fragmentadas,
com acumulo de dados redundantes e baixa rastreabilidade estratégica.

Do ponto de vista financeiro, as limitagdes orcamentarias sdo especialmente
restritivas. Segundo Becker et al. (2023), muitas PMEs operam com margens reduzidas, o que
dificulta o investimento em tecnologias avan¢adas. Embora frameworks open-source, como
Apache Airflow, representem alternativas viaveis para reducdo de custos, essas solucdes ainda
exigem profissionais qualificados para instalacio e manutengdo, realimentando o ciclo de
barreiras técnicas e gerenciais. Soma-se a isso a dificuldade em mensurar o retorno sobre o
investimento (ROI), o que gera inseguranga e retarda decisdes de adogdo tecnologica.

Para mitigar esses desafios, a ado¢do gradual de solucdes se mostra uma estratégia
promissora. Zarate et al. (2024) defendem que a implementacdo progressiva, por meio de
provas de conceito, permite testar abordagens de forma controlada, reduzir riscos e realizar
ajustes antes da escala total. Raghav et al. (2024) complementam ao sugerir a modularizagdo
dos componentes técnicos, permitindo maior controle, menor custo inicial e melhor adaptacao
das equipes. Por fim, o investimento continuo em capacitacdo ¢ apontado como elemento
essencial para garantir a sustentabilidade das iniciativas analiticas e consolidar uma cultura

organizacional baseada em dados.

4.6 Beneficios estratégicos do uso de ETL em pequenas e médias empresas

A adogao dos processos ETL transcende o aspecto técnico, configurando-se como um
diferencial estratégico. Ao consolidar informagdes e automatizar fluxos operacionais, o ETL
permite decisdes mais ageis e embasadas, promovendo ganhos em competitividade, eficiéncia
e inovagdo (BECKER et al., 2023).

Com a integracao eficaz de dados, as PMEs passam a contar com anélises preditivas
mais precisas e indicadores operacionais em tempo quase real. Isso viabiliza a personalizagao
de servigos e a adaptagdo rapida a demandas de mercado, aspectos valorizados no ambiente
atual (TAWIL et al., 2024). Os pipelines também abrem caminho para a criacdo de data
products, capazes de gerar novas receitas e diferenciar a atuacdo da empresa. Ao centralizar
dados de diversas fontes, tornam-se possiveis o mapeamento de nichos, a antecipacdo de
tendéncias e a aceleracdo da transformagao digital (ZARATE et al., 2024).

Do ponto de vista operacional, o ETL reduz tarefas repetitivas e erros humanos,
aumentando a confiabilidade da informagdo e liberando a equipe para tarefas estratégicas. A

automagao contribui ainda para a redugdo de custos e melhora o uso dos recursos internos
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Pipelines bem projetados também simplificam a manuten¢do futura e reduzem riscos
em atualizacdes, gracas a uniformizagdo estrutural dos dados e ao uso de versionamento
continuo. Além disso, quando estruturados com mecanismos de rastreamento e controle,
possibilitam maior visibilidade sobre o retorno sobre investimento (ROI), refor¢cando a
tomada de decisao baseada em evidéncias (JOHNSON et al., 2024).

Por fim, a governanca de dados embutida nesses processos fortalece a conformidade
com normas € aumenta a confianca de clientes, parceiros e investidores. Assim, a implantacao
de ETL deve ser vista como uma estratégia fundamental para o crescimento sustentavel das

PME:s no cenério digital contemporaneo.

4.7 Boas praticas para construcio de pipelines ETL em PMEs

A adocao de pipelines de dados em PMEs exige a aplicacdo de boas praticas que
conciliem rigor técnico, simplicidade operacional e viabilidade econdmica. Diante de
restrigdes comuns nesses contextos, como escassez de recursos, infraestrutura limitada e baixa
maturidade analitica, torna-se fundamental adotar diretrizes adaptadas que aumentem a
efetividade e a sustentabilidade das iniciativas de dados (CHIKHALKAR et al., 2025;
ALSIBHAWTI et al., 2023).

Para contextualizar esse conjunto de praticas, a Figura 6 a seguir apresenta uma visao
geral dos principais pilares envolvidos na construcdo de pipelines de dados em PMEs,

construida a partir da anélise dos dezenove artigos da pesquisa bibliografica:

Figura 6: Etapas de boas praticas para construgdo de pipelines.

1. Planejamento 2. Documentacao 3. Execugao técnica 4. Validagao e manutengao
- Verificagao da qualidade dos
- Definicao de objetivos - Registro das etapas do fluxo _ Uso de ferramentas dados
- Escolha das fontes de dados | ~| - Padronizagao de 7 q d | - Acompanhamento da
- Delimitacdo do escopo do nomenclaturas ?I‘;Scjlj\a?iszagéo & reutilizago ferramentas de orquestracao
pipeline e visao de fluxo - Estruturagao de scripts - Observabilidade e

versionamento

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7.1 Aspectos técnicos recomendados

A modularidade ¢ uma das praticas mais enfatizadas na literatura. A separacao das
etapas de extracdo, transformacdo e carga permite que cada componente seja desenvolvido,
testado e mantido de forma independente, facilitando reuso, escalabilidade progressiva e
diagnostico de falhas (CHIKHALKAR et al., 2025). Esse principio favorece ambientes com

infraestrutura restrita, pois reduz riscos e melhora a flexibilidade operacional.
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A automagdo por orquestragdo, com uso de ferramentas como o Apache Airflow,
permite programar execucdes periddicas, controlar dependéncias entre tarefas e monitorar
falhas. No Airflow, os fluxos sdo organizados em estruturas conhecidas como DAGs
(Directed Acyclic Graphs), que representam visualmente o encadeamento de tarefas. Essa
abordagem torna o pipeline mais rastreavel, documentado e resiliente a falhas.

A rastreabilidade (observabilidade), associada a mecanismos robustos de logging, ¢é
indispensavel para assegurar a integridade dos dados e o controle de versoes. Implementar
logs detalhados em todas as etapas facilita a auditoria e reduz o tempo de resposta em caso de
inconsisténcias. A rastreabilidade completa dos dados, desde sua origem até os dashboards, ¢
um requisito essencial de governanga em ambientes orientados a dados (ROZONY et al.,
2024).

A validagdo continua dos dados, por meio de testes automatizados (unitarios e
logicos), ¢ outra pratica recomendada. Devem ser implementadas verificagcdes de consisténcia,
como checagem de tipos, conformidade com regras de negocio e integridade referencial
(MEHMOOD; ANEES, 2020). Ferramentas como Great Expectations ou validadores nativos

no Airflow podem ser utilizados para esse fim, mesmo com equipes reduzidas.

4.7.2 Estrutura recomendada do pipeline ETL

Com base na pesquisa bibliografica, propde-se um modelo estruturado de pipeline que
pode ser utilizado como referéncia por PMEs interessadas em adotar processos ETL de forma
gradual e segura. Esse fluxo incremental ndo representa necessariamente a PoC aplicada neste
trabalho, mas constitui uma recomendacao tedrica fundamentada nos estudos analisados.

O pipeline recomendado segue as etapas classicas:

e [Extracdo: A coleta dos dados pode envolver multiplas fontes, como sistemas legados,
arquivos CSV, APIs externas, etc. E essencial realizar testes prévios de conectividade,
autenticacdo e verificagdo de schema, utilizando scripts em Python com bibliotecas
como requests, pandas e SQLAlIchemy.

e Staging Area: Uma érea intermedidria, geralmente em nuvem (por exemplo, AWS S3),
armazena temporariamente os dados antes da transformacdo. Isso evita impactos
diretos nas fontes de dados e permite versionamento e reprocessamento seguro.

e Transformacgdo: Consiste em limpar, padronizar, enriquecer e validar os dados
coletados. A padronizacdo semantica € o enriquecimento com fontes auxiliares (ex.:

dados geograficos ou categorizacao de clientes) aumentam a utilidade analitica.
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e (arga: Os dados transformados sdo enviados para repositorios como data warehouses
(Redshift, BigQuery), bancos relacionais (PostgreSQL, MySQL) ou armazenamentos
em nuvem. Estratégias de overwrite, append ou upsert devem ser adotadas conforme o
tipo € o volume dos dados. O uso de ferramentas como o DBeaver permite verificagao
poOs-carga e testes manuais.

e Verificagdo Manual: Um ponto de controle adicional pode ser implementado para
auditoria e conferéncia de indicadores criticos, especialmente em ambientes de baixa
automacao.

e Integracdo com BI: A ultima etapa consiste em disponibilizar os dados para
ferramentas de visualizacdo como o Amazon QuickSight, promovendo insights em
tempo real e integracao com stakeholders.

A Figura 7 a seguir resume visualmente o fluxo recomendado de um pipeline ETL

para PMEs, construido a partir da pesquisa bibliografica:
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Figura 7: Fluxograma geral do pipeline ETL proposto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7.3 Consideragoes gerenciais, perfil profissional e governanca

A implementacdo de boas praticas técnicas deve ser acompanhada

por agoes

gerenciais estruturadas, como a defini¢do de politicas de governanca de dados. Isso inclui

donos pelos conjuntos de dados, definicgdo de niveis de acesso e

permissionamento, padronizacdo de nomenclaturas, versionamento por Git e documentagdo
continua (CHIKHALKAR et al., 2025).

Além das estruturas de gestdo, a qualificacdo do time técnico € essencial. O
profissional responsavel pela constru¢do dos pipelines deve possuir conhecimentos em
engenharia de dados, programagdo em Python, arquitetura de pipelines e governanga de

dados. Também sdo recomendéaveis competéncias em bancos de dados (SQL e NoSQL),
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versionamento de cédigo (Git) e ferramentas de monitoramento. A formacdo pode incluir
cursos em ciéncia da computagdo, sistemas de informagao, engenharia de software ou areas
afins, com foco em experiéncia pratica em projetos de dados.

Do ponto de vista organizacional, a promoc¢do de uma cultura orientada a dados ¢
igualmente relevante. Programas de treinamento, workshops e acdes de sensibilizacdo
facilitam a aceitacdo das solugdes e aumentam o engajamento interno.

Por fim, a adoc¢do incremental, iniciando com fluxos simples validados por PoCs,
permite a evolu¢do gradual da solugdo com menor risco e maior aderéncia a realidade da
empresa. A modularizagdo técnica e a capacitagdo progressiva fortalecem a sustentabilidade

do projeto a longo prazo (DINESH; DEVI, 2024).

5. METODOLOGIA

Esta secdo apresenta o percurso metodologico adotado para o desenvolvimento do
estudo, descrevendo as etapas e estratégias utilizadas para atingir os objetivos propostos. A
pesquisa foi estruturada com base em duas frentes complementares: a Pesquisa Bibliogréfica,
responsavel pela fundamentacao tedrica e identificacdo de boas praticas, e a PoC, voltada a
validacdo pratica das diretrizes em um ambiente simulado, representativo do contexto de

PMEs.

5.1 Abordagem metodologica

A abordagem adotada ¢ qualitativa, exploratéria e descritiva, com o objetivo de
compreender, estruturar e aplicar boas praticas para a construgdo de pipelines de dados em
PMEs. Essa combinagdo metodologica justifica-se pela natureza emergente do tema e pela
escassez de estudos consolidados na area. Conforme Gil (2019), pesquisas exploratdrias sao
recomendadas quando o objeto investigado ainda estd em fase de amadurecimento,

permitindo o levantamento de hipoteses e direcionamentos iniciais.

5.2 Pesquisa bibliografica

A pesquisa bibliografica foi conduzida com o objetivo de identificar praticas
recomendadas, ferramentas acessiveis e desafios recorrentes na implementagao de processos
ETL em pequenas e médias empresas. Foram consultadas bases como Google Scholar e IEEE
Xplore, considerando inicialmente publicagdes entre 2020 e 2025. Uma publicagdao de 2017

foi adicionada para ajudar no embasamento tedrico. Os critérios de sele¢do priorizaram a
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relevancia conceitual e a aplicabilidade técnica das abordagens, mesmo em estudos com
escopo mais amplo, como integracdo de dados em ambientes corporativos, pipelines
analiticos em nuvem, ferramentas open-source e estratégias de transformacao digital.

Embora o foco estivesse em PMEs, a escassez de estudos especificos exigiu uma
abordagem qualitativa e contextualizada da literatura. Foram selecionados trabalhos que,
mesmo que ainda ndo tratassem exclusivamente do setor de pequenas empresas, apresentavam
diretrizes e solugdes aplicaveis a esse contexto, especialmente em termos de modularidade,
automacao e uso de tecnologias de baixo custo.

A Tabela 6 apresenta os dezenove trabalhos utilizados como referéncia para a
sistematizagdo das boas praticas desenvolvidas neste estudo. Os artigos estdo organizados por

titulo, autores e ano de publicagao.

Tabela 6: Trabalhos utilizados como base para a defini¢do das boas praticas de ETL em PMEs.

Titulo Autores Ano de Publicacao

Developing scalable data

solutions for small and medium

enterprises: challenges and best

practices JOHNSON, Ebunoluwa et al. 2024

A data pipeline concept for
digitizing services in small and

medium-sized companies CHIKHALKAR, Akshay etal. 2025
Business intelligence adoption ~ ALSIBHAWI, Ibrahim

for small and medium Abdusalam Abubaker;

enterprises: conceptual YAHAYA, Jamaiah Binti;

framework MOHAMED, Hazura Binti 2023

Trends and challenges towards

an effective data-driven decision

making in UK SMEs: case

studies and lessons learnt from

the analysis of 85 SMEs TAWIL, Abdel-Rahman H. et al. 2024

Digital twin data management:
framework and performance
metrics of cloud-based ETL

system DAPKUTE, Austeja et al. 2024

An efficient hybrid optimization

of ETL process in data DINESH, Lina; DEVI, K.

warehouse of cloud architecture | Gayathri 2024
RAGHAV; BARANI; VIJAY

ETL: from design to deployment RAM 2024

An overview of ETL techniques,
tools, processes and evaluations KHAN, Bilal et al. 2024
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in data warehousing

Efficient ETL processes: a
comparative study of Apache
Airflow vs. traditional methods EETI, Shanmukha

Evolution of

extract-transform-load (ETL)

processes towards data product

pipelines ZARATE, Gorka et al.

An efficient hybrid optimization
of ETL process in data MEHMOOD, Erum; ANEES,
warehouse of cloud architecture Tayyaba

A systematic literature review on

big data extraction,

transformation and loading NWOKEIJI, Joshua C.;
(ETL) MATOVU, Richard

A systematic review of big data
integration challenges and
solutions for heterogeneous data

sources ROZONY, Farhana Zaman et al.

From conceptual design to

performance optimization of

ETL workflows: current state of ALI, Syed Muhammad Fawad,
research and open problems WREMBEL, Robert

Big data em micro e pequenas
empresas: uma revisao
sistematica BECKER, Michel et al.

An empirical study of

developers’ challenges in

implementing Workflows as

Code: a case study on Apache

Airflow YASMIN, Jerin et al.

Data quality management and

performance optimization for

enterprise-scale ETL pipelines in MACHIREDDY, Jeshwanth
modern analytical ecosystems  Reddy

Implementation of data

warehouse and star schema for

optimizing property business

decision making WIJAYA, Willsen et al.

Advances in distributed storage
systems for big data MANDALA, Nishanth Reddy

2022

2024

2020

2021

2024

2017

2023

2025

2023

2024

2023
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5.3 Etapa pratica e validacao

A segunda etapa da pesquisa consistiu na elaboragdo de uma prova de conceito com o
objetivo de validar, em ambiente controlado, as boas praticas identificadas na literatura. A
PoC foi concebida com foco em viabilidade técnica, modularidade, automacao e governanga,
simulando condi¢des comuns em PMEs.

A solugdo pratica foi construida utilizando ferramentas amplamente reconhecidas por
sua flexibilidade e custo reduzido, como Apache Airflow, Docker, PostgreSQL e DBeaver. A
selecdo tecnoldgica buscou refletir um cendrio realista e replicidvel para empresas com
recursos limitados, permitindo avaliar o impacto das boas praticas de forma estruturada e

aplicada.

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os principais resultados obtidos a partir da aplicagdo pratica
desenvolvida neste estudo. O objetivo foi demonstrar a viabilidade técnica da construcao de
um pipeline de dados moderno, modular e orquestrado, utilizando ferramentas acessiveis e
adaptaveis ao contexto de PMEs. A PoC foi executada em ambiente simulado, com base em
dados reais disponibilizados publicamente, a fim de validar o fluxo completo de extracao,
transformagao, carga e orquestracao automatizada.

O desenvolvimento seguiu as boas praticas identificadas na pesquisa bibliografica e foi
estruturado em sete etapas principais:

e Preparacdo do ambiente e setup.

e Extracdo automatizada de dados.

e (arga inicial em staging.

e Transformacdes com enriquecimento de dados.

e Modelagem dimensional (modelo estrela).

e (Carga final em schema analitico.

e Orquestracdo com Apache Airflow.

Cada uma dessas fases ¢ detalhada nos topicos a seguir, com foco nas decisdes

técnicas, ferramentas utilizadas, estruturas criadas e aderéncia as boas praticas estabelecidas.

6.1 Diagnostico e premissas do cenario simulado

Nesta etapa inicial da PoC, foi definido um cendrio simulado representativo das
operagdes de PMEs do setor de e-commerce. O objetivo foi criar um ambiente controlado
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para a construgdo e teste de um pipeline de dados, utilizando uma base publica extraida do
Kaggle. Tal escolha favoreceu tanto a reprodutibilidade quanto o carater didatico da
aplicacgdo.

O conjunto de dados selecionado contém cinco tabelas principais com registros
transacionais de pedidos online: orders, order items, customers, payments e products. A
Tabela 9 resume a finalidade de cada tabela. Ao todo, a base contempla 89.316 pedidos,

permitindo simular um fluxo completo de dados heterogéneos, caracteristico de ambientes

reais.
Tabela 7: Organizagao geral das tabelas utilizadas no estudo.

Tabela Descricao

orders Informagdes gerais dos pedidos, incluindo
status e timestamps.

order items Itens de cada pedido, com detalhes de
produto, preco e frete.

customers Dados cadastrais e localizagao dos clientes.

payments Detalhes dos pagamentos, tipo e valor
transacionado.

products Informagdes de produtos, categoria e
dimensdes.

O cenario simulado foi fundamental para validar o uso de ferramentas modernas como
Python, PostgreSQL e Apache Airflow, permitindo o desenvolvimento de um pipeline ETL
robusto e escaldvel. Além disso, a utilizagdo de dados publicos refor¢a a proposta de
replicabilidade, sendo condizente com a adogao de boas praticas para ambientes com recursos

limitados, como é comum em PMEs.

6.2 Preparacio do ambiente

A constru¢do do pipeline foi conduzida em ambiente Linux (Ubuntu 22.04 via WSL
2), permitindo compatibilidade com ferramentas como Docker e Apache Airflow em um
sistema Windows. Essa configuracdo garante estabilidade, isolamento e facilidade de
replicacdo.

O ambiente foi estruturado com containers Docker, coordenados via docker-compose,

integrando os seguintes servicos: PostgreSQL (armazenamento), Apache Airflow
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(orquestragdo), Redis (fila de execugdo) e DBeaver (interface de banco). A estrutura do
projeto incluiu variaveis de ambiente, diretorios persistentes e organizagao modular.

Essa abordagem se mostrou adequada para PMEs, pois favorece a manutengdo,
isolamento e implantagdo local com recursos limitados.

Os comandos e scripts utilizados nesta etapa encontram-se descritos no Apéndice A.

6.3 Criacao do banco e uso do DBeaver

ApoOs a preparagdao do ambiente, foi criado um banco de dados no PostgreSQL com o
propdsito de armazenar e organizar os dados extraidos, transformados e analisados durante a
PoC. A criacdo inicial da base foi feita por meio do terminal WSL, utilizando comandos SQL
basicos de inicializa¢do e conexao.

A seguir, o gerenciamento do banco e das tabelas passou a ser realizado via DBeaver,
uma interface grafica de administragdo de bancos de dados que facilitou a inspecao dos dados
e a execu¢do de queries SQL. O DBeaver se mostrou uma ferramenta pratica e acessivel,
contribuindo para a manipulacdo eficiente dos dados e acompanhamento da estrutura
relacional ao longo das etapas do pipeline.

Durante esta etapa, foram criadas tabelas para armazenar os dados extraidos do dataset
do Kaggle, bem como as tabelas transformadas resultantes das operagdes subsequentes. A
interface visual do DBeaver permitiu verificar a integridade dos dados importados e validar a
aplicagdo correta das etapas seguintes do fluxo.

Os comandos SQL de criagao de base e configuragao do DBeaver estao documentados

no Apéndice B, de forma organizada e comentada.

6.4 Extracio dos dados

A etapa de extragdo foi responsdvel por configurar o ambiente de projeto e realizar o
download automatizado do conjunto de dados publico selecionado. O processo evidenciou a
flexibilidade do pipeline em integrar fontes externas por meio de APIs, com organizacio
estruturada e rastreavel dos artefatos gerados.

Inicialmente, foi definida uma estrutura de diretorios para centralizar os scripts, dados
e logs do projeto. Em seguida, configurou-se um ambiente virtual Python com isolamento de
dependéncias, permitindo maior controle sobre bibliotecas e reprodutibilidade. Foram
instalados pacotes essenciais como pandas, sqlalchemy, psycopg2-binary e kaggle, voltados a

manipulagdo de dados e a integracdo com a API do Kaggle.
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A extragdo foi realizada por meio de script Python desenvolvido na pasta scripts,
utilizando a biblioteca oficial kaggle. Apo6s a configuracao do token de autenticacao de forma
segura, o script acessou o dataset “ecommerce-order-dataset” e realizou o download
automatizado dos arquivos .csv, armazenando-os na pasta local definida no projeto. Ao final
da execug¢do, uma mensagem de sucesso confirmou a operacao.

Todos os comandos e scripts utilizados estdo detalhados no Apéndice C.

A Figura 8 apresenta o fluxo de extracdo de dados realizado no inicio do pipeline,

incluindo a fonte, leitura via Python e envio a 4rea de staging.

Figura 8: Fluxo da etapa de extragdo de dados.
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y
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- Uso de pandas
- Leitura controlada de colunas
- Checacagem de encoding e nulos

A
Armazenamento inicial

- Dados salvos como DataFrame
- Visualizagao inicial e analise
pontual

v
Envio para a area de staging
(PostgresSQL)

- Conexao via SQLAIchemy
- Tabelas brutas com prefixo 'stg_'

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.5 Area de staging

Nesta etapa, os arquivos CSV brutos extraidos da plataforma Kaggle foram carregados
em tabelas de staging no banco PostgreSQL. O principal objetivo dessa fase foi centralizar os
dados de forma temporaria, criando uma base confidvel e organizada para as transformagdes

futuras, enriquecimento e posterior modelagem dimensional.
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Os arquivos carregados incluiram registros de pedidos, itens de pedidos, clientes,
pagamentos e produtos. Esses arquivos estavam localizados em um diretorio especifico do
projeto, conforme definido na estrutura de pastas da PoC. Para o carregamento, foi
desenvolvido um script Python (staging loader.py) utilizando as bibliotecas Pandas e
SQLAIlchemy, que realizou a leitura dos arquivos CSV e inser¢do nas tabelas do banco com
nomenclatura padronizada (stg ).

Esse processo foi executado em ambiente virtual Python, com conexdo estabelecida
via string segura, € mapeamento automatico dos arquivos para as tabelas correspondentes. A
execucdo do script permitiu substituir tabelas anteriores (caso existentes), garantindo
reprocessamento rapido quando necessario.

Apesar de a literatura técnica e a pesqu deste trabalho indicarem o uso de areas de
staging baseadas em armazenamento de objetos, como o Amazon S3, como uma boa pratica
em ambientes escalaveis (especialmente para sistemas em nuvem), optou-se por manter os
dados temporarios diretamente no PostgreSQL durante a Prova de Conceito. Essa decisdo foi
tomada por motivos de simplicidade operacional, facilidade de integragdo com o DBeaver e
menor complexidade na orquestracao local, respeitando o contexto de uma PME com
infraestrutura limitada. A escolha ndo comprometeu os objetivos da PoC, mas manteve a
clareza do fluxo e permitiu avaliagdo completa do ciclo ETL.

A validagdo foi feita através do DBeaver, onde as tabelas prefixadas com stg  foram
localizadas no schema public. Foram realizadas consultas basicas em SQL para verificagao da
integridade dos dados, como contagem de registros e inspe¢ao visual de amostras.

Todos os scripts e defini¢des utilizados para a carga na area de staging estdo
documentados no Apéndice D.

A Figura 9 apresenta o processo de envio dos dados extraidos para a area de staging

no PostgreSQL, com a utilizacdo de scripts Python e substituicao controlada de tabelas.
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Figura 9: Fluxo da carga dos dados na area de staging.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.6 Transformacgdes aplicadas

Nesta etapa, os dados brutos armazenados nas tabelas de staging foram tratados e
enriquecidos, preparando-os para posterior modelagem analitica (modelo estrela). As
transformagdes seguiram boas praticas identificadas na literatura, com foco em modularidade,
clareza e confiabilidade dos dados.

As principais operagdes realizadas incluiram:

e [Leitura das tabelas de staging: Utilizando as bibliotecas pandas e SQLAlchemy, os
dados foram importados diretamente do banco PostgreSQL, garantindo consisténcia
entre as fontes.

e Limpeza e padronizacao: Foram removidas duplicidades nas tabelas orders e products,
convertidas colunas de data para o tipo datetime, e padronizado o contetido da coluna
order_status para letras mintsculas.

e Preenchimento de nulos: A coluna product category name da tabela de produtos teve
os valores ausentes preenchidos com “Unknown”, assegurando coeréncia durante
analises posteriores.

e Enriquecimento de dados: Foram calculadas métricas adicionais como:
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o delivery days: diferenca entre a data de entrega e a data da compra.

o is_delayed: indicador booleano de atraso, com base na comparagao entre a data
estimada e a data real de entrega.

o total price: valor total de cada item (soma de preco e frete).

o items_count: quantidade de itens por pedido.

e Integracdo e agregagdo: Foi gerada uma tabela agregada com o total e a contagem de
itens por pedido, posteriormente integrada a tabela orders. Além disso, foi calculado o
ticket médio por cliente, a partir da média do valor total dos pedidos.

e Persisténcia no banco: As tabelas transformadas foram salvas no PostgreSQL com o
prefixo transform_, substituindo versdes anteriores, quando necessario. Essa pratica
facilita a rastreabilidade e o versionamento dos dados transformados.

Todos os scripts Python utilizados nesta etapa estdo documentados no Apéndice E.
A validagao final foi realizada no DBeaver, com verificacdo da existéncia e estrutura
das tabelas transform , conferéncia das colunas adicionais (delivery days, is_delayed,

order total value) e manuten¢do da granularidade na tabela transform_order items.

Figura 10: Tabelas com prefixo “transform_” localizadas no banco de dados.
postgres

w [l Esquernas

W public

Tabelas

Fonte: Interface do DBeaver (acesso em julho de 2025).

A Figura 11 apresenta o fluxo geral da transformagao aplicada, incluindo a leitura das
tabelas de staging, os tratamentos e enriquecimentos realizados, € a persisténcia final no

banco de dados.
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Figura 11: Fluxo das transformacdes aplicadas aos dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa etapa consolidou os dados em um formato limpo e confidvel, garantindo sua
qualidade antes da carga final e posterior andlise. O uso de operagdes modulares e o controle
por scripts versionados favorecem a escalabilidade do pipeline, sendo compativeis com as
necessidades de pequenas e médias empresas que buscam solucdes eficientes e de facil

manutencao.

6.7 Modelagem dimensional (modelo estrela)

A modelagem dimensional teve como objetivo estruturar os dados transformados em
um formato analitico, facilitando a geracdo de relatorios e andlises em ferramentas de BI.
Optou-se pelo modelo estrela, por sua simplicidade e aderéncia a contextos de PMEs, com

uma tabela fato central e trés dimensaes.
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A tabela fato criada (fact orders) consolidou os principais indicadores de negdcio a
partir das tabelas transformadas, incluindo valores de pedidos, nimero de itens, atrasos e
prazos de entrega. A granularidade foi definida no nivel do pedido, considerando as
limitagdes do dataset e a busca por um modelo enxuto.

As dimensdes geradas foram:

e dim customers: com informagdes geograficas (cidade e estado).
e dim products: com atributos de categoria, peso e dimensoes.
e dim date: com dados derivados de tempo (dia, més, ano, dia da semana).

A criagdo das tabelas foi realizada por scripts em Python com o uso de pandas e
SQLAIchemy, armazenando os dados no PostgreSQL. A validag¢ao foi feita via DBeaver,
garantindo estrutura adequada e integridade dos dados.

Os scripts de criacdo das tabelas dimensionais e da tabela fato estdo detalhados no
Apéndice F.

A Figura 12 apresenta o fluxo de criacdo das tabelas dimensionais e da tabela fato a

partir das tabelas transformadas.
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Figura 12: Etapas da modelagem dimensional.

Tabelas transformadas

- Tabelas com prefixo 'transform_'

v
Execucao do script
'create_dimensions.py"'

- Criacao das tabelas dimensionais:
'dim_customers', 'dim_products’,
'dim_date'

\A
Execucao do script
'create_fact_orders.py'

- Criagao da tabela fato:
'fact_orders'

Y
Validagcao no DBeaver

- Conferéncia das tabelas finais
('dim_', 'fact')
- Verificacao de estrutura e dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.8 Carga final e analise

A etapa de carga final teve como objetivo consolidar as tabelas analiticas (fato e
dimensdes) em um schema exclusivo no PostgreSQL, denominado analytics. Essa pratica
contribui para a organizag¢do logica do repositorio, facilita o gerenciamento de permissoes e
isola os dados prontos para andlise, respeitando boas praticas de governanga e arquitetura de
dados.

A carga foi realizada em trés etapas principais:

e (riacdo do schema analytics.
e Movimentacdo das tabelas finais (dim_customers, dim products, dim date e
fact orders) do schema padrdo para o novo schema analitico, via comandos ALTER

TABLE SET SCHEMA.
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e Validagdo no DBeaver, verificando a existéncia das tabelas, estrutura esperada,
integridade dos registros e presenga de chaves conceituais.
Figura 13: Tabelas carregas no schema analytics.

postgres

v @l Esquemas

Fonte: Interface do DBeaver (acesso em julho de 2025).

Por fim, foram executadas queries exploratorias para validar a integridade das relagdes
e a consisténcia dos dados. Entre os exemplos, destacam-se andlises de distribuicdo de
pedidos por estado, célculo de ticket médio por categoria e percentual de atrasos nas entregas.

Essas consultas demonstraram a aderéncia entre as tabelas, confirmando a eficacia do
pipeline na preparacdo de dados analiticos reutilizaveis, tanto para SQL direto quanto para
uso em ferramentas de BI.

Os comandos utilizados nesta etapa estdo detalhados do Apéndice G.

A Figura 14 apresenta o processo de carga das tabelas analiticas em um schema
dedicado (analytics) no banco PostgreSQL e as queries exploratérias realizadas para

validacgao.
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Figura 14: Carga final e analise no schema analytics.
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1
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- Distribuicao de pedidos por
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produto

- Percentual de pedidos atrasados

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.9 Orquestracao e automacao com Airflow

A etapa de orquestracdo teve como objetivo automatizar o pipeline ETL utilizando o
Apache Airflow, garantindo a execucao encadeada das tarefas de extragdo, staging,
transformagao e carga no banco PostgreSQL.

Para isso, foi utilizado um ambiente Docker com containers especificos para o Airflow
e para o PostgreSQL. A DAG desenvolvida, nomeada etl project pipeline, foi configurada
com execucao manual (schedule interval=None) e composta pelas seguintes tarefas:

e cxtract data: responsavel pela extracdo do dataset via API do Kaggle, com instalagao
prévia do pacote kaggle no container.

e staging load: realiza a carga dos dados brutos para a area de staging.
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e transform_data: aplica as transformagdes necessarias, gerando tabelas intermediarias
com dados tratados.

e create dimensions e create fact orders: criam, respectivamente, as tabelas
dimensionais e de fatos, com base nas transformacgdes realizadas. Essas duas tarefas
sdo executadas em paralelo.

A execucdo da DAG foi realizada por meio da interface do Airflow (acessivel via
navegador), permitindo o acompanhamento grafico do fluxo e das duragdes de cada tarefa,
como ilustrado na Figura 15 e Figura 16. O controle dos containers foi feito via

docker-compose, garantindo a persisténcia do banco e o isolamento do ambiente de

orquestragao.
Figura 15: Visualizagdo em grafo da DAG no Airflow.
) create_dimensions

extract_data staging_load transform_data S

@ success @ success @ success BashOperator

BashOperator BashOperator BashOperator
create_fact _orders
B success
BashOperator

Fonte: Interface do Airflow (acesso em julho de 2025).

Figura 16: Visualizag@o do grafico de durag@o e status das tarefas no Airflow.

extract data aeees
staging_load an
transform_data [ N |
create _dimensions &
create fact orders &

Fonte: Interface do Airflow (acesso em julho de 2025).
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Ao final da execugdo, as tabelas geradas puderam ser validadas diretamente no

DBeaver, o que confirmou a integridade e o encadeamento adequado de todas as etapas do

pipeline. A definicdo completa da DAG, contendo a estrutura de tarefas, dependéncias e

parametros configurados, estd apresentada no Apéndice H. A Figura 17 apresenta o fluxo

adotado nesta etapa para a PoC.

Figura 17: Orquestracdo das etapas do pipeline no Apache Airflow.

Apache Airflow

- DAG: etl_project_pipeline
- Executada manualmente via
interface

v

Extracao de dados

- Via APl Kaggle
- execucao do script
'extract_kaggle.py'

v

Carga na staging

- Criagao de multiplas tabelas
staging

- excecugao do script
'staging_loader.py’

A

Transformacao dos dados

- Limpeza, enriquecimento,
agregacgoes

- Execucao do script
'transfor_loader.py'

-

l

~

|

Modelagem Dimensional

Tabela Fato

- Criacao das tabelas de dimensdes
- Execugao do script
'create_dimension.py'

- Criacéo da tabela 'fact_orders’
- Execucgao do script
'create_fact_orders.py'

N

v

Validagao no DBeaver

- Conferéncia das tabelas
- Verificacao de dados e estrutura
final

|

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.10 Validacao, visualizacido e governanca

Apods a carga final dos dados no schema analitico, foram realizadas validacdes e
analises exploratérias com o objetivo de garantir a integridade das informagdes e a
conformidade com os objetivos definidos para o pipeline.

A validagdo foi conduzida diretamente no DBeaver, por meio de consultas SQL nos
dados consolidados. Essa etapa incluiu:

e Conferéncia do volume de registros por tabela.
e Anadlise de consisténcia dos joins entre tabelas fato e dimensdes.
e Verificagdo de nulos, duplicidades e anomalias em campos-chave.

Na sequéncia, as tabelas foram exploradas também sob uma perspectiva analitica, com
a execucdo de queries que simulam cenarios reais de negocios. Entre os exemplos,
destacam-se:

e Analise da distribuicao de pedidos por estado.
e (Calculo do ticket médio por categoria de produto.
e Percentual de entregas com atraso.

Essas consultas reforgaram a qualidade das transformagdes aplicadas e evidenciaram a
capacidade do pipeline em sustentar analises mais robustas, tanto diretamente via SQL quanto
por ferramentas externas de BI.

Além da validacdo técnica, a separacao das tabelas em um schema exclusivo
(analytics) também viabilizou uma governanca mais eficaz. Isso permitiu o controle de
acessos, organizacdo logica das informagdes e isolamento do ambiente analitico em relagdo as

operacdes do dia a dia.

6.11 Aderéncia as boas praticas e analise critica da implementacao

A construcao do pipeline ETL nesta PoC demonstrou a viabilidade de aplicar boas
praticas de engenharia de dados mesmo em contextos com recursos limitados, como ¢ comum
em PMEs. A estrutura modular adotada com etapas claras de extragdo, staging,
transformagdo, modelagem dimensional, carga final e orquestragdo, permitiu ganhos em
clareza, manutengao e escalabilidade.

Dentre os pontos positivos observados, destacam-se:

e Simplicidade na replicacdo do ambiente, viabilizada pelo uso do Docker e do Apache

Airflow.
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e C(lareza no fluxo de dados, com separagdo entre dados brutos e tratados (staging —
analytics).

e Rastreabilidade e controle, proporcionados pela orquestracdo com Airflow, que mitiga
erros manuais e facilita o monitoramento de execugoes.

e Organizagdo e reutilizagdo do codigo, com scripts centralizados e versionaveis.

e Adocao de modelo dimensional em estrela, que facilita analises exploratdrias e

consultas por ferramentas de Bl.

Apesar disso, a implementacdo também revelou limitagdes. A principal delas diz
respeito a base de dados utilizada (Kaggle), que ndo reflete todas as nuances e desafios
operacionais de uma PME real, como consisténcia, laténcia ou qualidade dos dados. Além
disso, a PoC ndo contemplou mecanismos robustos de monitoramento continuo
(observabilidade) nem testes automatizados.

No tocante a aderéncia as boas praticas, a solu¢do se alinha aos principios de
modularidade, automagdo, separagdo logica por schema, controle de dependéncias e
organizacdo dos scripts. A configuracdo da DAG de orquestragdo ilustra esse alinhamento. De
maneira geral, a PoC atingiu os objetivos propostos, demonstrando que é possivel construir
pipelines de dados robustos, versionaveis e confidveis mesmo em ambientes com
infraestrutura limitada. Para cenarios reais, recomenda-se avancar com mecanismos de
validagdo continua, monitoramento ativo e integragdo com ferramentas de visualizagdo em

tempo real.

7. CONCLUSAO E RECOMENDACOES

Este trabalho teve como objetivo principal mapear, sistematizar e aplicar boas praticas
para a construgcdo de pipelines de dados em PMEs, com foco especifico nos processos de
ETL. Partindo da constatagdo de que a adogdo dessas tecnologias ainda encontra barreiras
significativas nas PMEs, como as limitagdes técnicas, escassez de recursos humanos
qualificados e auséncia de diretrizes claras, a pesquisa buscou oferecer uma contribuigao
pratica por meio da combinagao entre pesquisa bibliografica e implementacao de uma Prova
de Conceito.

A pesquisa bibliografica revelou um conjunto de desafios recorrentes enfrentados por
PMEs na integracdo de dados, destacando-se a heterogeneidade das fontes, a falta de

automagao, os custos elevados de ferramentas tradicionais e a fragilidade das politicas de
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governanga de dados. Por outro lado, abordagens baseadas em modularidade, orquestracao
automatizada, uso de ferramentas open-source ¢ modelagem dimensional simplificada sdo
eficazes e vidveis mesmo em contextos com infraestrutura restrita.

A PoC desenvolvida validou, em ambiente simulado, a aplicagcdo dessas boas praticas
por meio de ferramentas como Python, PostgreSQL, Docker e Apache Airflow. O pipeline
construido foi capaz de realizar a extracdo, transformagdo e carga de dados em um fluxo
automatizado, modular e rastreavel. A estruturacdo da arquitetura em camadas (staging e
analytics) e a ado¢do do modelo estrela para suporte analitico demonstraram que € possivel
construir solucdes escalaveis e reprodutiveis, compativeis com as demandas de PMEs.

A contribuigdo pratica deste trabalho reside na demonstragdo de que, com
planejamento, ado¢do de boas praticas e uso inteligente de tecnologias acessiveis, ¢ viavel
implementar pipelines de dados robustos e sustentaveis. Essa constatagdo pode servir de guia
técnico e estratégico para outras PMEs interessadas em fortalecer sua cultura data-driven e
melhorar sua capacidade analitica.

Entretanto, algumas limitagdes devem ser reconhecidas. A PoC foi desenvolvida com
base em um dataset simulado e, embora representativo, ndo contempla todas as variaveis e
desafios de ambientes reais, como dados inconsistentes, volumes imprevisiveis e variagdes de
laténcia. Além disso, ndo foram abordados mecanismos mais avan¢ados de monitoramento,
validacdo automatizada ou integragdo continua (CI/CD) do pipeline, que sao relevantes em
ambientes de producao.

Trabalhos futuros incluem:

e Replicacdo da PoC em ambientes reais de PMEs, com dados operacionais auténticos;

e Expansdo da arquitetura para contemplar mecanismos de observabilidade e testes
automatizados;

e Analise comparativa entre diferentes ferramentas de orquestragao

e Investigacdo da integracdo entre pipelines de dados e plataformas de Business

Intelligence (BI), com foco na constru¢do de dashboards e indicadores adaptados a

realidade das PMEs.

Por fim, recomenda-se que futuras pesquisas explorem a interface entre pipelines de
dados e decisdes de negocio, investigando como a maturidade analitica pode ser integrada aos
processos estratégicos das PMEs. A consolidagdo de uma cultura orientada a dados depende
ndo apenas de infraestrutura técnica, mas de uma mudanga organizacional mais ampla, que

valorize a informagao como ativo central para a inovacao e a competitividade.
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A Apéndice 1: Preparacdao do ambiente de execugao

A.1 Instalacdo do Ubuntu via WSL e preparacao inicial

wsl —--install -d Ubuntu
wsl

sudo apt update
sudo apt upgrade -y

A.2 Instalacdo e configuragao do Docker

sudo apt install -y docker.io docker-compose
sudo service docker start
sudo usermod -aG docker SUSER

newgrp docker

A.3 Estrutura do projeto e arquivos iniciais

mkdir ~/airflow docker

cd ~/airflow_docker

curl -LfO
'https://airflow.apache.org/docs/apache-airflow/2.7.0/docker-c

ompose.yaml'
mkdir -p ./dags ./logs ./plugins ./config
echo -e "AIRFLOW UID=$(id -u)" > .en

A.4 Inicializacao e execucao dos servigos € acesso a interface do

Airflow

docker-compose up airflow-init
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docker-compose up

http://localhost:8080
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B Apéndice 2: Criacdo do banco e configuracao

com DBeaver

B.1 Instalagdo e configuracdo do PostgreSQL

sudo
sudo

sudo

sudo

apt update
apt install -y postgresqgl postgresqgl-contrib

service postgresgl start

-u postgres psql

CREATE DATABASE postgres;

CREATE USER guilherme WITH PASSWORD 'guilhermel23';

GRANT ALL PRIVILEGES ON DATABASE postgres TO guilherme;

\gq

B.2

Conexao ao PostgreSQL no DBeaver

Pardmetros utilizados:

Host: localhost
Porta: 5432
Database: postgres
Usudrio: guilherme

Senha: guilhermel?23
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C Apéndice 3: Extracao dos dados

C.1 Estrutura de diretérios do projeto e criacdo de ambiente virtual
mkdir -p ~/etl project/scripts ~/etl project/data

~/etl project/logs

cd ~/etl project

sudo apt install python3.12-venv
python3.12 -m venv venv

source venv/bin/activate

pip install pandas sglalchemy psycopg2-binary kaggle

C.2 Criacdo do script de extracao com API Kaggle

cd ~/etl project/scripts
nano extract kaggle.py

from kaggle.api.kaggle api extended import KaggleApi
api = KaggleApi ()

api.authenticate ()

dataset = 'bytdatit/ecommerce-order-dataset'

output path = '../data'
api.dataset download files(dataset, path=output path,
unzip=True)

print ("Download concluido. Dados salvos em", output path)

C.3 Configuracao do token de autenticacao do Kaggle execucao do

script de extragao

mkdir -p ~/.kaggle

cp /mnt/c/Users/guilh/Downloads/kaggle.json ~/.kaggle/
chmod 600 ~/.kaggle/kaggle.json
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dataset = 'bytdatit/ecommerce-order-dataset'

output path = '../data

cd ~/etl project/scripts
python extract kaggle.py
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D Apéndice 4: Area de Staging (Pré-transformacio)

D.1 Organizacdo e criagdo do script de carga

mkdir ~/etl project/scripts
cd ~/etl project/scripts

nano staging loader.py

import pandas as pd

from sglalchemy import create engine

# Configuracdo do banco

user = 'guilherme'
password = 'guilhermel23'
host = 'localhost'

port = '5432"

database = 'postgres'
engine =

create engine (f'postgresqgl+psycopg2://{user}:{password}@{host}
: {port}/{database}")

# Mapeamento arquivos - tabelas

files tables = {

'df Orders.csv': 'stg orders',

'df OrderItems.csv': 'stg order items',
'df Customers.csv': 'stg customers',
'df Payments.csv': 'stg payments',

'df Products.csv': 'stg products'

for file name, table name in files tables.items () :
print (f"Carregando {file name} -> {table name}")
df = pd.read csv(f'../data/Ecommerce Order

Dataset/train/{file name}')
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df.to sqgl(table name, engine, if exists='replace',
index=False)

print (f"Tabela {table name} criada com sucesso")

print ("Todas as tabelas de staging foram carregadas no banco

PostgreSQL")

D.2  Execucdo do script e validacdo das tabelas no DBeaver

python staging loader.py

SELECT COUNT (*) FROM stg orders;
SELECT * FROM stg customers LIMIT 10;

59



E Apéndice 5: Transformacgdes aplicadas

E.2 Criacdo do script 'transform_loader.py’

import pandas as pd

from sglalchemy import create engine

# Configuracdo do banco de dados

user = 'guilherme'
password = 'guilhermel23'
host = 'localhost'

port = '5432"

database = 'postgres'
engine =

create engine (f'postgresql+psycopg2://{user}:{password}@{host}
: {port}/{database}"')

# Leitura das tabelas de staging

orders = pd.read sqgl('SELECT * FROM stg orders', engine)
order items = pd.read sqgl ('SELECT * FROM stg order items',
engine)

customers = pd.read sqgl ('SELECT * FROM stg customers', engine)

payments pd.read sqgl ('SELECT * FROM stg payments', engine)

products pd.read sqgl ('SELECT * FROM stg products', engine)
# Limpeza e normalizacdo

orders = orders.drop duplicates|()

products = products.drop duplicates ()

orders|['order status'] = orders['order status'].str.lower()

orders['order purchase timestamp'] =
pd.to datetime (orders['order purchase timestamp'])
orders|['order approved at'] =

pd.to datetime (orders|['order approved at'])
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orders['order delivered timestamp'] =
pd.to datetime (orders['order delivered timestamp'])
orders['order estimated delivery date'] =

pd.to datetime (orders['order estimated delivery date'])

products|['product category name'] =

products['product category name'].fillna ("Unknown")

# Enriquecimento

orders['delivery days'] = (orders['order delivered timestamp']
- orders|['order purchase timestamp']) .dt.days
orders['is delayed'] = orders|['order delivered timestamp'] >

orders|['order estimated delivery date']

order items|['total price'] = order items['price'] +

order items|['shipping charges']

agg orders = order items.groupby('order id') .agg ({
'total price': 'sum',
'product id': 'count'

}) . rename (columns={
'total price': 'order total value',
'product id': 'items count'

}) .reset index()

orders = pd.merge (orders, agg orders, on='order id',

how="'left"')

avg_ticket =

orders.groupby ('customer id') ['order total value'].mean() .rese
t index()

avg_ticket = avg ticket.rename (columns={'order total value':

'avg_ticket value'})
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# Salvar tabelas transformadas

orders.to_sqgl('transform orders', engine, if exists='replace',

index=False)

products.to sqgl('transform products', engine,

if exists='replace', index=False)

customers.to sqgl('transform customers', engine,

if exists='replace', index=False)

payments.to sqgl('transform payments', engine,

1f exists='replace', index=False)

avg ticket.to sqgl('transform avg ticket', engine,
1f exists='replace', index=False)

order items.to sqgl('transform order items', engine,

1f exists='replace', index=False)

print ("Transformacdo concluida e tabelas salvas no banco

PostgreSQL")

E.2 Execugdo do script

cd ~/etl project/scripts
python transform loader.py
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F  Apéndice 6: Modelagem dimensional

F.1 Cria¢ao das dimensoes

import pandas as pd

from sglalchemy import create engine

# Conexdo com o banco

user = 'guilherme'
password = 'guilhermel23'
host = 'localhost'

port = '5432"

database = 'postgres'
engine =

create engine (f'postgresql+psycopg2://{user}:{password}@{host}
: {port}/{database}"')

# Dimensdo Clientes

customers = pd.read sqgl('SELECT * FROM transform customers',
engine)

dim customers = customers|[['customer id', 'customer city',
'customer state']].drop duplicates ()

dim customers.to sgl('dim customers', engine,
if exists='replace', index=False)

print ("Dimensédo Clientes criada")

# Dimensdo Produtos
products = pd.read sql('SELECT * FROM transform products',
engine)
dim products = products|[['product id',
'product category name',
'product weight g',
'product length cm',
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'product height cm',
'product width cm']].drop duplicates()
dim products.to sqgl('dim products', engine,
if exists='replace', index=False)

print ("Dimensdo Produtos criada")

# Dimensdo Datas

orders = pd.read sqgl ('SELECT * FROM transform orders',6 engine)
dates =

pd.to datetime (orders['order purchase timestamp']).dt.date.uni
que ()

df dates = pd.DataFrame({'date': pd.to datetime (dates) })

df dates['date'] =

df dates['date'].dt.strftime('%Y%m3d') .astype (int)

df dates['day'] =

df dates['date'].astype(str).str[-2:].astype (int)

df dates['month'] =

df dates['date'].astype(str).str[4:6].astype (int)

df dates['year'] =

df dates['date'].astype(str).str[:4].astype(int)

df dates['day of week'] = pd.to datetime (df dates['date'],
format="%Y%m%d"') .dt.dayofweek + 1

df dates.to sgl('dim date', engine, 1f exists='replace',
index=False)

print ("Dimens&do Data criada com sucesso")

F.2 Criagao da tabela fato

import pandas as pd

from sglalchemy import create engine

# Conexao
user = 'guilherme'

password = 'guilhermel23'

64



host = 'localhost'
port = '5432"

database = 'postgres'

engine =
create engine (f'postgresgl+psycopg2://{user}:{password}@{host}
:{port}/{database}"')

# Carregar transform orders
orders = pd.read sqgl ('SELECT * FROM transform orders', engine)
orders fact = orders[['order id', 'customer id',
'order purchase timestamp',
'order delivered timestamp',
'order estimated delivery date',
'order total value',
'items count', 'delivery days',

'is delayed']].copy ()

# Adicionar payment value
payments = pd.read sql ('SELECT order id, payment value FROM

transform payments', engine)

# Adicionar shipping value

order items = pd.read sqgl('SELECT order id, shipping charges
FROM transform order items', engine)

shipping agg =

order items.groupby ('order id') ['shipping charges'].sum() .rese

t_index ()

# Merge final

orders_ fact orders fact.merge (payments, on='order id',

how="'left"')
orders fact = orders fact.merge (shipping agg, on='order id',
how="left")
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# Salvar tabela fato

orders fact.to sql('fact orders', engine, if exists='replace'

index=False)

print ("Tabela fato criada com sucesso")

F.3 Execucdo dos scripts no terminal
cd ~/etl project/scripts
nano create dimensions.py # Colar contetdo das dimensdes

nano create fact orders.py # Colar conteudo da fato

source ~/etl project/venv/bin/activate
python create dimensions.py

python create fact orders.py
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G Apéndice 7: Carga final

G.1 Criagao do schema analytics € movimentacao das tabelas finais

CREATE SCHEMA IF NOT EXISTS analytics;

ALTER TABLE dim customers SET SCHEMA analytics;
ALTER TABLE dim products SET SCHEMA analytics;
ALTER TABLE dim date SET SCHEMA analytics;
ALTER TABLE fact orders SET SCHEMA analytics;
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H Apéndice 7: Orquestra¢ao ¢ Automacao com

Airflow

H.1 Preparacdo e configuragdo do ambiente Docker + Airflow

user = 'guilherme'
password = 'guilhermel23'
host = 'postgres' # nome do servico no docker-compose

port = '5432"

database = 'airflow'

engine =
create engine (f'postgresql+psycopg2://{user}:{password}@{host}
:{port}/{database}")

docker exec -it airflow docker airflow-webserver 1 bash
pip install kaggle

exit

docker exec -it airflow docker airflow-worker 1 bash
pip install kaggle

exit

H.2 DAG

from airflow import DAG
from airflow.operators.bash import BashOperator

from datetime import datetime

default args = {
'owner': 'guilherme',
'start date': datetime (2025, 7, 11),

'retries': 1
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dag = DAG (
'etl project pipeline',
default args=default args,
description='Pipeline ETL para Ecommerce',
schedule interval=None,

catchup=False

extract = BashOperator (
task id='extract data',
bash command='python
/opt/airflow/dags/scripts/extract kaggle.py',
dag=dag,

staging = BashOperator (
task id='staging load',
bash command='python
/opt/airflow/dags/scripts/staging loader.py',
dag=dag,

transform = BashOperator (
task id='transform load',

bash command='python

/opt/airflow/dags/scripts/transform loader.py',

dag=dag,

dimensions = BashOperator (
task id='create dimensions',
bash command='python

/opt/airflow/dags/scripts/create dimensions.py
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dag=dag,

fact orders = BashOperator (
task id='create fact orders',

bash command='python

/opt/airflow/dags/scripts/create fact orders.py',

dag=dag,

extract >> staging >> transform >>

[dimensions,

fact orders]
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