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Origem e evolucao histérica do SQL e sua relevancia
no contexto de Big Data

O despertar da necessidade: O modelo relacional de Edgar F. Codd

Para compreendermos a profunda relevancia do SQL no universo de Big Data, é crucial
viajarmos no tempo, até antes mesmo de sua concepc¢ao. Nas décadas de 1960 e inicio de
1970, o mundo da computagao e do armazenamento de dados era drasticamente diferente.
As empresas e instituicdes que dependiam de grandes volumes de informagéo — bancos,
companhias aéreas, 6rgaos governamentais — utilizavam predominantemente sistemas de
gerenciamento de banco de dados (SGBDs) baseados em modelos hierarquicos ou em
rede.

Imagine, por exemplo, um sistema hierarquico como uma grande arvore genealdégica. Para
encontrar um individuo especifico e seus relacionados, vocé precisaria navegar pelos
galhos e nds, seguindo um caminho predefinido. Se a estrutura da sua consulta nao se
alinhasse perfeitamente com a hierarquia estabelecida, a tarefa poderia se tornar
incrivelmente complexa, exigindo que os programadores escrevessem codigo intrincado
para percorrer essas estruturas. De maneira similar, os bancos de dados em rede, embora
mais flexiveis ao permitir que um "filho" tivesse multiplos "pais", ainda impunham uma légica
de navegacgao complexa, onde o programador precisava conhecer os "ponteiros" ou
caminhos fisicos entre os registros. A consulta aos dados era intimamente ligada a sua
estrutura fisica de armazenamento, criando uma forte dependéncia. Qualquer alteragao na
estrutura fisica dos dados poderia implicar a reescrita de diversas aplicagées.

Nesse cenario, o Dr. Edgar F. "Ted" Codd, um matematico britanico trabalhando na IBM,
percebeu as limitacdes e a complexidade inerentes a esses modelos. Em 1970, ele publicou
um artigo seminal que revolucionaria para sempre a forma como pensamos e interagimos
com dados: "A Relational Model of Data for Large Shared Data Banks". A proposta de Codd
era elegantemente simples em sua esséncia, mas profundamente poderosa em suas
implicagdes. Ele sugeriu que os dados poderiam ser representados de uma maneira muito
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mais intuitiva e matematicamente fundamentada: como coleg¢des de "relagdes", que, em
termos leigos, podemos entender como tabelas.

Cada tabela (ou relagao) seria composta por linhas (ou tuplas), representando registros
individuais, e colunas (ou atributos), descrevendo as caracteristicas desses registros. Por
exemplo, uma tabela de "Funcionarios" poderia ter colunas como "ID_Funcionario", "Nome",
"Cargo" e "Departamento_ID". Outra tabela, "Departamentos”, teria "Departamento_ID" e
"Nome_Departamento”. A ligagao entre essas tabelas seria estabelecida através de valores
comuns, como o "Departamento_ID", que atuaria como uma chave primaria em
"Departamentos” e uma chave estrangeira em "Funcionarios".

Fundamentalmente, Codd introduziu o conceito de independéncia de dados. Haveria a
independéncia fisica, onde a forma como os dados sdo armazenados fisicamente (em
discos, por exemplo) poderia ser alterada sem afetar a maneira como os usuarios ou as
aplicagdes os veem logicamente. E haveria a independéncia légica, onde a estrutura légica
geral do banco de dados (o esquema) poderia evoluir sem necessariamente exigir a
modificacdo de todas as aplicagbes que o acessam. Para ilustrar, pense na dificuldade de
reorganizar um arquivo fisico completamente desordenado em seu escritério, onde cada
documento depende do anterior para fazer sentido, versus a facilidade de adicionar uma
nova coluna a uma planilha eletrénica bem estruturada, ou reordenar suas linhas, sem que
isso quebre as férmulas basicas que leem seus valores. O modelo relacional prometia essa
ultima flexibilidade e robustez.

Além disso, 0 modelo de Codd n&o era apenas uma ideia organizacional; ele era
fundamentado em conceitos matematicos sélidos, como a teoria dos conjuntos e a logica de
predicados de primeira ordem, dando origem a algebra relacional e ao calculo relacional —
formalismos para especificar consultas de forma precisa e ndo ambigua. Essa base
matematica era crucial, pois abria caminho para a otimizagdo de consultas e garantia da
integridade dos dados de uma maneira que os modelos anteriores ndo conseguiam oferecer
com a mesma clareza e rigor. A visdo de Codd era a de que os usuarios deveriam poder
declarar o que queriam do banco de dados, sem precisar especificar como o sistema
deveria obter essa informacdo. Essa seria a semente para as linguagens declarativas de
consulta.

Do protétipo a linguagem: O projeto System R da IBM e o nascimento do
SEQUEL/SQL

A publicagdo do modelo relacional por Edgar Codd em 1970 gerou um consideravel debate
e, inicialmente, ceticismo. Muitos na industria duvidavam que um sistema baseado em
relacbes pudesse alcangar o desempenho dos sistemas navegacionais existentes,
especialmente para aplicagdes transacionais de alta performance. No entanto, a elegancia e
o potencial do modelo eram inegaveis, e inspiraram pesquisadores a explorar sua
viabilidade pratica.

Um dos esforgos mais significativos e influentes nesse sentido foi o projeto System R,
iniciado no IBM Research Laboratory em San Jose, Califérnia, em meados da década de
1970. O objetivo principal do System R era ambicioso: construir um protétipo de SGBD
relacional completo e funcional, provando que o modelo de Codd nao era apenas



teoricamente sdlido, mas também implementavel de forma eficiente. Foi dentro deste
projeto que a linguagem que conhecemos hoje como SQL (Structured Query Language) deu
seus primeiros passos.

Dois pesquisadores do System R, Donald D. Chamberlin e Raymond F. Boyce, foram
incumbidos de projetar uma linguagem de consulta para o modelo relacional que fosse
poderosa, mas ao mesmo tempo acessivel a usuarios que nao fossem especialistas em
programacéo ou matematica. Eles queriam algo que se assemelhasse a linguagem natural,
especificamente ao inglés estruturado. O resultado inicial foi a linguagem SEQUEL
(Structured English Query Language), pronunciada "sequel". A filosofia por tras do SEQUEL
era permitir que os usuarios formulassem suas requisicoes de dados de forma declarativa.
Em vez de escrever um algoritmo detalhado para navegar pelas estruturas de dados e
extrair a informacao desejada (como nos modelos hierarquicos ou em rede), o usuario
simplesmente especificaria quais dados queria, de onde (quais tabelas) e sob quais
condigées.

Imagine, por exemplo, que antes do SEQUEL, para obter uma lista de todos os
"engenheiros de software" no departamento de "Pesquisa & Desenvolvimento" que
ganhassem mais de um certo valor, um programador precisaria escrever um codigo que
talvez abrisse o arquivo de departamentos, procurasse por "Pesquisa & Desenvolvimento",
obtivesse um ponteiro para os funcionarios daquele departamento, e entio iteraria por cada
funcionario, verificando seu cargo e salario. Com o SEQUEL, a ideia era simplificar isso

para algo como: SELECT Nome FROM Funcionarios WHERE Cargo = 'Engenheiro
de Software' AND Departamento_ID = (SELECT Departamento_ID FROM
Departamentos WHERE Nome_Departamento = 'Pesquisa &

Desenvolvimento') AND Salario > 700080. A diferenga em clareza e concisdo era
monumental. O sistema, e ndo o usuario, seria responsavel por descobrir a maneira mais
eficiente de executar essa consulta.

A linguagem SEQUEL passou por refinamentos e, devido a uma disputa de marca
registrada com uma companhia aérea britdnica (Hawker Siddeley, que usava a sigla
"SEQUEL" para um produto), o nome foi encurtado para SQL. O projeto System R nao
apenas desenvolveu o SQL, mas também explorou intensamente areas cruciais como
otimizagao de consultas (como o sistema decide a melhor forma de executar uma query
SQL), gerenciamento de transagdes (garantindo atomicidade e consisténcia), seguranca e
controle de acesso. As inovagdes do System R, incluindo seu compilador de SQL que
transformava as queries de alto nivel em cédigo executavel eficiente, foram fundamentais
para demonstrar que os SGBDs relacionais podiam, de fato, ser competitivos em termos de
desempenho.

Embora o System R fosse um projeto de pesquisa e ndao um produto comercial da IBM
inicialmente (esse papel coube mais tarde ao SQL/DS e ao DB2), seu impacto foi imenso.
Muitos dos conceitos e técnicas pioneiras no System R influenciaram profundamente o
design de quase todos os SGBDs relacionais que se seguiram, tanto da IBM quanto de
outras empresas que emergiam no cenario, como Oracle (inicialmente Relational Software,
Inc.), Ingres (desenvolvido na Universidade da Califérnia, Berkeley, quase em paralelo com
o System R) e outros. O legado do System R e do SQL é a prova de que uma interface de
dados poderosa e acessivel € um catalisador para a inovagao e adogao tecnoldgica.



A era da padronizagao e a ascensao dos SGBDs comerciais

Com a prova de conceito estabelecida por projetos como o System R da IBM e o Ingres de
Berkeley, e o subsequente langamento de SGBDs relacionais comerciais no final dos anos
1970 e inicio dos anos 1980, o SQL comegou a ganhar tragéo rapidamente. Empresas
como Oracle (entdo Relational Software, Inc., com seu produto Oracle Database), Relational
Technology, Inc. (posteriormente Ingres Corporation) e a prépria IBM (com SQL/DS e depois
DB2) foram pioneiras na comercializagao de sistemas que utilizavam SQL como sua
principal interface de consulta. No entanto, essa proliferagao inicial trouxe um desafio: cada
fornecedor implementava sua propria variante do SQL, com sintaxes e funcionalidades
ligeiramente diferentes. Essa divergéncia ameacgava um dos grandes potenciais do SQL: a
portabilidade das aplicagbes e a interoperabilidade entre diferentes sistemas de banco de
dados.

Reconhecendo essa necessidade, os 6rgaos de padronizagao intervieram. O ANSI
(American National Standards Institute) publicou o primeiro padrdo SQL em 1986,
conhecido como SQL-86. Pouco depois, em 1987, a ISO (International Organization for
Standardization) adotou um padrao SQL muito similar. Esses primeiros padrdes eram
relativamente basicos, mas estabeleceram um nucleo comum para a linguagem. A
padronizagao foi um marco crucial. Imagine, por exemplo, uma empresa que desenvolveu
uma aplicacdo utilizando o SQL de um fornecedor especifico. Se essa empresa decidisse
migrar para um SGBD de outro fornecedor, sem um padrao, ela poderia enfrentar a
reescrita de grande parte do seu codigo de acesso a dados. Os padrées SQL buscaram
minimizar esse problema, garantindo que as consultas SQL fundamentais se comportassem
de maneira consistente em diferentes plataformas.

O processo de padronizacéo continuou evoluindo, com revisdes importantes e novas
versdes sendo langadas periodicamente para incorporar funcionalidades mais avangadas e
refletir as crescentes demandas dos usuarios e as inovacgdes dos fornecedores:

e SQL-89 (SQL1): Introduziu principalmente restricdes de integridade, como chaves
primarias e estrangeiras, fortalecendo a capacidade do SGBD de manter a
consisténcia dos dados.

e SQL-92 (SQL2): Foi uma revisdo muito significativa, adicionando recursos como
JOINs explicitos (INNER, LEFT/RIGHT/FULL OUTER JOIN), CASE expressions,
tipos de dados como DATE, TIME, TIMESTAMP, VARCHAR, e opera¢des de conjunto
como UNION, INTERSECT, e EXCEPT. Muitas das funcionalidades que consideramos
padrao no SQL hoje foram formalizadas no SQL-92, que se tornou um baseline
muito influente.

e SQL:1999 (SQL3): Incorporou expressoes regulares, gatilhos (triggers), tipos de
dados definidos pelo usuario, consultas recursivas (Common Table Expressions -
CTEs recursivas) e algumas funcionalidades orientadas a objetos.

e Subsequentes revisdes (SQL:2003, SQL:2008, SQL:2011, SQL:2016, SQL:2023)
continuaram a adicionar funcionalidades, incluindo suporte a XML, fung¢des de janela
(window functions), melhorias em triggers, suporte a JSON, dados temporais, e
grafos de propriedades (Property Graph Queries - SQL/PGQ na versao mais
recente).



Paralelamente a padronizacéo, o mercado de SGBDs relacionais explodiu. Oracle, DB2
(IBM), SQL Server (Microsoft, que surgiu de uma colaboragéo inicial com a Sybase),
Sybase ASE, Informix, e mais tarde os SGBDs de cddigo aberto como MySQL e
PostgreSQL, tornaram-se pilares da infraestrutura de T| em empresas de todos os
tamanhos. O sucesso desses sistemas foi impulsionado nao apenas pela interface SQL,
mas também por um conjunto de propriedades transacionais conhecidas pelo acrénimo
ACID:

e Atomicidade (Atomicity): Uma transacao é tratada como uma unidade indivisivel
de trabalho. Ou todas as suas operagdes sido concluidas com sucesso, ou nenhuma
delas é. Se algo falhar no meio, o sistema reverte para o estado anterior. Considere
uma transferéncia bancaria: o débito da conta de origem e o crédito na conta de
destino devem ocorrer juntos ou n&o ocorrer.

e Consisténcia (Consistency): Uma transacao leva o banco de dados de um estado
valido para outro estado valido. As regras de integridade definidas (chaves,
restricbes) devem ser mantidas.

e Isolamento (Isolation): Transacbes concorrentes devem operar de forma isolada
umas das outras, como se cada uma estivesse sendo executada sozinha no
sistema. Isso evita problemas de interferéncia quando multiplos usuarios acessam
os dados simultaneamente.

e Durabilidade (Durability): Uma vez que uma transagao é confirmada (commit),
suas alteracdes sao permanentes e sobrevivem a falhas do sistema, como quedas
de energia ou travamentos.

A garantia dessas propriedades ACID, combinada com a flexibilidade e o poder do SQL,
tornou os SGBDs relacionais a escolha padréo para uma vasta gama de aplicagdes, desde
sistemas de processamento de transagdes online (OLTP), como caixas eletrénicos e
sistemas de reservas, até sistemas de suporte a decisédo e Business Intelligence (Bl),
conhecidos como Online Analytical Processing (OLAP).

SQL e a Web: Desafios de escalabilidade e o surgimento do movimento
NoSQL

A década de 1990 e, principalmente, os anos 2000 trouxeram consigo a explosao da World
Wide Web. Com o surgimento da Web 2.0, caracterizada por conteudo gerado pelo usuario,
redes sociais, plataformas de e-commerce e uma miriade de aplicagdes online, o volume, a
velocidade e a variedade de dados gerados comecaram a crescer a uma taxa sem
precedentes. Esse fendmeno, que mais tarde seria batizado de "Big Data", comecgou a
impor pressoes significativas sobre a arquitetura tradicional dos SGBDs relacionais e, por
extensao, sobre o SQL.

Os SGBDs relacionais, que haviam reinado supremos por décadas, comecaram a mostrar
suas limitagdes diante de alguns desafios impostos por essa nova escala:

1. Escalabilidade Horizontal: Os SGBDs relacionais tradicionais foram, em sua
maioria, projetados para escalar verticalmente ("scale-up"), ou seja, adicionando
mais CPU, RAM ou discos mais rapidos a um unico servidor. Embora eficaz até
certo ponto, essa abordagem tem limites fisicos e de custo. A escalabilidade



horizontal ("scale-out"), que envolve distribuir a carga de dados e processamento por
multiplos servidores mais baratos (um cluster), era complexa de implementar e
gerenciar com SGBDs relacionais tradicionais, especialmente mantendo as
garantias ACID de forma estrita em um ambiente distribuido.

Flexibilidade de Esquema: O modelo relacional € baseado em esquemas
predefinidos e estritamente aplicados ("schema-on-write"). Cada tabela tem colunas
com tipos de dados especificos, e qualquer alteragdo no esquema pode ser uma
operacao custosa e disruptiva. Aplicagcdes web modernas, no entanto,
frequentemente lidam com dados semiestruturados (como JSON ou XML) ou dados
cujos atributos podem variar enormemente entre diferentes instancias (pense, por
exemplo, nos diferentes atributos de produtos em um catalogo de e-commerce
diversificado, ou nos perfis de usuarios em redes sociais com campos opcionais e
personalizados). A rigidez do esquema relacional tornava-se um gargalo para a
agilidade no desenvolvimento e para a acomodacéo dessa diversidade de dados.
Custo: Os SGBDs comerciais mais robustos frequentemente envolviam custos de
licenciamento significativos, além do hardware especializado que muitas vezes
exigiam para alto desempenho. Para startups e empresas lidando com volumes
massivos de dados com orgamentos mais apertados, esses custos podiam ser
proibitivos.

Desempenho em Cenarios Especificos: Para certas cargas de trabalho, como
escritas massivas e leituras de altissima velocidade para dados simples (por
exemplo, contadores de visualizagdes, caches de sessao), a sobrecarga de
gerenciamento de transag¢des ACID e a complexidade do modelo relacional podiam
introduzir laténcia.

Foi nesse contexto de desafios que o movimento "NoSQL" (frequentemente interpretado
como "Not Only SQL", mas inicialmente "No SQL") ganhou forga, por volta de 2008-2009. O
NoSQL n&o é uma tecnologia uUnica, mas um guarda-chuva para diversas categorias de
bancos de dados que se afastavam do modelo relacional tradicional em busca de maior
escalabilidade, flexibilidade de esquema e, em alguns casos, desempenho otimizado para
padrbes de acesso especificos. As principais categorias de bancos de dados NoSQL
incluem:

Bancos de Dados Chave-Valor (Key-Value Stores): Como Redis ou Amazon
DynamoDB. Sao os mais simples, armazenando dados como um dicionario de pares
chave-valor. Excelentes para caching e gerenciamento de sessdes.

Bancos de Dados de Documentos (Document Stores): Como MongoDB ou
Couchbase. Armazenam dados em formatos de documento, como JSON ou BSON,
permitindo esquemas flexiveis e hierarquias dentro de um tnico documento. Otimos
para perfis de usuario e catalogos de conteudo.

Bancos de Dados de Familia de Colunas (Column-Family Stores): Como Apache
Cassandra ou HBase. Organizam dados em colunas em vez de linhas, otimizados
para consultas em grandes conjuntos de dados com agregagao sobre colunas
especificas. Usados em aplicagdes que exigem alta taxa de escrita e escalabilidade
massiva.

Bancos de Dados de Grafos (Graph Databases): Como Neo4j ou Amazon
Neptune. Especializados em armazenar e navegar por relacionamentos entre



entidades. Ideais para redes sociais, sistemas de recomendagao e deteccio de
fraudes.

Muitos desses sistemas NoSQL fizeram escolhas de design que priorizavam a
disponibilidade e a tolerancia a particdes em redes distribuidas, as vezes relaxando as
garantias de consisténcia estrita do ACID. Isso esta encapsulado no Teorema CAP
(Consisténcia, Disponibilidade - Availability, Tolerancia a Particbes - Partition tolerance), que
postula que um sistema distribuido sé pode garantir duas dessas trés propriedades
simultaneamente. Em vez de ACID, muitos sistemas NoSQL aderem a um modelo chamado
BASE (Basically Available, Soft state, Eventually consistent), que aceita que os dados
podem estar em um estado inconsistente por um curto periodo, mas eventualmente se
tornarédo consistentes.

Para muitas empresas gigantes da web como Google (com BigTable), Amazon (com
Dynamo), Facebook (com Cassandra), a abordagem NoSQL foi fundamental para escalar
suas operagdes. Por um tempo, parecia que o SQL e os bancos de dados relacionais
estavam destinados a perder relevancia para essas novas cargas de trabalho em larga
escala.

A resiliéncia do SQL: NewSQL e a adaptagao ao novo paradigma

A ascensao do movimento NoSQL, impulsionada pelas demandas da web em hiperescala,
certamente abalou o dominio até entdo incontestavel dos SGBDs relacionais. No entanto, a
medida que as solugdes NoSQL amadureciam e eram adotadas em uma gama mais ampla
de aplicagbes, suas proéprias limitagcbes comegaram a se tornar evidentes. Embora
oferecessem escalabilidade e flexibilidade de esquema impressionantes, muitas vezes isso
vinha ao custo de:

1. Consultas Complexas: A maioria dos sistemas NoSQL nao oferecia uma
linguagem de consulta téo rica e padronizada quanto o SQL. Realizar JOINs
complexos entre diferentes "tabelas" (ou seus equivalentes) ou executar analises
sofisticadas podia ser complicado, exigindo légica de programacgao na aplicagéo.

2. Consisténcia Transacional: A falta de garantias ACID estritas em muitos sistemas
NoSQL era um impeditivo para aplicagdes que exigiam alta integridade de dados,
como sistemas financeiros ou de inventario critico. A consisténcia eventual (eventual
consistency) nem sempre era aceitavel.

3. Fragmentagcao do Ecossistema: A diversidade de modelos de dados e APIs no
mundo NoSQL significava que as habilidades e ferramentas ndao eram facilmente
transferiveis entre diferentes sistemas, ao contrario do que acontecia com o SQL.

4. Maturidade e Ferramental: Os SGBDs relacionais, com décadas de
desenvolvimento, possuiam um ecossistema maduro de ferramentas de
administracao, otimizacao, backup, e uma vasta comunidade de profissionais
experientes.

Percebendo essas lacunas e a continua demanda por conformidade ACID e pela
familiaridade do SQL, uma nova categoria de sistemas de banco de dados comegou a
surgir, frequentemente agrupada sob o termo "NewSQL". O objetivo dos sistemas NewSQL,
que ganharam proeminéncia a partir do inicio da década de 2010, era ambicioso: combinar



o melhor dos dois mundos. Ou seja, oferecer a escalabilidade horizontal e o desempenho
dos sistemas NoSQL, mas mantendo as garantias transacionais ACID e, crucialmente, a
interface SQL (ou uma muito similar) dos SGBDs relacionais tradicionais.

Os sistemas NewSQL alcangam esse objetivo através de diversas arquiteturas inovadoras,
incluindo:

e Particionamento Inteligente: Distribuindo dados de forma transparente entre
multiplos nés, permitindo que as consultas SQL sejam processadas em paralelo.

e Processamento em Meméria: Utilizando grandes quantidades de RAM para
armazenar e processar dados, reduzindo a laténcia de /O de disco.

e Consenso Distribuido: Empregando algoritmos como Paxos ou Raft para garantir a
consisténcia das transacbes em um ambiente distribuido.

Alguns exemplos proeminentes de bancos de dados NewSQL incluem:

e Google Cloud Spanner: Um banco de dados globalmente distribuido que oferece
consisténcia externa forte (ainda mais forte que o ACID tradicional) e uma interface
SQL.

e CockroachDB: Um banco de dados distribuido, resiliente a falhas, que emula a
interface do PostgreSQL e oferece transagdes ACID serializaveis. Imagine um
sistema de gerenciamento de pedidos para um e-commerce global, onde é vital que
os niveis de estoque sejam atualizados de forma consistente em todos os data
centers, mesmo durante falhas regionais. CockroachDB foi projetado para esse tipo
de cenario.

e VoltDB: Um banco de dados transacional em memodria, otimizado para altissima
taxa de transferéncia (throughput) e baixa laténcia, frequentemente usado em
aplicagdes de telecomunicagdes e jogos online.

e TiDB: Um banco de dados SQL distribuido, hibrido transacional e analitico (HTAP),
compativel com o protocolo MySQL e projetado para escalabilidade horizontal.

O surgimento do NewSQL demonstrou uma notavel resiliéncia do paradigma SQL. Ele
provou que a linguagem SQL nao estava intrinsecamente ligada a arquiteturas monoliticas e
que podia, sim, ser adaptada para operar eficientemente em sistemas distribuidos e
escalaveis. Essa evolucao foi um sinal claro de que o SQL estava longe de ser obsoleto;
pelo contrario, estava se adaptando aos novos desafios impostos pela era dos dados
massivos.

SQL encontra o Big Data: A era do SQL-on-Hadoop e Data Lakes

Enquanto o NewSQL focava em modernizar o OLTP (Processamento de Transacdes
Online) com escalabilidade e SQL, outro grande desafio persistia: como analisar os volumes
gigantescos de dados — frequentemente nao estruturados ou semiestruturados — que
estavam se acumulando em sistemas de armazenamento de baixo custo? Aqui entra em
cena o ecossistema Hadoop.

O Apache Hadoop, com seus componentes centrais HDFS (Hadoop Distributed File
System) para armazenamento distribuido e MapReduce para processamento paralelo,
emergiu como a plataforma dominante para o processamento batch de Big Data. Empresas



podiam agora armazenar petabytes de dados (logs de servidores, dados de cliques, feeds
de redes sociais, etc.) de forma relativamente barata e processa-los em clusters de
hardware comum. No entanto, o Hadoop tinha uma barreira de entrada consideravel:
desenvolver programas MapReduce em Java (ou outras linguagens) era uma tarefa
complexa e demorada, exigindo habilidades de programacéo especializadas. Isso limitava o
acesso direto aos dados por analistas de negdcios, cientistas de dados e outros
profissionais que estavam muito mais familiarizados com SQL.

Considere um analista de marketing que precisa entender padrées de comportamento do
usuario a partir de terabytes de logs de acesso a um website, armazenados no HDFS.
Escrever um job MapReduce para filtrar, agregar e analisar esses logs seria uma tarefa
ardua. Esse analista, contudo, provavelmente saberia como expressar suas necessidades
analiticas usando SQL. Essa lacuna deu origem a uma nova onda de tecnologias: os
motores "SQL-on-Hadoop".

O mais proeminente e um dos primeiros a ganhar ampla adogéo foi o Apache Hive,
inicialmente desenvolvido pelo Facebook. A ideia do Hive era genial em sua praticidade:
fornecer uma interface SQL-like (chamada HiveQL) para consultar dados armazenados no
HDFS (e outros sistemas de armazenamento compativeis com Hadoop). Quando um
usuario submetia uma consulta HiveQL, o Hive a traduzia em uma série de jobs MapReduce
(e posteriormente, Tez ou Spark) que eram executados no cluster Hadoop. Isso
democratizou o acesso aos dados no Hadoop, permitindo que um publico muito maior
pudesse realizar analises ad-hoc e construir pipelines de dados.

Uma caracteristica chave introduzida ou popularizada por sistemas como o Hive foi o
conceito de "schema-on-read". Nos SGBDs relacionais tradicionais, o esquema (estrutura
da tabela, tipos de dados) é definido antes que os dados sejam carregados
("schema-on-write"). Com o schema-on-read, os dados podem ser carregados no HDFS em
seu formato bruto (por exemplo, arquivos CSV, JSON, logs de texto) e o esquema é
aplicado ou inferido no momento em que a consulta é executada. Isso oferece grande
flexibilidade para lidar com dados heterogéneos e evolutivos, tipicos de Data Lakes —
repositorios centrais para armazenar grandes volumes de dados estruturados,
semiestruturados e nédo estruturados em seu formato nativo.

Outras ferramentas SQL-on-Hadoop surgiram, cada uma com seus pontos fortes:

e Apache Impala (Cloudera): Projetado para consultas interativas de baixa laténcia
sobre Hadoop, utilizando uma arquitetura MPP (Massively Parallel Processing)
propria, sem depender do MapReduce para execugao.

e Apache Drill: Permite consultas SQL sobre diversas fontes de dados, incluindo
NoSQL e sistemas de arquivos em nuvem, com descoberta de esquema dindmica.

O advento do SQL-on-Hadoop foi um divisor de aguas. Ele efetivamente construiu uma
ponte entre 0 mundo do SQL, com sua vasta base de usuarios e ferramentas, e o novo
mundo do Big Data gerenciado pelo Hadoop. O SQL nao estava apenas sobrevivendo;
estava se tornando a lingua franca para interagir com Data Lakes.



Velocidade e interatividade: Spark SQL, Presto/Trino e o processamento
em memoria

Embora o Hive e outras ferramentas SQL-on-Hadoop tenham democratizado o acesso aos
dados em Data Lakes, o paradigma MapReduce, sobre o qual muitas dessas ferramentas
inicialmente se baseavam, tinha suas limitagdes de desempenho, especialmente para
consultas interativas e processamento iterativo. O MapReduce realiza muitas operacdes de
leitura e escrita em disco, 0 que introduz laténcia. Para analises exploratorias rapidas ou
para aplicagdes que exigiam respostas em segundos em vez de minutos ou horas, algo
mais era necessario.

Aqui entra o Apache Spark, um motor de processamento distribuido de propdsito geral que
revolucionou o cenario de Big Data. Uma das principais vantagens do Spark sobre o
MapReduce tradicional é sua capacidade de realizar processamento em memoria. Ao
manter os dados intermediarios em RAM através de estruturas chamadas RDDs (Resilient
Distributed Datasets) e, posteriormente, DataFrames e Datasets, o Spark consegue ser
ordens de magnitude mais rapido que o MapReduce para muitas cargas de trabalho,
incluindo algoritmos de machine learning iterativos e consultas analiticas complexas.

Dentro do ecossistema Spark, o médulo Spark SQL tornou-se imensamente popular. Ele
permite que os usuarios executem consultas SQL diretamente sobre DataFrames do Spark,
que podem ser carregados de uma vasta gama de fontes (HDFS, S3, bancos de dados
relacionais, NoSQL, etc.). Spark SQL é compativel com a sintaxe do HiveQL e pode até
mesmo interagir com metadados do Hive. Para ilustrar a diferenga, imagine um cientista de
dados tentando treinar um modelo de recomendacéo. Isso pode envolver multiplas
passagens sobre os mesmos dados para refinar os parametros do modelo. Com
MapReduce, cada passagem poderia significar recarregar os dados do disco. Com Spark e
Spark SQL, os dados podem ser cacheados em memdria, acelerando drasticamente o
processo. A capacidade de misturar imperativamente codigo Spark (em Scala, Python, Java
ou R) com consultas SQL declarativas dentro da mesma aplicagao também oferece uma
flexibilidade poderosa.

Paralelamente ao desenvolvimento do Spark, outra necessidade emergia: a de um motor de
consulta SQL distribuido, altamente otimizado para consultas interativas de baixa laténcia,
capaz de federar dados de multiplas fontes distintas. O Facebook enfrentou esse desafio
com seus enormes Data Warehouses e desenvolveu o Presto. Presto foi projetado desde o
inicio como um motor de consulta MPP (Massively Parallel Processing) que nao depende do
MapReduce. Ele possui um otimizador de consultas sofisticado e um motor de execugao
distribuido que pode buscar e processar dados de HDFS, S3, MySQL, PostgreSQL,
Cassandra, Kafka e muitos outros sistemas, tudo dentro de uma Unica consulta SQL.
Considere uma empresa que possui dados de clientes em um banco de dados relacional,
logs de interacdo em um Data Lake no S3, e informacgdes de vendas em um sistema
separado. Com Presto, um analista poderia escrever uma Unica consulta SQL para juntar
dados dessas trés fontes distintas e obter uma visdo unificada, com respostas em segundos
ou minutos.

Posteriormente, devido a questdes de governanga, a comunidade de desenvolvedores do
Presto criou um fork chamado Trino (originalmente PrestoSQL), que continua o



desenvolvimento independente com foco na comunidade. Tanto PrestoDB (mantido pelo
Facebook, agora Linux Foundation) quanto Trino sdo amplamente utilizados para Business
Intelligence interativo, exploragédo de dados e analises ad-hoc em larga escala.

A ascensao do Spark SQL e do Presto/Trino demonstrou que o SQL n&o era apenas para
processamento batch em Data Lakes, mas também uma interface viavel e eficiente para
analises interativas e de alta performance sobre grandes volumes de dados, inclusive com
processamento em memoria e arquiteturas MPP.

SQL na nuvem: Data Warehouses modernos e a elasticidade como
servigo

A proxima grande onda de transformagao na gestao e analise de dados veio com a
ascensao metedrica da computacdo em nuvem. Provedores como Amazon Web Services
(AWS), Microsoft Azure e Google Cloud Platform (GCP) comegaram a oferecer ndo apenas
infraestrutura como servico (laaS), mas também plataformas como servico (PaaS) e
software como servigo (SaaS), incluindo solugdes de banco de dados e Data Warehouse
totalmente gerenciadas.

Os Data Warehouses tradicionais on-premise, embora poderosos, frequentemente
envolviam altos custos iniciais de hardware e software, longos ciclos de provisionamento e
desafios de escalabilidade. A nuvem ofereceu uma alternativa atraente com seus Data
Warehouses modernos, construidos nativamente para o ambiente de nuvem. E,
notavelmente, o SQL continuou sendo a interface de interacdo predominante para essas
novas plataformas.

Alguns dos principais Data Warehouses em nuvem que se destacaram incluem:

e Amazon Redshift: Um dos primeiros e mais populares, o Redshift € um Data
Warehouse colunar, otimizado para performance analitica, que pode escalar para
petabytes de dados. Ele permite que os usuarios executem consultas SQL
complexas sobre grandes conjuntos de dados com alta velocidade.

e Google BigQuery: Um Data Warehouse serverless, altamente escalavel e de baixo
custo. O BigQuery se destaca pela sua arquitetura que separa completamente
computagdo e armazenamento, permitindo escalabilidade massiva e um modelo de
precificagdo pay-per-query (pague pelo que consultar). Um analista pode carregar
terabytes de dados e pagar apenas pelas consultas que executa, sem se preocupar
com o gerenciamento da infraestrutura subjacente.

¢ Snowflake: Uma plataforma de dados na nuvem que também adota uma arquitetura
de separagado de computagao e armazenamento, disponivel em multiplas nuvens
(AWS, Azure, GCP). Snowflake oferece escalabilidade elastica instantéanea,
permitindo que diferentes cargas de trabalho (por exemplo, ingestdo de dados, BI,
ciéncia de dados) operem em clusters de computagao independentes, com
tamanhos ajustados dinamicamente, todos acessando os mesmos dados
centralizados.

e Azure Synapse Analytics (anteriormente SQL Data Warehouse): A solugéo da
Microsoft que integra Data Warehousing, analise de Big Data (com Spark) e
pipelines de dados em uma unica plataforma unificada.



Esses Data Warehouses modernos na nuvem trouxeram varias vantagens significativas:

1. Elasticidade e Escalabilidade: Capacidade de aumentar ou diminuir os recursos de
computagao e armazenamento sob demanda, pagando apenas pelo que é usado.
Imagine uma empresa de varejo que precisa de muito mais poder de processamento
analitico durante a Black Friday, mas ndo o ano todo. A nuvem permite essa
adaptacao dindmica.

2. Separacao de Computagao e Armazenamento: Permite escalar essas dimensotes
independentemente, otimizando custos e performance.

3. Modelo de Custo (Pay-as-you-go): Reduz a necessidade de grandes
investimentos iniciais, tornando o Data Warehousing acessivel a empresas de todos
os tamanhos.

4. Gerenciamento Simplificado: Muitas tarefas de administragcdo, como backups,
patching e otimizacao de infraestrutura, sao tratadas pelo provedor de nuvem.

5. SQL como Interface Primaria: Apesar de toda a inovagao arquitetdnica subjacente,
o SQL permaneceu a linguagem padréo para consultar, manipular e gerenciar dados
nesses sistemas. Isso facilitou a adogao, pois as equipes nao precisavam
reaprender como interagir com seus dados.

A nuvem solidificou ainda mais a posi¢do do SQL, tornando-o a chave para desbloquear o
valor dos dados armazenados em plataformas de Data Warehouse massivamente
escalaveis e eficientes em termos de custo.

A sintese contemporanea: SQL como lingua franca nos Lakehouses

Nos ultimos anos, observamos uma convergéncia interessante entre as arquiteturas de
Data Lake e Data Warehouse, levando ao surgimento do conceito de "Lakehouse". A ideia
fundamental do Lakehouse é combinar os beneficios dos Data Lakes — como a flexibilidade
para armazenar dados brutos e diversos formatos, o baixo custo de armazenamento e a
capacidade de suportar cargas de trabalho de ciéncia de dados e machine learning
diretamente sobre os dados — com as vantagens dos Data Warehouses, como transagoes
ACID, governanca de dados, esquemas bem definidos e performance otimizada para
consultas de Business Intelligence (Bl).

Os Data Lakes tradicionais, embora excelentes para armazenamento e processamento em
larga escala, muitas vezes sofriam com problemas de "data swamp" (pantano de dados),
onde a falta de gerenciamento de esquema, qualidade de dados e transacionalidade
tornava dificil garantir a confiabilidade e o desempenho para analises criticas. Por outro
lado, os Data Warehouses, embora robustos e performaticos para Bl, podiam ser menos
flexiveis para dados n&o estruturados e mais caros para armazenar todos os dados brutos
da organizacgao.

O Lakehouse busca o melhor dos dois mundos. Ele normalmente é construido sobre um
Data Lake (por exemplo, usando armazenamento de objetos como Amazon S3 ou Azure
Data Lake Storage), mas adiciona uma camada de metadados e gerenciamento

transacional por cima. Tecnologias-chave que habilitam a arquitetura Lakehouse incluem:



e Delta Lake (da Databricks): Uma camada de armazenamento de cddigo aberto que
traz transagdes ACID, versionamento de dados (time travel), e gerenciamento de
esquema para Data Lakes construidos sobre Parquet.

e Apache Iceberg (desenvolvido na Netflix): Um formato de tabela aberto para
enormes conjuntos de dados analiticos, que gerencia metadados de tabelas e
permite evolu¢des de esquema seguras, particionamento oculto e consultas de
viagem no tempo.

e Apache Hudi (desenvolvido na Uber): Uma plataforma de gerenciamento de
dados que fornece tabelas em Data Lakes com funcionalidades como atualizagdes
incrementais (upserts) e exclusoes.

E qual a interface primaria para interagir com esses Lakehouses? Novamente, o SQL.
Motores de processamento como Apache Spark (especialmente com Delta Lake),
Presto/Trino (que pode consultar tabelas Iceberg e Hudi) e outros sistemas analiticos na
nuvem estdo cada vez mais adotando esses formatos de tabela aberta. Isso significa que os
usuarios podem usar SQL para:

e Ingerir e transformar dados no Lakehouse.

e Definir esquemas e gerenciar a qualidade dos dados.

e Executar consultas analiticas complexas para Bl e relatorios.
e Preparar dados para modelos de Machine Learning.

Imagine uma empresa que coleta dados de streaming de sensores 0T em tempo real.
Esses dados chegam ao Data Lake em formato bruto. Usando SQL (através de Spark, por
exemplo, sobre Delta Lake), a empresa pode limpar, agregar e enriquecer esses dados,
aplicando transagdes ACID para garantir a consisténcia. Em seguida, analistas de negdécios
podem usar SQL para consultar esses dados curados diretamente no Lakehouse para seus
dashboards, enquanto cientistas de dados podem usar SQL para selecionar e preparar
conjuntos de dados para treinar modelos de previsao de falhas, tudo sobre a mesma cépia
de dados gerenciada e confiavel.

O Lakehouse representa, de muitas formas, a sintese da jornada do SQL no mundo do Big
Data: ele combina a flexibilidade e escala dos Data Lakes com a confiabilidade e
performance dos Data Warehouses, e o SQL permanece como a linguagem unificadora
para acessar e manipular os dados nessa arquitetura moderna.

Por que o SQL continua indispensavel no universo de Big Data?

Ao longo de sua evolugéo, desde os conceitos tedricos de Codd até sua aplicagdo em
arquiteturas massivamente distribuidas e na nuvem, o SQL demonstrou uma resiliéncia e
adaptabilidade notaveis. Mas por que, mesmo com o surgimento de tantas outras
tecnologias e paradigmas de dados, o SQL ndo apenas sobreviveu, mas prosperou e se
tornou a interface predominante para Big Data? Varios fatores contribuem para essa
longevidade e relevancia continua:

1. Maturidade e Padronizagao: O SQL tem mais de quatro décadas de
desenvolvimento, testes e refinamentos. Os padroes ANSI/ISO, embora nem sempre
totalmente aderidos por todos os fornecedores, forneceram uma base comum que
promoveu a interoperabilidade e a estabilidade. Essa maturidade se traduz em



otimizadores de consulta incrivelmente sofisticados nos SGBDs e motores de Big
Data.

2. Ampla Base de Profissionais: Milhdes de desenvolvedores, analistas de dados,
engenheiros de dados, cientistas de dados e administradores de banco de dados em
todo 0 mundo conhecem SQL. E frequentemente uma das primeiras linguagens
ensinadas em cursos de ciéncia da computacao e analise de dados. Essa vasta
piscina de talentos reduz a curva de aprendizado para novas plataformas de Big
Data que suportam SQL e facilita a contratacao de profissionais. Considere uma
empresa adotando uma nova plataforma de analise na nuvem; se ela suportar SQL,
grande parte da equipe existente podera comecar a usa-la produtivamente quase
que imediatamente.

3. Poder Declarativo: SQL é uma linguagem declarativa. Vocé especifica o que vocé
quer como resultado, e ndo como o sistema deve obté-lo. Isso abstrai a
complexidade da execugéo da consulta, permitindo que o motor de consulta (seja
em um SGBD relacional, Spark SQL, Presto, ou um Data Warehouse na nuvem)
determine o plano de execugdo mais eficiente. Essa caracteristica € ainda mais
crucial em sistemas distribuidos, onde a otimizagdo de consultas é extremamente
complexa.

4. Ecossistema Robusto: Existe um vasto ecossistema de ferramentas construidas
em torno do SQL.: ferramentas de Bl e visualizagao (Tableau, Power Bl, Looker),
ferramentas de ETL/ELT ( Talend, Informatica, dbt), bibliotecas de conectividade em
todas as principais linguagens de programacao (JDBC, ODBC, SQLAIchemy em
Python, etc.), e comunidades online vibrantes. Essa riqueza de recursos acelera o
desenvolvimento e a solu¢do de problemas.

5. Capacidade Analitica Intrinseca: O SQL oferece um conjunto rico e expressivo de
funcionalidades para manipulacao e analise de dados, incluindo jun¢des complexas
(JOINSs), agregacdes (GROUP BY, SUM, AVG, COUNT), filtragem (WHERE,
HAVING), subconsultas, e fungdes de janela (window functions) que sao
poderosissimas para calculos analiticos sofisticados. Muitas perguntas de negécios
podem ser respondidas diretamente com SQL.

6. Adaptabilidade Comprovada: Como vimos em sua histéria, o SQL nao ficou
estagnado. Ele se adaptou e foi integrado a novos paradigmas e arquiteturas: de
sistemas monoliticos a distribuidos, de on-premise para a nuvem, de bancos de
dados relacionais para Data Lakes e Lakehouses, de processamento batch para
interativo e até mesmo streaming (com extensdes como ksqlDB ou Flink SQL).

7. Governancga e Seguranga: O modelo relacional e o SQL tém mecanismos bem
estabelecidos para controle de acesso (GRANT, REVOKE), definigdo de visdes
(VIEWS) para seguranga em nivel de linha/coluna, e integridade de dados, que
foram adaptados e estendidos para ambientes de Big Data.

A facilidade com que um analista pode transferir suas habilidades SQL de um banco de
dados departamental para consultar petabytes de dados em um sistema como BigQuery ou
Spark SQL é um testemunho do poder duradouro e da ubiquidade do SQL. Ele se tornou a
ponte entre os usuarios e os vastos oceanos de dados gerados hoje.

Desafios persistentes e a evolugao continua do SQL para Big Data



Apesar de sua dominéncia e adaptabilidade, o uso do SQL em ambientes de Big Data ndo
estda isento de desafios, e a linguagem, juntamente com os sistemas que a implementam,
continua a evoluir para enfrenta-los. O proprio tema deste curso, "Planejamento de SQL
para Big Data", sublinha a necessidade de uma abordagem cuidadosa e estratégica.

Alguns dos desafios persistentes e areas de evolugao incluem:

1.

Performance em Escala Extrema: Embora os motores de Big Data sejam
projetados para escalabilidade, otimizar consultas SQL que envolvem joins
complexos entre tabelas de bilhdes de linhas, ou full table scans em petabytes de
dados, ainda é uma tarefa desafiadora. A escolha correta de formatos de arquivo
(Parquet, ORC), estratégias de particionamento e bucketing, e a compreensao dos
planos de execucdo sao cruciais.

Gerenciamento de Custos: Em ambientes de nuvem que operam em modelos
pay-per-query ou pay-per-compute, consultas SQL mal escritas ou ineficientes
podem rapidamente gerar custos proibitivos. O planejamento cuidadoso das
consultas, o monitoramento do uso de recursos e a otimizagédo de custos tornam-se
habilidades essenciais. Por exemplo, uma consulta que inadvertidamente processa
muito mais dados do que o necessario em um sistema como o BigQuery pode
resultar em uma fatura inesperadamente alta.

Variedade de Dados (Schema Evolution e Dados Semi-estruturados): Embora o
SQL tenha evoluido para suportar tipos de dados como JSON e XML, e plataformas
como Lakehouses oferecam maior flexibilidade de esquema, trabalhar
eficientemente com dados semiestruturados e gerenciar a evolugdo do esquema ao
longo do tempo dentro do paradigma SQL ainda requer técnicas e ferramentas
especificas. Fungdes para extrair e manipular dados de campos JSON, por exemplo,
sdo cada vez mais importantes.

Streaming de Dados: O processamento de fluxos continuos de dados (streaming) é
uma realidade em muitas aplicagbes modernas (loT, detecg¢ao de fraudes em tempo
real, personalizagédo). Estender o SQL para expressar consultas continuas sobre
esses fluxos € uma area de desenvolvimento ativo, com tecnologias como ksqlDB
(para Kafka) e Apache Flink SQL ganhando popularidade. A semantica de janelas
temporais (tumbling, hopping, sliding windows) e o tratamento de dados fora de
ordem sao complexidades adicionais.

Integragao com Inteligéncia Artificial e Machine Learning (IA/ML): Os dados
preparados e armazenados em sistemas de Big Data sao o combustivel para IA/ML.
Facilitar a criagcao de features, o treinamento de modelos e a operacionalizacao de
inferéncias usando SQL (ou extensdes dele) é uma tendéncia crescente. Alguns
sistemas ja oferecem a capacidade de invocar modelos de ML diretamente de
consultas SQL (por exemplo, BigQuery ML).

Governancga e Descoberta de Dados: Em ambientes com centenas ou milhares de
tabelas e fontes de dados, encontrar os dados certos, entender sua linhagem (de
onde vieram, como foram transformados) e garantir a conformidade com
regulamentacdes (LGPD, GDPR) sédo desafios significativos. Ferramentas de
catalogo de dados e governanca que se integram com SQL sao vitais.

A jornada do SQL, de uma ideia académica para a espinha dorsal da analise de Big Data, &
uma histéria de inovagao, adaptacao e poder duradouro. Sua relevancia hoje é maior do



que nunca, mas exige dos profissionais um entendimento mais profundo n&o apenas da
sintaxe da linguagem, mas também das arquiteturas subjacentes, das estratégias de
otimizagao e das melhores praticas para seu planejamento e aplicagdo em grandes volumes
de dados.

Fundamentos de Big Data para o profissional de SQL.:
Ecossistemas e arquiteturas (Hadoop, Spark, Data
Lakes, Data Warehouses em nuvem)

Desvendando o "Big Data": Os Vs que definem o desafio e a
oportunidade

O termo "Big Data" tornou-se onipresente em discussdes sobre tecnologia e negdcios, mas
0 que ele realmente significa, especialmente para um profissional acostumado com a légica
e a estrutura do SQL e dos bancos de dados relacionais? Big Data nédo se refere apenas a
"muitos dados", mas a um conjunto de caracteristicas que tornam os dados dificeis de
serem capturados, gerenciados, processados e analisados utilizando ferramentas e
abordagens tradicionais. Para dar contornos mais precisos a esse conceito, a industria e a
academia frequentemente recorrem aos "Vs do Big Data".

Inicialmente, foram propostos trés Vs principais, que continuam sendo os pilares da
definicao:

1. Volume: Refere-se a escala pura e simples dos dados. Estamos falando de
guantidades que transcendem os gigabytes e entram na casa dos terabytes,
petabytes e, em alguns casos, exabytes. Imagine, por exemplo, os dados gerados
diariamente por todos os sensores de uma cidade inteligente, monitorando trafego,
consumo de energia, qualidade do ar e segurancga publica. Ou pense no histérico de
todas as transagoes, interacdes de clientes e dados de inventario de uma grande
rede varejista global ao longo de varios anos. Um SGBD relacional tradicional,
rodando em um unico servidor, rapidamente encontraria seus limites para armazenar
e processar tamanha magnitude de informacao de forma eficiente.

2. Velocidade: Este V diz respeito n&o apenas a taxa com que os dados sao gerados,
mas também a velocidade com que precisam ser processados e analisados para
gerar valor. Considere os feeds de noticias e atualizagdes de status em redes
sociais como Twitter ou Facebook, que geram milhdes de novos itens de dados por
minuto. Ou os dados de cotagdes do mercado financeiro, onde decisdes de compra
e venda precisam ser tomadas em milissegundos com base em informagdes que
chegam em altissima velocidade. A capacidade de processar esses fluxos de dados
em tempo real ou quase real (near real-time) é crucial.

3. Variedade: Aqui reside um dos maiores desafios para quem vem de um mundo
puramente relacional. Os dados de Big Data raramente sdo uniformes e bem
estruturados. Eles englobam:



o Dados Estruturados: Sao os dados que se encaixam perfeitamente em
tabelas, com linhas e colunas bem definidas, como aqueles que habitam os
bancos de dados relacionais (ex: informagdes de clientes, vendas, produtos
com atributos fixos).

o Dados Semi-estruturados: Possuem alguma organizagao, mas nao se
conformam a um esquema rigido de tabelas. Exemplos incluem arquivos
JSON, XML, logs de servidores (que podem ter um formato, mas com
campos variados), e e-mails.

o Dados Nao Estruturados: Compdem a maior parte dos dados gerados
atualmente e ndo possuem um formato especifico ou organizagao interna
clara. Incluem textos em linguagem natural (documentos, posts em redes
sociais, artigos), imagens, videos e audios. Tente imaginar uma plataforma
de saude que precisa integrar prontuarios eletrénicos (parcialmente
estruturados), anota¢cdes manuscritas de médicos digitalizadas (texto livre,
imagem), resultados de ressonancias magnéticas (imagens complexas) e
dados de monitoramento de wearables de pacientes (fluxos
semi-estruturados de JSON). A variedade aqui é imensa.

Com o tempo, outros Vs foram adicionados para enriquecer a compreensao do fendmeno
Big Data:

e Veracidade: Refere-se a qualidade, confiabilidade e precisdo dos dados. Com
grandes volumes e variedades, garantir que os dados sejam corretos e confiaveis
torna-se um desafio. Dados ruidosos, incompletos ou enviesados podem levar a
conclusdes erroneas.

e Valor: Talvez o V mais importante do ponto de vista de negécios. De nada adianta
ter acesso a um oceano de dados se nao for possivel extrair dele insights acionaveis
e valorosos que possam levar a melhores decisdes, otimizacdo de processos, novos
produtos ou servigos.

e Variabilidade: Diz respeito as mudancas na estrutura, formato ou significado dos
dados ao longo do tempo. Por exemplo, o sentimento expresso em um texto pode
mudar de contexto para contexto, ou o formato dos logs de um sistema pode ser
alterado apds uma atualizagao.

e Visibilidade (ou Visualizagao): A capacidade de tornar os dados compreensiveis e
acessiveis aos tomadores de decisdo, muitas vezes através de ferramentas de
visualizacao eficazes que podem lidar com a escala e complexidade.

Para um profissional de SQL, entender esses Vs é fundamental. Embora o SQL seja
primariamente uma linguagem para dados estruturados, no contexto de Big Data, ele é cada
vez mais aplicado sobre dados semiestruturados (por exemplo, consultando campos JSON
dentro de um motor de Big Data) ou sobre os resultados do processamento de dados nao
estruturados (onde, por exemplo, caracteristicas extraidas de imagens sdo armazenadas
em um formato tabular para analise posterior). As caracteristicas de Volume, Velocidade e
Variedade influenciam diretamente a escolha das plataformas de Big Data, a modelagem
dos dados (mesmo que seja schema-on-read), as estratégias de otimizacado de consultas
SQL e os tipos de analise que podem ser realizadas.



O ecossistema Hadoop: A fundagao do processamento distribuido de
Big Data

Diante dos desafios impostos pelos Vs do Big Data, especialmente Volume e Variedade,
ficou claro no inicio dos anos 2000 que as arquiteturas de banco de dados e processamento
centralizadas tradicionais nao seriam suficientes. Inspirado por publicagdes do Google
sobre seu sistema de arquivos distribuido (Google File System) e seu modelo de
programacao para processamento paralelo (MapReduce), um projeto de cédigo aberto
chamado Apache Hadoop emergiu como uma solugao fundamental para armazenar e
processar grandes conjuntos de dados em clusters de computadores comuns (commaodity
hardware).

O Hadoop €, na verdade, um ecossistema de componentes, mas seus pilares originais e
mais conhecidos sdo o HDFS e o MapReduce, com o YARN surgindo posteriormente para
um gerenciamento de recursos mais flexivel.

HDFS (Hadoop Distributed File System): O HDFS é a espinha dorsal do armazenamento
no Hadoop. Ele foi projetado para armazenar arquivos muito grandes, com acesso em modo
streaming, rodando em clusters de hardware comum.

e Principios Fundamentais:

o Armazenamento Distribuido: Os arquivos sao divididos em blocos grandes
(tipicamente 128MB ou 256MB, muito maiores que os blocos de sistemas de
arquivos tradicionais) e esses blocos sao distribuidos entre varios nés do
cluster.

o Tolerancia a Falhas: A falha de hardware é esperada em clusters grandes.
O HDFS lida com isso replicando cada bloco de dados em multiplos nés
(normalmente 3 réplicas por padrdo). Se um né falhar, os dados ainda
estardo disponiveis a partir de outras réplicas.

o Write-Once-Read-Many (WORM): O HDFS é otimizado para arquivos que
sdo escritos uma vez e lidos muitas vezes. Modificagdes no meio de um
arquivo sao complexas e geralmente n&o suportadas diretamente (embora
apensar dados ao final de um arquivo seja possivel).

e Arquitetura Simplificada:

o NameNode: E o cérebro do HDFS. Ele mantém os metadados do sistema de
arquivos, como a arvore de diretdrios, as permissdes de arquivos € a
localizagdo dos blocos de cada arquivo nos DataNodes. E um ponto critico;
se o NameNode falhar (em configuragbes mais antigas sem alta
disponibilidade), o cluster inteiro se torna inacessivel.

o DataNodes: S0 os noés trabalhadores que armazenam os blocos de dados
reais. Eles se comunicam periodicamente com o NameNode para enviar
heartbeats e relatorios de blocos.

e Relevancia para SQL: O HDFS tornou-se o local de armazenamento primario para
muitos Data Lakes. Ferramentas SQL-on-Hadoop, como Hive e Spark SQL, leem e
processam dados que residem fisicamente no HDFS. Imagine uma empresa que
coleta logs de clickstream de seu website. Esses logs, que podem totalizar terabytes
por dia, seriam ingeridos e armazenados no HDFS como arquivos de texto ou Avro.
Posteriormente, um analista usaria uma query SQL (via Hive, por exemplo) para



analisar padrbes de navegacdo. O Hive traduziria essa query em operagdes que, no
final, leriam os blocos de dados relevantes dos DataNodes do HDFS.

YARN (Yet Another Resource Negotiator): Originalmente, o Hadoop tinha um
acoplamento forte entre 0 MapReduce e o gerenciamento de recursos. O YARN, introduzido
no Hadoop 2.x, desacoplou essas fungdes, transformando o Hadoop em uma plataforma de
dados multi-propésito, capaz de rodar diferentes tipos de aplicagdes de processamento (ndo
apenas MapReduce, mas também Spark, Flink, etc.).

Funcgao: YARN é o gerenciador de recursos do cluster. Ele é responsavel por alocar
recursos computacionais (CPU, memoaria) para as diversas aplicagbes que rodam no
cluster e por agendar suas tarefas.

Arquitetura Simplificada:

o ResourceManager (RM): O mestre global que gerencia os recursos do
cluster. Ele possui um Scheduler (que decide como alocar recursos) e um
ApplicationManager (que aceita submissdes de jobs).

o NodeManager (NM): Roda em cada né do cluster e é responsavel por
gerenciar os recursos daquele n6 especifico e reportar ao ResourceManager.

o ApplicationMaster (AM): Cada aplicacdo submetida ao YARN (por exemplo,
um job MapReduce, uma aplicagao Spark) tem seu préprio
ApplicationMaster, que negocia recursos com o ResourceManager e trabalha
com os NodeManagers para executar e monitorar as tarefas da aplicagao.

o Containers: Representam uma alocacao de recursos (CPU, memdéria) em
um NodeManager onde uma tarefa da aplicagcdo pode rodar.

Relevancia para SQL: Quando vocé executa uma consulta SQL complexa usando
Spark SQL ou Hive em um cluster Hadoop gerenciado por YARN, é o YARN que
garante que sua aplicagao receba os containers (com CPU e meméria) necessarios
nos NodeManagers para executar as tarefas de processamento distribuido. Por
exemplo, se varias consultas estiverem sendo executadas simultaneamente, o
scheduler do YARN determinara a prioridade e a quantidade de recursos alocados
para cada uma, buscando otimizar a utilizacdo do cluster.

MapReduce (Paradigma de Processamento): O MapReduce € um modelo de
programacao introduzido pelo Google para processar e gerar grandes conjuntos de dados
de forma paralela e distribuida.

Conceito: Consiste em duas fases principais:

o Map: Uma fungédo map ¢é aplicada a cada item de entrada (ou bloco de
dados), processando-o e gerando pares chave-valor intermediarios. Multiplas
tarefas map rodam em paralelo nos diferentes nés do cluster.

o Reduce: Os pares chave-valor intermediarios sdo agrupados por chave, e
uma fungdo reduce é aplicada a cada grupo de valores associados a uma
mesma chave, produzindo o resultado final. Multiplas tarefas reduce
também rodam em paralelo. Entre as fases de Map e Reduce, ocorre uma
fase de "shuffle and sort" para agrupar os dados intermediarios.

Limitagdes: O MapReduce classico (especialmente no Hadoop 1.x) era conhecido
por sua laténcia, pois escrevia resultados intermediarios no disco entre as fases, o



que é custoso para jobs com multiplos estagios ou processamento iterativo. Além
disso, escrever programas MapReduce em Java era verboso.

e Relevancia para SQL: O Hive, em suas primeiras versoes, traduzia consultas
HiveQL diretamente em jobs MapReduce. Entender os principios do MapReduce
ajuda a compreender por que certas operag¢des SQL podiam ser lentas no Hive
original e por que surgiram alternativas como Tez e Spark como motores de
execucgao para o Hive. Mesmo que vocé néo va escrever codigo MapReduce
diretamente, saber que uma query SQL complexa pode ser decomposta em
multiplos estagios de map e reduce distribuidos pelo cluster ajuda a visualizar o
processamento.

O impacto do Hadoop foi imenso, pois tornou viavel para muitas organiza¢des, nao apenas
gigantes da tecnologia, 0 armazenamento e processamento de Big Data usando hardware
de baixo custo. Ele pavimentou o caminho para o desenvolvimento de ecossistemas
analiticos mais ricos.

Apache Spark: Velocidade e versatilidade para analises de Big Data

Embora o Hadoop com MapReduce tenha sido revolucionario para o processamento batch
de grandes volumes de dados, sua dependéncia de operagdes de 1/0 em disco para
estagios intermediarios resultava em alta laténcia, tornando-o inadequado para cargas de
trabalho interativas, processamento iterativo (comum em machine learning) e analises em
tempo real. Para superar essas limitagcbes, o Apache Spark emergiu como um motor de
processamento distribuido de propdsito geral, conhecido por sua velocidade e facilidade de
uso.

RDDs (Resilient Distributed Datasets), DataFrames e Datasets: A principal inovacao do
Spark é o conceito de processamento em memodria, facilitado por suas abstracées de
dados:

e RDDs (Resilient Distributed Datasets): Sdo a abstracdo fundamental do Spark.
Um RDD é uma coleg¢ao imutavel e particionada de objetos que pode ser
processada em paralelo. "Resiliente" significa que o Spark pode reconstruir
automaticamente um RDD perdido em caso de falha de um no, rastreando a
linhagem das transformac¢des que o criaram. RDDs podem ser armazenados em
memodria (cache) entre as operacgbes, evitando escritas e leituras custosas em disco.

o DataFrames e Datasets: Introduzidos em versdes posteriores do Spark, sao
abstracdes de nivel superior construidas sobre RDDs.

o Um DataFrame organiza os dados em colunas nomeadas, similar a uma
tabela em um banco de dados relacional ou um data frame em R/Python. Ele
permite que o Spark aplique otimizacdes significativas através do seu
otimizador Catalyst.

o Um Dataset € uma extensdo do DataFrame que oferece checagem de tipo
em tempo de compilagao (para linguagens estaticamente tipadas como Scala
e Java) e uma interface de programacao mais rica e orientada a objetos. Em
Python, devido a sua natureza dindmica, DataFrames s&o a principal API.

o Exemplo: Considere uma série de transformagdes de dados — filtrar linhas,
agregar valores, juntar com outra tabela. No MapReduce classico, cada uma



dessas operacgdes poderia envolver uma passagem completa pelos dados
com leitura e escrita em disco. No Spark, se os DataFrames intermediarios
forem cacheados em memodria, essas operagdes podem ser executadas
muito mais rapidamente, como parte de um Directed Acyclic Graph (DAG) de
execucao otimizado.

Spark Core API: E o coracdo do Spark, fornecendo as funcionalidades basicas como
agendamento de tarefas, gerenciamento de memoaria, recuperagao de falhas, e a API para

RDDs.

Spark SQL: Este é o componente do Spark crucial para profissionais de SQL. Ele permite
que vocé trabalhe com dados estruturados usando SQL ou a API de DataFrames/Datasets.

Funcionalidades:

o Execucgéao de consultas SQL diretamente sobre DataFrames ou tabelas
registradas.

o Leitura e escrita de dados em diversos formatos (JSON, Parquet, ORC, CSV,
JDBC para bancos de dados relacionais, etc.) e fontes (HDFS, S3, Hive
tables).

o Catalyst Optimizer: Um dos segredos da performance do Spark SQL. E um
otimizador de consultas extensivel que aplica regras de otimizagéao logica e
fisica para gerar planos de execucéo eficientes. Ele pode, por exemplo,
reordenar filtros e projegdes, otimizar joins, e empurrar predicados para a
fonte de dados (predicate pushdown).

o Integragao com Hive: Spark SQL pode se conectar ao Hive Metastore para
acessar metadados de tabelas Hive e executar consultas HiveQL, permitindo
uma coexisténcia e migragao suaves.

Exemplo: Um analista de dados pode usar Spark SQL para executar uma query
complexa que junta dados de vendas (armazenados em arquivos Parquet no
Amazon S3) com dados demograficos de clientes (armazenados em uma tabela
Hive). O Spark SQL, através do Catalyst, otimizara essa query e a executara de
forma distribuida, aproveitando o processamento em memdria para maior velocidade
em comparagao com uma execug¢ao MapReduce tradicional no Hive.

Outros Componentes do Ecossistema Spark:

Spark Streaming e Structured Streaming: Para processamento de fluxos de
dados em tempo real ou micro-batches, permitindo analises sobre dados que estéao
constantemente chegando. Structured Streaming, em particular, usa a mesma API
de DataFrames/Datasets e o motor Spark SQL, permitindo tratar streams como
tabelas que sao continuamente apensadas.

MLIib (Machine Learning Library): Uma biblioteca com algoritmos de machine
learning comuns (classificacao, regressao, clustering, etc.) otimizados para rodar em
paralelo no Spark.

GraphX (Graph Processing): Uma API para processamento de grafos e
computagdes paralelas em grafos.

Para o profissional de SQL, o Spark, e especialmente o Spark SQL, representa uma
ferramenta poderosa. Ele ndo apenas permite executar consultas SQL sobre grandes



volumes de dados de forma muito mais rapida que o MapReduce, mas também facilita a
integracdo dessas consultas com pipelines de dados mais complexos que podem envolver
transformacdes programaticas (usando Python, Scala, Java ou R), machine learning e
processamento de streaming, tudo dentro de uma unica plataforma unificada.

Data Lakes: Repositorios flexiveis para a totalidade dos seus dados

O conceito de Data Lake surgiu como uma resposta a necessidade das organizacdes de
armazenar e analisar a crescente variedade e volume de dados, muitos dos quais nao se
encaixavam bem no paradigma rigido dos Data Warehouses tradicionais. Um Data Lake é
um repositorio centralizado que permite armazenar todos os seus dados — estruturados,
semiestruturados e ndo estruturados — em seu formato nativo, em grande escala e a um
custo relativamente baixo.

Diferengas Chave em Relagcao aos Data Warehouses (DW) Tradicionais:

e Esquema:

o Data Lake: Predominantemente "schema-on-Read". Os dados sao ingeridos
em seu formato original, e o esquema € aplicado ou inferido no momento da
consulta ou processamento. Isso oferece grande flexibilidade, pois néo é
preciso definir uma estrutura rigida antes de carregar os dados.

o DW Tradicional: "Schema-on-Write". O esquema das tabelas (colunas, tipos
de dados, relacionamentos) deve ser definido antes que os dados sejam
carregados e transformados para se adequar a esse esquema.

e Dados Armazenados:

o Data Lake: Armazena dados brutos, nao processados, bem como dados
processados e curados. A ideia € manter tudo, pois o valor de certos dados
brutos pode nao ser aparente no momento da ingestdo, mas pode se tornar
util no futuro.

o DW Tradicional: Geralmente armazena dados que ja foram limpos,
transformados e agregados, otimizados para consultas de Bl e relatdrios.

e Flexibilidade vs. Estrutura:

o Data Lake: Altamente flexivel, ideal para exploragao de dados, ciéncia de
dados e para lidar com dados de fontes e formatos diversos e mutaveis.

o DW Tradicional: Mais estruturado e rigido, otimizado para performance e
consisténcia em consultas analiticas bem definidas.

e Custo de Armazenamento:

o Data Lake: Normalmente utiliza sistemas de armazenamento de baixo custo,
como HDFS (em clusters on-premise) ou servigos de armazenamento de
objetos na nuvem (Amazon S3, Azure Data Lake Storage - ADLS, Google
Cloud Storage - GCS).

o DW Tradicional: O armazenamento pode ser mais caro, especialmente em
solugdes proprietarias on-premise.

Exemplo: Considere uma empresa de midia digital. Ela pode criar um Data Lake para
armazenar: * Artigos de noticias publicados (documentos de texto, HTML). * Videos e
podcasts produzidos (arquivos de midia). * Logs detalhados de cliques e visualizagbes de
pagina de seus usuarios (arquivos JSON ou CSV). * Dados de perfis e assinaturas de



usuarios (exportados de um banco de dados relacional). * Comentéarios de usuarios em
artigos e redes sociais (texto nao estruturado). Inicialmente, todos esses dados podem ser
simplesmente "despejados" no Data Lake. Posteriormente, cientistas de dados podem
explorar os logs brutos para descobrir padrées de engajamento, engenheiros de dados
podem usar Spark SQL para transformar e agregar dados de visualizacdo, e analistas
podem usar Presto ou Trino para consultar os dados curados e relaciona-los com perfis de
assinantes.

Componentes Tipicos de uma Arquitetura de Data Lake:

1. Armazenamento: HDFS, S3, ADLS, GCS.

2. Catalogagao de Dados: Um servico para registrar metadados sobre os dados
armazenados (esquemas, particoes, localizagdo). Exemplos: Hive Metastore, AWS
Glue Data Catalog. Isso € crucial para que as ferramentas de consulta saibam quais
dados existem e como interpreta-los.

3. Processamento de Dados: Motores como Apache Spark, Presto/Trino, Hive, Flink.

4. Seguranca e Controle de Acesso: Mecanismos para garantir que apenas usuarios
autorizados acessem determinados dados (ex: Apache Ranger, AWS Lake
Formation).

5. Governang¢a de Dados: Ferramentas e processos para gerenciar a qualidade,
linhagem, conformidade e ciclo de vida dos dados.

Muitas organizag¢des organizam seus Data Lakes em "zonas" ou "camadas" para gerenciar
o fluxo e a qualidade dos dados:

e Zona Bronze (ou Raw/Landing Zone): Onde os dados brutos sdo ingeridos em seu
formato original, sem ou com minima transformacao.

e Zona Prata (ou Cleansed/Staging Zone): Os dados da zona bronze sao limpos,
filtrados, validados, e talvez enriquecidos ou padronizados. O SQL (via Spark SQL,
por exemplo) é intensamente usado aqui para essas transformacdes.

e Zona Ouro (ou Curated/Processed/Consumption Zone): Os dados da zona prata
sdo agregados, modelados em formatos otimizados para analise (ex: star schema,
tabelas desnormalizadas) e disponibilizados para consumo por analistas de Bl,
cientistas de dados ou aplicagdes. Novamente, o SQL é a principal ferramenta para
criar essas visdes de consumo.

O papel do SQL em Data Lakes é, portanto, vital. Ele se torna a interface primaria nao
apenas para a analise final, mas também para grande parte do trabalho de engenharia de
dados envolvido na transformacao e preparagao dos dados a medida que eles fluem pelas
diferentes zonas do lago.

Data Warehouses em Nuvem: Poder analitico escalavel e gerenciado

Enquanto os Data Lakes oferecem flexibilidade e armazenamento de baixo custo para uma
variedade de dados, os Data Warehouses (DWs) continuam sendo cruciais para analises de
Business Intelligence (Bl) de alta performance e relatérios estruturados. A computagdo em
nuvem revolucionou o conceito de Data Warehouse, dando origem a plataformas
poderosas, escalaveis e gerenciadas que superam muitas das limitacbes dos DWs
on-premise tradicionais.



Os DWs tradicionais frequentemente exigiam investimentos iniciais significativos em
hardware e software, ciclos de provisionamento longos e apresentavam desafios para
escalar de forma elastica e eficiente em termos de custo. Os Data Warehouses em nuvem
modernos abordam esses problemas com arquiteturas inovadoras, e o SQL permanece
como a linguagem franca para interagir com eles.

Principais Players e suas Plataformas:

e Amazon Redshift: Um dos pioneiros, € um Data Warehouse colunar que pode
escalar para petabytes. Otimizado para consultas analiticas complexas sobre
grandes volumes de dados.

e Google BigQuery: Um Data Warehouse serverless, altamente escalavel. Sua
arquitetura separa computagédo e armazenamento, permitindo escalabilidade
independente e um modelo de precificacao baseado no volume de dados
processado por consulta.

e Snowflake: Uma plataforma de dados na nuvem que também adota uma arquitetura
de separagao de computacao e armazenamento e pode rodar em multiplas nuvens
(AWS, Azure, GCP). Conhecido por sua escalabilidade elastica instantanea e
"warehouses virtuais" (clusters de computacao) independentes.

e Azure Synapse Analytics (anteriormente SQL Data Warehouse): A solucéo da
Microsoft que integra Data Warehousing, analise de Big Data (com pools Spark) e
pipelines de dados em uma plataforma unificada.

Caracteristicas Distintivas dos DWs em Nuvem:

1. Separacao de Computacao e Armazenamento: Esta € uma das inovagoes
arquitetonicas mais significativas. Permite que vocé escale a capacidade de
processamento (computag¢ao) independentemente da capacidade de
armazenamento, e vice-versa. Imagine, por exemplo, uma empresa que precisa de
um poder de processamento analitico muito maior durante o fechamento fiscal do
trimestre, mas cujo volume de dados armazenados ndo muda drasticamente. Com
essa separagao, ela pode aumentar temporariamente os recursos de computagao
para suas queries SQL sem precisar provisionar ou pagar por mais armazenamento
desnecessario, e depois reduzir os recursos de computagao para economizar
custos.

2. Escalabilidade Elastica: Os DWs na nuvem podem aumentar ou diminuir os
recursos (computacao e/ou armazenamento) dinamicamente, muitas vezes de forma
automatica ou com minima intervencao, permitindo que as empresas paguem
apenas pelo que usam e se adaptem rapidamente as flutuagbes de demanda.

3. Arquiteturas Colunares e MPP (Massively Parallel Processing):

o Armazenamento Colunar: Os dados sdo armazenados por coluna em vez
de por linha. Isso é extremamente eficiente para queries analiticas, que
normalmente acessam apenas um subconjunto das colunas de uma tabela,
mas sobre muitas linhas (ex: SELECT SUM(Valor_Venda) FROM Vendas
WHERE Data BETWEEN '2023-01-01' AND '2623-03-31"). Aleitura
de apenas as colunas "Valor_Venda" e "Data" € muito mais rapida do que ler
todas as colunas de todas as linhas.



o MPP: As consultas SQL sao divididas em sub-tarefas menores que sao
executadas em paralelo por multiplos processadores ou nés no cluster do
Data Warehouse. Os resultados parciais sao entdo combinados para produzir
o resultado final.

4. SQL como Interface Primaria: Apesar das complexas arquiteturas subjacentes, o
SQL continua sendo a maneira padrao de consultar, manipular dados (DML) e definir
estruturas (DDL) nesses sistemas. Isso significa que os profissionais com
habilidades em SQL podem ser produtivos rapidamente.

5. Gerenciamento Simplificado: Muitas tarefas de administragédo de infraestrutura,
como patching de software, backups, recuperacao de desastres e otimizagdes de
hardware, sdo gerenciadas pelo provedor de nuvem, liberando as equipes de Tl para
focar na andlise e no valor dos dados.

Considere uma fintech que analisa milhdes de transacdes financeiras diariamente para
deteccao de anomalias, relatorios regulatorios e personalizagao de ofertas para clientes.
Utilizando um Data Warehouse na nuvem como o Snowflake, eles podem carregar esses
dados e permitir que suas equipes de Business Intelligence e cientistas de risco executem
consultas SQL complexas com alta performance. Se uma nova campanha de marketing
exigir analises mais intensivas, eles podem rapidamente escalar seu "warehouse virtual" (o
cluster de computacédo do Snowflake) para lidar com a carga adicional e, em seguida,
reduzi-lo quando nao for mais necessario.

Otimizagdo de SQL em DWs na Nuvem: Embora o SQL seja a interface, a forma como ele
€ executado e otimizado pode variar entre as plataformas. Conceitos como:

e Chaves de Distribuicao (Distribution Keys - Redshift, Synapse): Especificam
como os dados de uma tabela sao distribuidos entre os nés do cluster, com o
objetivo de minimizar a movimentagao de dados durante os joins.

e Chaves de Ordenacao (Sort Keys - Redshift) / Clustering Keys (BigQuery,
Snowflake): Definem a ordem fisica ou légica dos dados dentro de cada n6 ou
particdo, o que pode acelerar significativamente as consultas que filtram ou agregam
dados em intervalos nessas colunas.

e Micro-Particoes (Snowflake): Snowflake particiona automaticamente os dados em
pequenos blocos imutaveis, rastreando metadados sobre os valores em cada
micro-particdo, o que permite um "pruning" (poda) muito eficiente de dados durante
a execugao da consulta.

e Particionamento e Clustering (BigQuery): Permitem organizar os dados para
reduzir a quantidade de dados lidos por uma consulta.

Entender esses mecanismos especificos de cada plataforma é crucial para escrever
consultas SQL que realmente aproveitem o poder desses Data Warehouses em nuvem.

Arquiteturas Lambda e Kappa: Lidando com dados em batch e
streaming

Um desafio comum em muitas organizac¢des de Big Data é a necessidade de combinar a
analise de grandes volumes de dados histéricos (processamento em batch) com a analise
de dados que chegam em tempo real (processamento de streaming). Por exemplo, um



varejista online pode querer analisar anos de historico de compras para identificar
tendéncias de longo prazo (batch), mas também precisa analisar o comportamento de
navegacgao do cliente em tempo real para oferecer recomendacgdes personalizadas durante
a sessao atual (streaming). Duas arquiteturas principais surgiram para lidar com esse
desafio: Lambda e Kappa.

Arquitetura Lambda: Proposta por Nathan Marz, a arquitetura Lambda visa fornecer uma
visdo robusta e abrangente dos dados, combinando a precisdo do processamento em batch
com a baixa laténcia do processamento de streaming. Ela é composta por trés camadas
principais:

1. Camada Batch (Batch Layer):

o Armazena o conjunto de dados mestre completo (imutavel e apenas com
apensacao de novos dados).

o Periodicamente (ex: a cada poucas horas ou diariamente), ela reprocessa
todos os dados para calcular visdes batch (agregagdes, sumarizagoes,
modelos). Essas visdes sdo precisas e completas, mas nao em tempo real.

o Ferramentas tipicas: Hadoop MapReduce, Spark batch jobs. SQL é usado
para definir as transformacdes e agregacoes.

2. Camada de Velocidade (Speed Layer):

o Processa os dados que chegam em tempo real, aqueles que ainda ndo foram
incorporados as visdes da camada batch.

o Ela calcula visdes incrementais ou aproximacoes sobre esses dados
recentes, com foco em baixa laténcia. Essas visbes podem ser menos
precisas ou mais volateis que as da camada batch.

o Ferramentas tipicas: Apache Storm, Apache Flink, Spark Streaming. SQL
(em suas variantes de streaming) pode ser usado aqui também.

3. Camada de Servigo (Serving Layer):

o Armazena as visdes batch pré-calculadas e as visbes da camada de
velocidade.

o Quando uma consulta chega, a camada de servigo a responde combinando
os resultados da visado batch (para dados histéricos) com os resultados da
visdo da camada de velocidade (para dados recentes), fornecendo uma
resposta que é uma aproximacgao da verdade completa e atualizada.

o Bancos de dados NoSQL de baixa laténcia (como Cassandra ou HBase) ou
Data Warehouses otimizados para leitura sdo frequentemente usados aqui.

Exemplo da arquitetura Lambda: Um sistema de recomendacéo de noticias. A camada
batch poderia analisar todo o histérico de leitura de todos os usuarios para construir um
modelo de similaridade de artigos e perfis de usuario (rodando talvez uma vez por dia). A
camada de velocidade analisaria os cliques e leituras do usuario na sessao atual em tempo
real. A camada de servigo combinaria as recomendagdes gerais do modelo batch com as
interagdes recentes da camada de velocidade para apresentar noticias personalizadas e
atualizadas. O SQL poderia ser usado na camada batch para agregar dados de leitura e na
camada de velocidade (com Flink SQL, por exemplo) para contar visualizagbes de artigos
em janelas de tempo.



A principal desvantagem da arquitetura Lambda é sua complexidade: é preciso desenvolver,
manter e depurar a légica de processamento em duas bases de codigo separadas (batch e
speed), o que pode ser custoso e propenso a erros.

Arquitetura Kappa: Proposta por Jay Kreps, a arquitetura Kappa surgiu como uma
tentativa de simplificar a Lambda. A ideia central é tratar tudo como um stream.

e Principio: Utiliza um unico pipeline de processamento baseado em stream para lidar
tanto com dados em tempo real quanto com dados histéricos.

e Funcionamento: Os dados sao ingeridos em um sistema de mensagens distribuido
e duravel (como Apache Kafka) que atua como o "log canénico". Todos os calculos e
visdes sao derivados desse log, processados por um motor de streaming (como
Flink ou Spark Structured Streaming).

e Reprocessamento: Se for necessario recalcular visdes sobre dados histéricos (por
exemplo, devido a uma correg¢éao de bug na logica de processamento ou uma nova
necessidade analitica), a arquitetura Kappa propde simplesmente "rebobinar" o
stream e reprocessar os dados histéricos relevantes através do mesmo pipeline de
streaming. Isso depende da capacidade do sistema de log de reter dados por longos
periodos e da eficiéncia do motor de streaming em reprocessar grandes volumes.

e Exemplo da arquitetura Kappa: Uma plataforma de analise de logs de aplicagao.
Todos os logs (novos e historicos) sdo publicados em tépicos Kafka. Um job Flink
SQL |é esses streams, realiza agregacgodes, detecgdo de anomalias e enriquece 0s
dados, persistindo os resultados em um sistema de armazenamento para consultas.
Se a légica de deteccdo de anomalias for alterada, o job Flink pode ser reiniciado
para consumir os logs do Kafka desde um ponto anterior no tempo, aplicando a nova
l6gica.

A arquitetura Kappa é conceitualmente mais simples, pois requer apenas uma base de
cédigo para a logica de processamento. No entanto, ela impde requisitos significativos
sobre o sistema de streaming e o log de eventos.

O SQL, com suas extensdes para streaming (como WINDOW clauses para agregagdes em
janelas de tempo, MATCH_RECOGNIZE para pattern matching em Flink SQL), esta se
tornando cada vez mais central em ambas as arquiteturas, permitindo que os profissionais
de SQL expressem logicas de processamento complexas tanto para batch quanto para
streaming usando uma sintaxe familiar.

O surgimento dos Lakehouses: Unificando Data Lakes e Data
Warehouses

Nos ultimos anos, uma nova arquitetura chamada "Lakehouse" ganhou destaque, buscando
resolver as limitagdes de se manter Data Lakes e Data Warehouses como silos separados.
Tradicionalmente, as empresas tinham seus Data Lakes para dados brutos, exploragao e
ciéncia de dados, e Data Warehouses para Bl e relatérios, com complexos pipelines de ETL
(Extract, Transform, Load) movendo e duplicando dados entre eles. Isso levava a
redundancia de dados, custos mais altos, dados obsoletos no DW e complexidade geral.

O Lakehouse visa combinar o melhor dos dois mundos:



A flexibilidade, o baixo custo de armazenamento e a abertura dos Data Lakes
(armazenando dados em formatos abertos como Apache Parquet ou ORC em
sistemas de armazenamento de objetos como S3, ADLS ou GCS).

As funcionalidades de gerenciamento de dados, performance e confiabilidade
dos Data Warehouses, como transag¢des ACID, versionamento de dados, aplicagao
de esquema (schema enforcement e evolution) e otimiza¢des de consulta para BI.

Tecnologias Habilitadoras: A magica do Lakehouse é possivel gracas a formatos de
tabela aberta que adicionam uma camada de metadados e transacionalidade sobre os
arquivos de dados em um Data Lake:

1.

Delta Lake (criado pela Databricks, agora um projeto da Linux Foundation):
Adiciona transac¢des ACID, versionamento de dados (permitindo "viagem no tempo"
para consultar estados anteriores dos dados ou reverter alteragdes), schema
enforcement (impedindo que dados malformados corrompam a tabela) e schema
evolution (permitindo alteragdes seguras no esquema da tabela) a arquivos Parquet.
Apache Iceberg (criado na Netflix, agora um projeto da Apache Software
Foundation): Um formato de tabela aberto projetado para conjuntos de dados
analiticos enormes. Ele gerencia metadados de tabelas de forma independente dos
arquivos de dados, permitindo evolugdes de esquema seguras, particionamento
oculto (a logica de particionamento pode mudar sem reescrever os dados ou quebrar
consultas) e consultas de viagem no tempo.

Apache Hudi (criado na Uber, agora um projeto da Apache Software
Foundation): Fornece tabelas em Data Lakes com funcionalidades como
atualizagdes incrementais rapidas (upserts) e exclusées em nivel de registro, além
de diferentes tipos de tabelas (Copy-on-Write para otimizacao de leitura,
Merge-on-Read para otimizagao de ingestao).

Como Funciona e Beneficios: Essas tecnologias funcionam mantendo um log de
transagdes e metadados sobre os arquivos de dados subjacentes (que geralmente séo
Parquet). Quando uma consulta é executada, o motor (como Spark, Presto/Trino, Flink)
consulta esses metadados para determinar quais arquivos e quais partes desses arquivos
precisam ser lidos.

Exemplo: Uma empresa de e-commerce ingere dados de pedidos, devolugdes e
interacoes de clientes em seu Data Lake no Amazon S3, usando Delta Lake como o
formato de tabela.

o Engenheiros de Dados usam Spark SQL para realizar transformacdes
complexas nesses dados, como calcular o valor de vida do cliente ou agregar
vendas por regido, com a garantia de transagées ACID. Se uma
transformacao der errado, eles podem usar o versionamento do Delta Lake
para reverter para um estado anterior.

o Analistas de Bl usam ferramentas como Tableau conectadas a Presto/Trino
(que pode ler tabelas Delta Lake) para criar dashboards interativos
diretamente sobre os dados no S3, sem precisar esperar que os dados sejam
movidos para um DW separado.



o Cientistas de Dados usam os mesmos dados curados no Delta Lake, via
Spark SQL ou APIs Python, para treinar modelos de previsao de churn ou
recomendacao de produtos.

e Beneficios:

o Simplificagao da Arquitetura: Reduz a necessidade de pipelines ETL
complexos entre Data Lake e DW.

o Redugao de Redundancia de Dados: Menos copias dos mesmos dados,
economizando custos de armazenamento e gerenciamento.

o Dados Mais Frescos: Usuarios de Bl e cientistas de dados podem acessar
dados mais recentes, pois ndo ha atraso de ETL para um DW.

o Flexibilidade e Abertura: Mantém os dados em formatos abertos, evitando
o aprisionamento em fornecedores (vendor lock-in).

o Governanca Aprimorada: Transagdes ACID e gerenciamento de esquema
trazem mais confiabilidade aos dados no Data Lake.

O SQL ¢ a interface unificada e primaria para interagir com os dados em uma arquitetura
Lakehouse, seja para engenharia de dados, Bl ou preparagao para ciéncia de dados. Isso
refor¢a ainda mais a importancia do SQL no ecossistema moderno de Big Data.

O papel do profissional de SQL no ecossistema de Big Data

A jornada pelos ecossistemas e arquiteturas de Big Data deixa claro que o SQL, longe de
se tornar obsoleto, expandiu seu alcance e importancia. Para o profissional de SQL, isso
significa que o conhecimento da sintaxe SQL basica, embora fundamental, ja ndo é
suficiente. E preciso entender o contexto mais amplo em que o SQL opera no universo de
Big Data.

O profissional de SQL moderno que deseja atuar com Big Data precisa desenvolver um
conjunto de habilidades mais abrangente:

1. Compreensao das Plataformas: Conhecer as caracteristicas, vantagens e
desvantagens de diferentes plataformas como Hadoop (HDFS, YARN), Spark, Data
Warehouses na nuvem (Redshift, BigQuery, Snowflake, Synapse) e arquiteturas
Lakehouse (Delta Lake, Iceberg, Hudi). Saber quando e por que uma plataforma é
mais adequada para um determinado caso de uso é crucial.

2. Otimizacao Especifica da Plataforma: Entender como o SQL é processado e
otimizado em cada uma dessas plataformas. Isso inclui conhecer conceitos como
particionamento, bucketing, formatos de arquivo colunares (Parquet, ORC), chaves
de distribui¢édo, chaves de ordenagao, e como os otimizadores de consulta (como o
Catalyst do Spark) funcionam. Escrever uma query SQL eficiente para o Snowflake
pode exigir consideragdes diferentes de uma query para o Spark SQL sobre HDFS.

3. Modelagem de Dados para Big Data: O modelo relacional normalizado tradicional
nem sempre € o mais performatico em ambientes de Big Data. Técnicas como a
desnormalizagao estratégica (para evitar joins custosos), o uso de estruturas
aninhadas (em formatos como Parquet ou em campos JSON) e o design cuidadoso
de esquemas para schema-on-read precisam ser compreendidos.

4. Escrita de SQL Escalavel e Eficiente: Dominar ndo apenas a sintaxe, mas também
as melhores praticas para escrever consultas que performem bem em grandes



volumes de dados. Isso envolve evitar anti-patterns, entender o impacto de
diferentes tipos de joins, usar fungdes de janela de forma eficaz e saber como
analisar planos de execugao.

5. Integracdo com Outras Ferramentas e Linguagens: Frequentemente, o SQL é
usado como parte de um pipeline de dados maior que pode envolver programacéo
em Python ou Scala (especialmente com Spark), orquestragédo de jobs (com
ferramentas como Airflow) e integracdo com ferramentas de Bl e visualizacao.

6. Noc¢oes de Governancga, Seguranga e Qualidade de Dados: Em Big Data, garantir
a governanga (linhagem, catalogagéo), a seguranga (controle de acesso,
mascaramento) e a qualidade dos dados sao desafios ampliados. O profissional de
SQL precisa estar ciente dessas preocupagdes e de como o SQL e as plataformas
de dados podem ajudar a enderega-las.

A boa noticia é que a demanda por profissionais que combinam um sélido conhecimento de
SQL com uma compreensao profunda dos ecossistemas e arquiteturas de Big Data é
extremamente alta e continua crescendo. O SQL se firmou como a lingua franca néo
apenas dos bancos de dados relacionais, mas de todo o vasto e dindmico mundo do Big
Data. Dominar o planejamento e a aplicagédo do SQL nesse contexto € uma habilidade
valiosissima.

SQL em ambientes distribuidos: Compreendendo Hive,
Spark SQL, Presto/Trino e as particularidades de suas
implementacgoes

O desafio do SQL em escala: Por que motores de consulta distribuida?

Como vimos anteriormente, os sistemas de gerenciamento de banco de dados (SGBDs)
relacionais tradicionais, embora extremamente poderosos e otimizados para muitos
cenarios, enfrentam limitacdes significativas quando confrontados com as caracteristicas
definidoras do Big Data: Volume, Velocidade e Variedade. Tentar processar petabytes de
dados, que chegam em alta velocidade e em formatos diversos, utilizando um SGBD que
reside em um Unico servidor (mesmo que robusto) rapidamente se torna inviavel, tanto em
termos de capacidade de armazenamento quanto de tempo de processamento.

A solugao para esse desafio reside no principio fundamental do processamento distribuido:
"dividir para conquistar". Em vez de concentrar dados e processamento em uma Unica
maquina, os dados sao distribuidos entre multiplos nés de um cluster, e o processamento é
realizado em paralelo nesses nds, idealmente movendo a computacgio para perto dos
dados, em vez de mover grandes volumes de dados pela rede até um ponto central de
processamento.

Nesse novo paradigma distribuido, o SQL, com sua expressividade, familiaridade para
milhdes de profissionais e poder declarativo, emergiu como a interface preferencial para
interagir com esses vastos repositérios de dados. No entanto, simplesmente "instalar SQL"



em um cluster ndo é suficiente. E necessario ter motores de consulta projetados
especificamente para ambientes distribuidos. Esses motores sao responsaveis por tarefas
complexas como:

1. Parsear e Analisar a Query SQL: Entender a intengcao do usuario.

2. Otimizar a Query: Desenvolver um plano de execugéo eficiente que leve em conta
a distribuicdo dos dados, os recursos disponiveis no cluster e as caracteristicas da
consulta (joins, agregacoes, filtros).

3. Coordenar a Execugao Distribuida: Dividir a consulta em tarefas menores,
distribui-las para os nds trabalhadores do cluster, monitorar seu progresso e lidar
com possiveis falhas.

4. Agregar os Resultados Parciais: Coletar os resultados processados por cada n6 e
combina-los para produzir o resultado final da consulta.

Imagine, por exemplo, a tarefa de executar um simples SELECT COUNT (*) em uma tabela
que contém um petabyte de registros. Em um sistema de no unico, isso exigiria a leitura
sequencial de todo o volume de dados, o que poderia levar dias. Em um cluster com,
digamos, 100 nds, onde os dados estéo distribuidos, um motor de consulta distribuida pode
instruir cada n6 a contar os registros que possui localmente, e entdo somar essas
contagens parciais — uma tarefa ordens de magnitude mais rapida. E para viabilizar esse
tipo de operagado em escala que surgiram ferramentas como Apache Hive, Apache Spark
SQL e Presto/Trino.

Apache Hive: O pioneiro do SQL-on-Hadoop e o conceito de Data
Warehouse sobre HDFS

O Apache Hive nasceu no Facebook por volta de 2007, numa época em que o Hadoop e
seu sistema de arquivos HDFS estavam se consolidando como a plataforma para
armazenamento e processamento de grandes volumes de dados. O desafio era que
interagir com esses dados exigia escrever programas MapReduce em Java, uma barreira
significativa para analistas de dados e outros profissionais acostumados com SQL. O Hive
foi criado para preencher essa lacuna, fornecendo uma interface SQL-like (chamada
HiveQL) para consultar dados armazenados no HDFS e, posteriormente, em outros
sistemas de armazenamento compativeis. Ele efetivamente trouxe o conceito de Data
Warehouse para o ecossistema Hadoop.

Arquitetura Fundamental do Hive: O Hive possui uma arquitetura modular que evoluiu ao
longo do tempo:

e Hive Client: Permite que os usuarios submetam consultas ao Hive. Existem varias
interfaces, como a linha de comando (Hive CLI, agora mais comum o Beeline),
interfaces JDBC/ODBC (para conectar ferramentas de Bl como Tableau ou
linguagens de programacao), e interfaces web (como parte de plataformas como
Hue - Hadoop User Experience).

e Hive Services: Constituem o nucleo do Hive e incluem:

o Driver: Recebe a consulta do cliente e gerencia todo o ciclo de vida da sua
execucao. Ele interage com o Compilador para gerar um plano de execucgao
e com o Motor de Execugéao para submeter o job ao cluster Hadoop.



o

Compiler (Compilador): Responsavel por parsear a consulta HiveQL,
realizar uma analise semantica, aplicar otimizacdes e gerar um plano de
execucao légico e fisico. Esse plano, nas versodes iniciais, era uma sequéncia
de jobs MapReduce.

Metastore: Este € um dos componentes mais cruciais e duradouros do Hive.
O Metastore armazena os metadados (esquemas) sobre as tabelas, bancos
de dados, parti¢des, tipos de dados das colunas, formatos de arquivo e a
localizacgao fisica dos dados no HDFS ou em outros sistemas de
armazenamento (como Amazon S3). Para persistir esses metadados, o
Metastore geralmente utiliza um banco de dados relacional externo, como
MySQL, PostgreSQL ou Derby (para testes). A beleza do Metastore é que
ele desacopla os metadados dos dados em si e do motor de processamento,
permitindo que diferentes ferramentas (como Spark SQL, Presto/Trino,
Impala) possam acessar e entender as mesmas definigbes de tabela criadas
pelo Hive. Imagine o Metastore como o catalogo de uma vasta biblioteca (o
Data Lake), informando onde cada "livro" (tabela ou arquivo) esté localizado
e qual seu "conteudo" (esquema).

Execution Engine (Motor de Execu¢ao): Interage com o framework de
processamento subjacente do Hadoop (YARN) para executar o plano de
consulta. Originalmente, o Hive usava exclusivamente o MapReduce.
Posteriormente, foi introduzido o Apache Tez, um framework de execucgao de
Grafos Aciclicos Direcionados (DAGs) mais otimizado e geralmente mais
rapido que o MapReduce para consultas complexas. Mais recentemente, o
Hive também pode usar o Apache Spark como motor de execugao (Hive on
Spark).

HiveQL: Similaridades e Diferengas em Relagao ao SQL Padrao: O HiveQL é
amplamente baseado no SQL padrao, suportando a maioria das operagdes DDL (Data
Definition Language - CREATE TABLE, ALTER TABLE), DML (Data Manipulation Language
- INSERT INTO, SELECT) e fungdes comuns. No entanto, ele também possui extensdes e
algumas limitagbes (especialmente em versdées mais antigas):

¢ Extensoes Especificas:

o

PARTITIONED BY (coluna_particao TIPO): Permite dividir uma tabela
em particbes baseadas nos valores de uma ou mais colunas, o que é crucial
para otimizar consultas.

CLUSTERED BY (coluna_cluster) INTO N BUCKETS: Permite
organizar os dados dentro de cada particdo em um numero fixo de "buckets"
(arquivos) com base no valor de hash de uma coluna, Gtil para otimizar joins
e amostragens.

ROW FORMAT SERDE 'nome.do.serde.SerDe': Especifica o
Serializador/Deserializador (SerDe) usado para ler e escrever dados de/para
arquivos, permitindo ao Hive lidar com diversos formatos de dados (CSV,
JSON, Avro, etc.).

STORED AS FORMATO_ARQUIVO: Define o formato de arquivo subjacente
(TEXTFILE, SEQUENCEFILE, ORC, PARQUET).



Limitagdes (muitas superadas em versoes recentes com LLAP e formatos
como ORC):
o Transagoes ACID: O suporte completo a transag¢des ACID (Atomicidade,
Consisténcia, Isolamento, Durabilidade) era limitado. Versées mais recentes
do Hive, especialmente com o Hive LLAP (Live Long and Process) e
formatos de arquivo transacionais como o ORC, trouxeram melhorias
significativas nesse aspecto, permitindo updates e deletes em nivel de linha.
o Performance para Queries de Baixa Laténcia: Sendo originalmente
baseado em MapReduce, o Hive n&o era ideal para consultas interativas que
exigiam respostas em segundos. LLAP e Tez melhoraram isso, mas Hive
ainda é primariamente visto como uma ferramenta para processamento batch
e consultas analiticas que podem tolerar alguma laténcia.

Conceito de "Schema-on-Read": Uma caracteristica distintiva do Hive (e de muitos
sistemas de Data Lake) é o "schema-on-read". Ao contrario dos SGBDs relacionais
tradicionais que aplicam um "schema-on-write" (os dados devem se conformar ao esquema
da tabela no momento da inser¢do), o Hive permite que os dados sejam carregados no
HDFS em seu formato bruto. O esquema definido no Metastore é entao aplicado no
momento em que a consulta é executada (ou seja, durante a leitura).

Considere, por exemplo, que vocé esta ingerindo logs de servidores web que vém
como arquivos CSV. Alguns arquivos podem ter um numero de colunas ligeiramente
diferente devido a versdes diferentes do software do servidor. Com o
schema-on-read, vocé pode definir uma tabela Hive com o superconjunto de colunas
esperadas e, durante a leitura, o Hive pode tratar colunas ausentes como NULL ou
ignorar colunas extras, oferecendo grande flexibilidade para lidar com dados
heterogéneos ou que evoluem.

Otimizag6es em Hive: Para lidar com grandes volumes de dados, o Hive oferece varias
estratégias de otimizacéo:

Particionamento: E talvez a otimizacdo mais importante. Se uma tabela é
particionada, por exemplo, por data (PARTITIONED BY (data_evento DATE)),
uma consulta que inclua um filiro nessa coluna de particao (ex: WHERE

data_evento = '2025-06-04")fara com que o Hive leia apenas os dados
contidos nos diretérios/arquivos correspondentes aquela particdo especifica,
ignorando todo o resto da tabela. Isso pode reduzir drasticamente a quantidade de
I/O.

Bucketing (Clustering): Organiza os dados dentro de cada particdo em um namero
fixo de arquivos (buckets) com base no valor de hash de uma ou mais colunas. Isso
€ particularmente util para otimizar joins entre tabelas grandes que sao bucketizadas
nas mesmas colunas de join, pois o Hive pode realizar joins bucket-a-bucket
(sort-merge bucket map join) de forma mais eficiente.

Formatos de Arquivo Colunares (ORC, Parquet): Usar formatos de arquivo
colunares como ORC (Optimized Row Columnar) ou Apache Parquet é altamente
recomendado. Eles armazenam dados por coluna, o que melhora a performance de
leitura para consultas analiticas (que geralmente acessam apenas um subconjunto
de colunas), oferecem melhor compresséao e suportam "predicate pushdown" (filtros



sdo aplicados no nivel de armazenamento, antes de trazer os dados para
processamento).

e Outras Otimizagoes: O Hive também emprega técnicas como vetorizagao
(processar blocos de linhas de uma vez em vez de linha por linha), Cost-Based
Optimization (CBO - onde o otimizador usa estatisticas sobre os dados para
escolher o melhor plano de execucéo), e otimizagdes de join (map-side joins quando
uma das tabelas é pequena).

Casos de Uso Tipicos: O Hive brilha em cenarios de:

e ETL (Extract, Transform, Load): Processamento batch para limpar, transformar,
agregar e enriquecer grandes volumes de dados.

e Data Warehousing sobre Hadoop: Criar e gerenciar grandes tabelas de fatos e
dimensdes para analise histérica.

e Relatérios e Andlises Ad-hoc: Onde a laténcia de minutos (em vez de segundos) é
aceitavel.

Exemplo pratico: Uma empresa de telecomunicagdes coleta diariamente terabytes de
registros de detalhe de chamadas (CDRs) no HDFS. Um processo ETL noturno, escrito em
HiveQL, é executado para:

Validar e limpar os CDRs brutos.

Enriquecé-los com informacdes de clientes de outra tabela.

Agregar os dados para calcular o uso por cliente, tipo de servigo, etc.

Armazenar os resultados em tabelas ORC particionadas por dia e regidao, que sédo
entdo usadas por analistas de negocios para gerar relatorios e realizar analises de
tendéncias.

hoonh =

Apache Spark SQL: Unificando SQL com processamento avangado em
memaria

Enquanto o Hive foi fundamental para trazer o SQL ao Hadoop, o Apache Spark, e mais
especificamente seu médulo Spark SQL, representou um salto quantico em termos de
performance e versatilidade para o processamento de dados em larga escala. O Spark foi
projetado desde o inicio com foco na velocidade, principalmente através do processamento
em memoria e de um motor de execucao mais eficiente que o MapReduce.

Contexto e Propdsito: O Spark SQL surgiu como parte do ecossistema Apache Spark com
0 objetivo de permitir que os usuarios trabalhassem com dados estruturados e
semiestruturados usando SQL, além das APIs programaticas do Spark (em Scala, Java,
Python e R). Ele busca unificar o poder do SQL com as capacidades de processamento
avancado do Spark, como machine learning e processamento de streaming.

Arquitetura e Integragdao com Spark Core: O Spark SQL se integra profundamente com o
Spark Core e utiliza suas principais abstracdes de dados:

e DataFrames e Datasets: Como vimos anteriormente, DataFrames organizam dados
em colunas nomeadas, como tabelas relacionais, enquanto Datasets (em



Scala/Java) adicionam checagem de tipo em tempo de compilagdo. Essas séo as
principais estruturas de dados sobre as quais o Spark SQL opera.

e Catalyst Optimizer: Este é o coragdo da otimizagéo no Spark SQL. E um otimizador
de consultas altamente extensivel, baseado em arvores e regras, que transforma um
plano de consulta SQL ou de operagdes de DataFrame em um plano de execugao
fisico eficiente. O processo do Catalyst envolve varias fases:

o Analise (Analysis): Resolve referéncias a tabelas e colunas, verifica a
sintaxe e semantica.

o Otimizagao Loégica (Logical Optimization): Aplica um conjunto de regras
para reescrever o plano légico em uma forma mais otimizada (ex: predicate
pushdown, constant folding, column pruning, reordenamento de filtros e
projecoes).

o Planejamento Fisico (Physical Planning): Gera um ou mais planos fisicos
a partir do plano légico otimizado e seleciona o melhor com base em um
modelo de custos (ex: escolhendo entre diferentes algoritmos de join como
broadcast hash join, shuffle hash join, ou sort-merge join).

o Geragao de Codigo (Code Generation): No estagio final, o Catalyst
(juntamente com o motor Tungsten) gera cédigo Java bytecode otimizado
para a execucgao do plano fisico, minimizando o overhead de interpretagao e
aproveitando caracteristicas modernas de CPU.

o Imagine, por exemplo, uma query SQL que junta uma tabela de fatos grande
com uma tabela de dimensao pequena. O Catalyst Optimizer pode identificar
essa situacao e decidir que a melhor estratégia € um "broadcast hash join",
onde a tabela pequena é enviada (broadcast) para todos os executores que
contém particdes da tabela grande, permitindo que o join seja feito
localmente em cada executor sem um custoso shuffle da tabela grande.

e Tungsten Execution Engine: Complementa o Catalyst focando em otimizagdes de
baixo nivel, como operar diretamente sobre dados binarios em vez de objetos Java
(para reduzir o overhead da JVM e o garbage collection), gerenciamento explicito de
memoria (off-heap), e a geracdo de cédigo mencionada acima.

Funcionalidades SQL e Compatibilidade:

e O Spark SQL oferece alta compatibilidade com o padrao SQL (ANSI SQL:2003) e
com o dialeto HiveQL.

e Ele pode ler e escrever dados de uma miriade de fontes, incluindo HDFS, Amazon
S3, Azure Blob Storage, bancos de dados relacionais via JDBC, Cassandra, HBase,
e formatos como Parquet (o padrao preferido no Spark), ORC, JSON, CSV, Avro.

e Integragcao com o Hive Metastore: Uma caracteristica poderosa é a capacidade do
Spark SQL de se conectar a um Hive Metastore existente. Isso permite que o Spark
SQL acesse e consulte tabelas que foram criadas e gerenciadas pelo Hive (e
vice-versa, com algumas ressalvas). Isso facilita a coexisténcia e migracao entre
Hive e Spark.

e Suporta extensivamente User Defined Functions (UDFs), que podem ser escritas em
Scala, Java, Python ou R, permitindo estender a funcionalidade do SQL com légica
personalizada.

Otimizacoes e Performance: Além do Catalyst e Tungsten, o Spark SQL se beneficia de:



Processamento em Memoéria: A capacidade do Spark de cachear
DataFrames/Datasets em memoria (.cache( ) ou .persist()) pode acelerar
drasticamente queries repetitivas ou algoritmos iterativos que acessam os mesmos
dados multiplas vezes.
Predicate Pushdown e Column Pruning: Filtros (predicados) sdo empurrados para
a fonte de dados sempre que possivel, e apenas as colunas necessarias para a
query sao lidas, reduzindo o I/O.
Adaptive Query Execution (AQE): Introduzido em versées mais recentes do Spark
(3.x), o AQE permite que o Spark reotimize os planos de consulta durante a
execugdo, com base em estatisticas de tempo de execugao mais precisas. O AQE
pode dinamicamente:
o Coalescer particoes de shuffle (para evitar ter muitas particbes pequenas).
o Converter sort-merge joins em broadcast hash joins se o tamanho real de
uma das tabelas for pequeno o suficiente.
Otimizar o tratamento de data skew (dados desbalanceados).
Por exemplo, se o Spark estimou inicialmente que um broadcast join ndo
seria viavel, mas durante a execucao percebe que o lado direito do join &
menor do que o esperado, o AQE pode mudar a estratégia para um
broadcast join em tempo real.

Unificagao de APIs: Uma das grandes forgas do Spark SQL ¢é a capacidade de misturar de
forma transparente consultas SQL com opera¢des programaticas da API de
DataFrames/Datasets dentro da mesma aplicacao.

Considere este cenario: Um engenheiro de dados pode carregar dados de um
arquivo JSON usando uma query SQL. Em seguida, aplicar uma série de
transformacdes complexas (limpeza, normalizacao, feature engineering) usando a
API de DataFrames em Python, talvez envolvendo uma UDF Python para uma légica
de negdcios especifica. O DataFrame resultante pode entao ser registrado como
uma tabela temporaria, que pode ser consultada novamente usando SQL para
agregacao ou para ser salva em um formato otimizado como Parquet. Essa
flexibilidade é imensamente poderosa.

Casos de Uso Tipicos: O Spark SQL é extremamente versatil e adequado para:

ETL Interativo e de Alta Performance: Processar e transformar grandes volumes
de dados de forma mais rapida que o Hive tradicional.

Analises Exploratérias de Dados: Permitir que cientistas de dados e analistas
explorem interativamente grandes datasets.

Preparacao de Dados para Machine Learning: Limpar, transformar e criar features
para modelos de ML usando a combinagado de SQL e APIs programaticas.
Processamento de Streaming com Structured Streaming: O Structured
Streaming no Spark usa o mesmo motor Spark SQL e a API de
DataFrames/Datasets para processar fluxos de dados, permitindo tratar um stream
como uma tabela que é continuamente apensada.

Exemplo pratico: Uma empresa de e-commerce utiliza Spark SQL para analisar o
comportamento de navegacgao dos usuarios em seu site. Dados de clickstream sao



ingeridos em tempo real via Kafka e processados com Structured Streaming para identificar
sessoOes de usuarios. Esses dados de sessao sido enriquecidos com informacdes de perfil
de cliente (lidas de tabelas Parquet) usando Spark SQL. Cientistas de dados entdo usam
SQL e a API de DataFrame em Python para agregar esses dados, calcular métricas de
engajamento e treinar modelos de propensio a compra usando a biblioteca MLIib do Spark,
tudo dentro do mesmo ambiente Spark.

Presto e Trino: Motores de consulta SQL federada para analises
interativas de baixa laténcia

Enquanto Hive e Spark SQL s&o poderosos para processamento batch e analises
complexas (com Spark também se destacando em interatividade), uma necessidade
especifica surgiu para consultas SQL de laténcia ultrabaixa sobre grandes volumes de
dados, especialmente para suportar dashboards de Business Intelligence (Bl) e exploragéo
de dados ad-hoc por analistas. Além disso, muitas organizagdes possuem dados
espalhados por diversos sistemas: Data Lakes no HDFS ou S3, bancos de dados
relacionais (MySQL, PostgreSQL), bancos NoSQL (Cassandra, MongoDB), etc. Acessar e
combinar dados dessas fontes heterogéneas era um desafio. Para enderecar esses
problemas, o Presto foi desenvolvido no Facebook, e posteriormente, um fork comunitario
chamado Trino (originalmente PrestoSQL) continuou seu desenvolvimento.

Contexto e Propésito: Presto (agora PrestoDB, mantido pela Linux Foundation) e Trino
(mantido pela Trino Software Foundation) sdo motores de consulta SQL distribuidos,
projetados desde o inicio para alta performance em consultas interativas e para a
capacidade de federar consultas através de multiplas fontes de dados. Eles ndo possuem
seu proprio sistema de armazenamento; em vez disso, consultam os dados onde eles
residem.

Arquitetura Distribuida MPP (Massively Parallel Processing): Ambos Presto e Trino
compartilham uma arquitetura similar, que é fundamental para sua performance:

e Coordinator: E o "cérebro" da consulta. Um tnico né Coordinator é responsavel
por:
Parsear a consulta SQL submetida pelo cliente.
Analisar e validar a query.
Otimizar o plano de consulta (geralmente usando um otimizador de custos).
Coordenar a execucgao distribuida do plano entre os Workers. O Coordinator
nao processa os dados em si, apenas orquestra.
e Worker: Sao os nés que realizam o trabalho pesado. Um cluster Presto/Trino possui
multiplos Workers. Cada Worker:
o [Executa as tarefas (ou estagios) do plano de consulta que lhe sao atribuidas
pelo Coordinator.
Busca os dados das fontes de dados subjacentes através dos Conectores.
Processa os dados em memodria.
Envia os resultados parciais para outros Workers (para estagios
subsequentes da query) ou, no final, para o Coordinator, que os repassa ao
cliente.

o O O O



Connectors: Sao plugins que ensinam Presto/Trino a se comunicar com diferentes
fontes de dados. Cada conector é especifico para uma fonte (ex: conector Hive,
conector MySQL, conector Kafka, conector S3, conector PostgreSQL, conector
Cassandra, conector Elasticsearch).
o O Coordinator usa os conectores para obter metadados das fontes
(esquemas de tabelas, particbes, estatisticas).
Os Workers usam os conectores para buscar os dados reais das fontes.
Por exemplo, o conector Hive permite que Presto/Trino leia metadados do
Hive Metastore e acesse dados armazenados no HDFS, S3, ou outros
sistemas de arquivos compativeis com Hadoop, em formatos como ORC ou
Parquet. Um conector MySQL permite que Presto/Trino execute queries SQL
diretamente em um banco MySQL e traga os resultados para serem
processados ou juntados com dados de outras fontes.

Foco em Consultas Interativas e Baixa Laténcia: Presto/Trino sdo otimizados para
velocidade em consultas analiticas:

Processamento em Meméria: As operagoes (filtros, agregagdes, joins) sdo
realizadas primariamente em memoaria, minimizando escritas intermediarias em
disco, o que é uma grande fonte de laténcia.

Pipelining de Dados: Os dados fluem entre os estagios de execuc¢ao da consulta
(entre os Workers) de forma pipeline, ou seja, assim que um Worker produz algum
resultado, ele pode ser enviado para o préoximo Worker que depende dele, sem
esperar que todo o estagio anterior termine.

Otimizador de Custo (CBO): Utiliza estatisticas sobre os dados (quando
disponiveis através dos conectores) para gerar planos de execugao eficientes,
escolhendo as melhores estratégias de join, ordem de execucéo, etc.

Federagao de Consultas: Esta é uma das caracteristicas mais distintivas de Presto/Trino.
Eles podem executar uma unica consulta SQL que acessa, filtra, e junta dados de multiplas
fontes de dados heterogéneas.

Considere o seguinte exemplo: Uma empresa possui dados de perfil de usuarios em seu
Data Lake (gerenciado pelo Hive Metastore e armazenado no S3 em formato Parquet) e
dados de transagdes de vendas em um banco de dados PostgreSQL. Um analista pode
usar Presto/Trino para executar uma query como:

SQL

SELECT
u.nome_usuario,
u.cidade,
SUM(v.valor_transacao) AS total_gasto

FROM

hive.analytics_db.perfis_usuarios u

JOIN

postgresql.sales_db.transacoes v ON u.id_usuario = v.id_cliente
WHERE

u.data_cadastro > DATE '2024-01-01'
GROUP BY



u.nome_usuario, u.cidade
ORDER BY
total_gasto DESC;

e Nesta query, hive.analytics_db.perfis_usuarios refere-se a uma tabela no
catalogo "hive" (que aponta para o Data Lake), e
postgresql.sales_db.transacoes refere-se a uma tabela no catalogo
"postgresql". Presto/Trino buscara os dados relevantes de ambas as fontes, realizara
0 join e as agregacgoes, tudo de forma transparente para o usuario.

Dialeto SQL e Extensodes: Presto/Trino oferecem um suporte robusto ao padrao ANSI SQL
e incluem um rico conjunto de fungdes integradas para manipulagao de arrays, mapas,
strings, datas, e especialmente para trabalhar com dados semiestruturados como JSON.
Funcgbes para dados geoespaciais também sao frequentemente suportadas.

Otimizagoes e Consideragoes de Performance: Para obter o maximo de Presto/Trino:

e Predicate Pushdown: Sempre que possivel, os filtros da clausula WHERE sao
"empurrados" para serem executados diretamente na fonte de dados pelo conector.
Isso reduz a quantidade de dados que precisa ser transferida pela rede e
processada pelos Workers.

e Configuragées de Meméria: Ajustar a alocagcdo de memdaria para os Workers e
para as queries individuais € crucial, pois 0 processamento em memodria € intensivo.

e Escolha de Conectores e Formatos de Arquivo: Usar formatos de arquivo
colunares e otimizados (ORC, Parquet) com conectores que os suportam bem
(como o conector Hive) geralmente resulta em melhor performance.

o Estatisticas de Tabela: Fornecer estatisticas atualizadas para o otimizador de
Presto/Trino é vital para que ele possa tomar boas decisdes sobre os planos de
consulta.

Casos de Uso Tipicos: Presto/Trino s&o ideais para:

e Business Intelligence (Bl) Interativo e Dashboards: Fornecer respostas rapidas
para ferramentas de visualizagdo que consultam grandes volumes de dados.

e Exploragcao de Dados Ad-hoc: Permitir que analistas e cientistas de dados
explorem livremente os dados com consultas SQL e obtenham resultados em
segundos ou minutos.

e Analise de Dados em Data Lakes e Data Warehouses: Servir como uma camada
de consulta unificada sobre diversos sistemas de armazenamento.

e Consultas Federadas: Unificar a visdo sobre dados dispersos em multiplos
sistemas.

Exemplo pratico: Uma equipe de cientistas de dados em uma empresa de jogos precisa
analisar o comportamento dos jogadores para otimizar a experiéncia do usuario. Eles usam
Trino para:

1. Consultar dados de telemetria do jogo armazenados em arquivos Parquet no S3 (via
conector Hive).



2. Juntar esses dados com informacdes de perfil do jogador de um banco de dados
MySQL (via conector MySQL).

3. E também com dados de feedback de suporte ao cliente armazenados no
Elasticsearch (via conector Elasticsearch). Tudo isso em uma unica query SQL,
permitindo-lhes correlacionar rapidamente diferentes aspectos da experiéncia do

jogador e iterar em suas analises.

Comparativo e Escolha da Ferramenta Certa: Hive vs. Spark SQL vs.

Presto/Trino

A escolha entre Hive, Spark SQL e Presto/Trino (ou a decisdo de usar uma combinagao
deles) depende crucialmente dos requisitos especificos da carga de trabalho, como laténcia,
throughput, tolerancia a falhas, recursos computacionais disponiveis e o ecossistema

existente.

Caracteristica

Laténcia
Primaria

Throughput
(Taxa)

Tolerancia a
Falhas

Escalabilidade

Uso de Memoria

Processamento
Primario

Federagao de
Dados

Complexidade
de ETL

Apache Hive (com Apache Spark SQL

Tez/LLAP)

Média a Alta
(Batch)

Bom para batch
pesado

Alta
(Hadoop/YARN)

Muito Alta

Moderado

Disco e Memoria
(com Tez/LLAP)

Limitada
(principalmente
HDFS/S3)

Bom para ETL
tradicional

Baixa a Média
(Iterativo, Batch)

Excelente (Batch,
Iterativo)

Alta (Spark
framework)

Muito Alta

Flexivel (melhor

com mais memoria,

pode usar disco)

Principalmente

Memodria (pode usar

disco)

Boa (via
DataFrames)

Excelente (flexivel
com APls
programaticas)

Presto / Trino

Muito Baixa (Interativo)

Bom para queries
interativas

Média (Workers podem
falhar, queries
reiniciam/falham)

Muito Alta

Intensivo (otimizado para
memoria)

Quase Exclusivamente
Memoria

Excelente (design
principal)

Menos ideal para ETLs
muito pesados (sem
estado persistente
préprio)



Ecossistema/Us Data Warehousing ETL, ML, Bl Interativo, Exploracao

o em Hadoop, ETL Streaming, Andlise  Ad-hoc, Federagao
Batch Unificada
Maturidade Muito Alta Muito Alta Alta

Quando Usar Qual?

e Apache Hive:

o Cenario: Vocé precisa executar jobs ETL batch robustos e de grande escala
sobre dados no HDFS/S3, onde a laténcia de horas ou muitos minutos é
aceitavel, e vocé valoriza a maturidade e a integragéo profunda com o
ecossistema Hadoop tradicional.

o Exemplo: Um processo noturno que agrega dados de vendas de varios anos
para gerar relatorios anuais consolidados.

e Apache Spark SQL:

o Cenario: Vocé precisa de uma plataforma unificada para ETL de alta
performance, analises interativas, preparacao de dados para machine
learning e, potencialmente, processamento de streaming. A capacidade de
misturar SQL com cddigo Python, Scala ou Java é uma grande vantagem.

o Exemplo: Uma pipeline que ingere dados de clientes, limpa-os com Spark
SQL, usa DataFrames para transformar features, treina um modelo de
segmentagdo com MLIib e, em seguida, usa SQL para analisar os segmentos
resultantes. Outro exemplo é a analise interativa de logs de aplicagao para
depuragao ou descoberta de padroes, onde os dados podem ser cacheados
para consultas repetidas.

e Presto/ Trino:

o Cenario: Sua principal necessidade é fornecer aos analistas de negocios e
cientistas de dados a capacidade de executar consultas SQL ad-hoc de baixa
laténcia sobre grandes volumes de dados, possivelmente federando dados
de multiplas fontes (Data Lakes, bancos relacionais, NoSQL). Ideal para
alimentar dashboards de Bl que exigem respostas rapidas.

o Exemplo: Uma ferramenta de Bl (como Tableau, Looker ou Superset)
conectada ao Trino, permitindo que os usuarios finais explorem
interativamente dados de vendas de um Data Lake e os combinem com
dados de inventario de um banco de dados operacional em tempo real.

Coexisténcia e Complementaridade: E muito comum que as organizagdes utilizem essas
ferramentas de forma complementar, aproveitando os pontos fortes de cada uma. Por
exemplo:

e Spark SQL pode ser usado para os pipelines de ETL complexos e a preparacao de
dados, materializando tabelas otimizadas (ex: em formato Parquet) em um Data
Lake.

e Presto/Trino podem entdo ser usados como a camada de consulta interativa sobre
essas tabelas curadas pelo Spark, fornecendo acesso rapido para Bl e exploragéo.



e Hive pode continuar a ser usado para jobs batch legados ou para gerenciar o
Metastore que é compartilhado por todas essas ferramentas.

A escolha nao é sempre "um ou outro", mas sim "qual ferramenta (ou combinac¢ao) é a mais
adequada para esta tarefa especifica".

Desafios Comuns do SQL em Ambientes Distribuidos e Melhores

Praticas

Trabalhar com SQL em ambientes distribuidos, apesar dos avangos dos motores de
consulta, apresenta um conjunto Unico de desafios que os profissionais precisam estar
cientes para escrever consultas eficientes e obter o maximo de suas plataformas de Big

Data.

1. Movimentagcao de Dados (Data Shuffling):

o

Desafio: Operagdes como JOINs entre tabelas grandes, GROUP BY em
colunas de alta cardinalidade, ou DISTINCT e ORDER BY podem exigir uma
grande movimentacao de dados entre os nds do cluster pela rede. Essa fase
de "shuffle" é frequentemente a mais custosa em termos de tempo e recursos
em uma query distribuida.

Melhor Pratica: Minimize o shuffle sempre que possivel. Use broadcast joins
para tabelas pequenas. Projete seus dados (particionamento, bucketing) para
que os joins possam ser feitos localmente (co-localizados) ou com shuffle
reduzido. Filtre os dados o mais cedo possivel na query para reduzir o
volume a ser movimentado.

2. Skew de Dados (Data Skew):

o

Desafio: Ocorre quando a distribuicdo dos dados em uma ou mais colunas
usadas em JOINs ou GROUP BYs é muito desigual. Por exemplo, em um
GROUP BY id_loja, se uma loja tem 90% de todas as transagdes, o worker
ou a tarefa responsavel por processar essa chave id_loja ficara
sobrecarregada, enquanto outros ficardo ociosos, tornando-se um gargalo
para toda a query.

Melhor Pratica: Identifique o skew (analisando os dados ou planos de
execucao). Técnicas para mitigar incluem: dividir a chave problematica (ex:
adicionar um valor aleatério e agregar em duas etapas), usar hints de
otimizagao especificos da plataforma (se disponiveis, como SKEWED BY no
Hive ou funcionalidades de skew join no Spark AQE), ou reprocessar 0os
dados para uma melhor distribuigcao.

3. Escolha de Formatos de Arquivo:

o

Desafio: Usar formatos de arquivo inadequados (como CSV puro ou JSON
nao comprimido) para grandes volumes de dados pode levar a performance
de I/0O muito ruim e altos custos de armazenamento.

Melhor Pratica: Prefira formatos de arquivo colunares e "splittable" (que
podem ser divididos para processamento paralelo) como Apache Parquet ou
Apache ORC. Eles oferecem excelente compresséao, performance de leitura
para cargas de trabalho analiticas (devido ao column pruning) e suportam
predicate pushdown.



4. Particionamento e Bucketing Incorretos (ou Ausentes):

o Desafio: Nao particionar tabelas grandes ou escolher chaves de
particionamento inadequadas significa que as queries terdo que escanear
muito mais dados do que o necessario.

o Melhor Pratica: Particione suas tabelas por colunas que sao frequentemente
usadas em filtros (WHERE clauses). Por exemplo, tabelas de eventos por
data, tabelas de clientes por regido. Use bucketing em colunas de join para
otimizar essas operacgoes. O planejamento cuidadoso do esquema de
particionamento é vital.

5. Gerenciamento de Metadados:

o Desafio: Um Metastore desatualizado, inconsistente ou lento pode degradar
a performance de todas as ferramentas que dependem dele. A falta de
estatisticas de tabela e coluna impede que os otimizadores de consulta
tomem as melhores decisdes.

o Melhor Pratica: Mantenha um Metastore centralizado, bem gerenciado e
com backup. Colete e atualize regularmente as estatisticas das tabelas e
colunas (usando comandos como ANALYZE TABLE COMPUTE STATISTICS
no Hive/Spark).

6. Otimizacao de Consultas e Analise de Planos de Execucao:

o Desafio: Escrever SQL que "funciona" é diferente de escrever SQL que
"performa bem" em escala. Muitas vezes, a mesma légica pode ser expressa
de varias formas em SQL, com implica¢des drasticas de performance.

o Melhor Pratica: Aprenda a ler e interpretar os planos de execugao
(EXPLAIN) gerados pelo motor de consulta. Eles revelam como a query sera
processada, quais tipos de joins serao usados, onde os shuffles ocorreréao,
etc. Use esse conhecimento para reescrever e otimizar suas queries. Teste
diferentes formulacdes de SQL para operacdes complexas.

7. Seguranga e Governanca:

o Desafio: Em ambientes distribuidos com multiplos usuarios e ferramentas
acessando os mesmos dados, garantir o controle de acesso granular, o
mascaramento de dados sensiveis e a conformidade com regulamentagdes
(LGPD, GDPR) é complexo.

o Melhor Pratica: Utilize as ferramentas de seguranga e governanga
fornecidas pela plataforma ou integradas (como Apache Ranger, Apache
Sentry, AWS Lake Formation). Defina politicas de acesso claras e audite o
acesso aos dados.

Dominar o SQL em ambientes distribuidos vai além da sintaxe; exige uma compreensao
das arquiteturas subjacentes, dos padrdes de dados e das técnicas de otimizacao
especificas para cada motor de consulta. E um campo desafiador, mas imensamente
recompensador para profissionais de dados.

Modelagem de dados para Big Data com foco em SQL:
Desnormalizagao estratégica, particionamento,



bucketing e formatos de arquivo otimizados (Parquet,
ORC)

Repensando a modelagem: Dos paradigmas relacionais tradicionais aos
desafios do Big Data

No universo dos Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBDs) relacionais
tradicionais, a modelagem de dados é fortemente influenciada pelos principios da
normalizagdo. O objetivo da normalizagéo, que nos leva através de varias "formas normais"
(1NF, 2NF, 3NF, BCNF, etc.), é primordialmente reduzir a redundancia de dados, garantir a
integridade referencial através de chaves primarias e estrangeiras, e simplificar as
operagdes de Data Manipulation Language (DML) como INSERT, UPDATE e DELETE,
evitando anomalias de modificagdo. Um esquema altamente normalizado resulta em muitas
tabelas pequenas e bem definidas, cada uma focada em uma unica entidade ou conceito,
com relacionamentos claros entre elas.

No entanto, quando transportamos essa abordagem diretamente para o mundo do Big Data,
onde lidamos com volumes massivos de dados distribuidos em clusters e onde os padrbes
de acesso sao frequentemente dominados por leituras analiticas complexas em vez de
escritas transacionais frequentes, a alta normalizagcéo pode se tornar um gargalo
significativo. O principal culpado? A operacao de JOIN.

e JOINs Custosos em Escala Distribuida: Em um ambiente distribuido, juntar duas
tabelas massivas pode ser uma operacao extremamente custosa. Ela
frequentemente exige que grandes volumes de dados sejam "embaralhados"
(shuffled) pela rede entre os nés do cluster para que os registros correspondentes
possam ser encontrados e combinados. Esse shuffle intenso consome recursos de
rede, 1/0O de disco e CPU, resultando em alta laténcia para as consultas.

e Padrdes de Acesso em Big Data: As cargas de trabalho analiticas tipicas em Big
Data envolvem varreduras (scans) de grandes porgdes de dados, agregacgoes,
filtragens e jung¢des para descobrir padrdes, tendéncias ou insights. A otimizagéo
para performance de leitura em larga escala torna-se mais critica do que a
otimizagao para escritas pontuais que a normalizacao tradicional favorece.

Considere, por exemplo, um Data Warehouse com um esquema em estrela classico, onde
uma tabela de fatos central (contendo bilhées de registros de vendas) € ligada a multiplas
tabelas de dimensao (produtos, clientes, tempo, lojas). Se a tabela de fatos e algumas das
principais tabelas de dimensao sédo elas mesmas gigantescas, cada JOIN necessario para
enriquecer os fatos com os atributos das dimensdes pode adicionar uma sobrecarga
consideravel a consulta em um ambiente distribuido como Hive ou Spark SQL.

Portanto, a modelagem de dados para Big Data, embora ainda valorize a clareza e a
organizacgao, precisa repensar os trade-offs. O objetivo principal se desloca para otimizar a
performance de leitura e analise, gerenciar eficientemente os grandes volumes de dados e,
ainda assim, manter um nivel aceitavel de usabilidade e integridade. Isso frequentemente



nos leva a técnicas que, a primeira vista, podem parecer contraintuitivas para quem vem de
um background puramente relacional, como a desnormalizagéo estratégica.

Desnormalizagao estratégica: Quando e como duplicar dados para
otimizar leituras

A desnormalizagao € uma técnica de modelagem que consiste em introduzir redundancia
controlada nos dados com o objetivo principal de reduzir a necessidade de operagdes de
JOIN durante a consulta, melhorando assim a performance de leitura. Em esséncia, em vez
de manter os dados estritamente separados em multiplas tabelas e junta-los em tempo de
consulta, nés pré-juntamos ou duplicamos algumas informacdes relevantes diretamente nas
tabelas que sdo mais frequentemente acessadas para analise.

Prés da Desnormalizagao:

e Consultas Mais Simples e Rapidas: Com menos JOINs, as queries SQL tendem a
ser mais simples de escrever e, mais importante, executam mais rapidamente, pois
o motor de consulta tem menos trabalho complexo de juncao para realizar.

e Reducao de I/0 e Shuffles: Ao evitar JOINs, diminuimos a quantidade de dados
que precisam ser lidos de diferentes fontes e, crucialmente, reduzimos o volume de
dados que precisa ser embaralhado pela rede no cluster.

Contras da Desnormalizagao:

¢ Aumento do Espag¢o de Armazenamento: A duplicacdo de dados naturalmente
leva a um maior consumo de espaco de armazenamento. No entanto, com os custos
de armazenamento em Big Data (especialmente em Data Lakes na nuvem) sendo
relativamente baixos, esse contra € muitas vezes aceitavel em troca de ganhos de
performance.

e Complexidade na Atualizagao dos Dados: Este é o principal desafio da
desnormalizacido. Se um dado duplicado precisa ser atualizado, ele deve ser
atualizado em todos os lugares onde aparece para manter a consisténcia. Isso pode
tornar os processos de ETL ou atualizagdo mais complexos e lentos.

e Risco de Anomalias de Atualizacao: Se as atualizagdes dos dados duplicados nao
forem gerenciadas cuidadosamente, podem surgir inconsisténcias (anomalias), onde
diferentes copias do mesmo dado apresentam valores diferentes.

Técnicas Comuns de Desnormalizagao:

1. Inclusao de Atributos de Tabelas Relacionadas: Esta é talvez a forma mais
comum. Atributos de tabelas de "dimensao" (que descrevem entidades) sao
incorporados diretamente em tabelas de "fatos" (que registram eventos ou
transagoes).

o Exemplo: Em um sistema de vendas, em vez de uma tabela Fato_Vendas
com colunas ID_Venda, Data, ID_Produto, ID_Cliente, Quantidade,
Valor_Total, e tabelas separadas Dim_Produto (ID_Produto,
Nome_Produto, Categoria_Produto)e Dim_Cliente (ID_Cliente,



2.

Nome_Cliente, Cidade_Cliente), poderiamos desnormalizar para ter:
Fato_Vendas_Desnormalizada (ID_Venda, Data, ID_Produto,
Nome_Produto, Categoria_Produto, ID_Cliente, Nome_Cliente,
Cidade_Cliente, Quantidade, Valor_Total). Agora, para obter o nome
do produto ou a cidade do cliente para uma venda, ndo precisamos mais de
JOINSs.

Criacao de Tabelas Pré-Agregadas ou Sumarizadas (Materialized Views): Se

certas agregacoes sao calculadas frequentemente sobre dados detalhados, pode

ser vantajoso pré-calcular essas agregacgdes e armazena-las em tabelas separadas.

o Exemplo: A partir de uma tabela de transagdes de vendas detalhadas (com
timestamp), poderiamos criar uma tabela
Sumario_Vendas_Diarias_Por_Loja_Produto contendo Data,
ID_Loja, ID_Produto, Total_Vendido_Dia,
Quantidade_Vendida_Dia. Consultas que precisam desses totais diarios
agora acessam essa tabela sumarizada, que € muito menor e mais rapida de
consultar.

Uso de Estruturas Aninhadas/Arrays: Muitos formatos de arquivo modernos
(como Parquet e ORC) e motores de consulta (como Spark SQL, BigQuery,
Presto/Trino) suportam tipos de dados complexos, como arrays e structs (estruturas
aninhadas). Isso permite armazenar dados relacionados que teriam uma relagao
um-para-muitos dentro de uma unica linha/registro da tabela principal.

o Exemplo: Em uma tabela de Pedidos, em vez de ter uma tabela separada
Itens_Pedido ligada por ID_Pedido, poderiamos ter uma coluna
Itens_Pedido natabela Pedidos que seja um array de structs, onde cada
struct contém ID_Produto, Nome_Produto, Quantidade,
Preco_Unitario. Para analisar os itens de um pedido, o motor de consulta
pode "desaninhar" (unnest) esse array em tempo de execucgéao, ou aplicar
funcdes diretamente sobre o array. Isso evita um JOIN fisico com uma tabela
de itens separada.

Quando Desnormalizar? A decisao de desnormalizar deve ser estratégica e baseada em:

Frequéncia e Custo das Consultas: Se queries que envolvem JOINs especificos
sdo executadas com muita frequéncia e sao muito lentas, desnormalizar para
otimizar essas queries pode ser uma boa ideia.

Volatilidade dos Dados: Se os dados que seriam duplicados mudam raramente
(como atributos de tabelas de dimensao que sé&o Slowly Changing Dimensions -
SCD Tipo 1 ou 2), o custo de manter a consisténcia da duplicagado € menor.
Requisitos de Laténcia: Se as aplicagcdes consumidoras exigem respostas de baixa
laténcia e os JOINs sdo o principal gargalo.

Tolerancia a Complexidade de Atualizagao: Avaliar se a equipe e 0s processos de
ETL conseguem lidar com a légica adicional para manter os dados duplicados
consistentes.

Exemplo pratico detalhado: Vamos considerar dados de uma plataforma de streaming de
musica para analise de audiéncia. Versao Normalizada (Relacional):



e Usuarios (ID_Usuario PK, Nome_Usuario, Plano_Assinatura,
Cidade_Usuario)

e Musicas (ID_Musica PK, Titulo_Musica, ID_Artista, ID_Album,
Genero_Musica, Duracao_Segundos)

e Artistas (ID_Artista PK, Nome_Artista)

e Albuns (ID_Album PK, Titulo_Album, ID_Artista, Ano_Lancamento)

e Streams_Musica (ID_Stream PK, ID_Usuario FK, ID_Musica FK,
Timestamp_Inicio_Stream, Dispositivo)

Para analisar "quais géneros musicais sdo mais ouvidos por usuarios do plano 'Premium' na
cidade 'Sao Paulo™, precisariamos de multiplos JOINs. Versao Desnormalizada para
Analise (em um Data Lake): Poderiamos criar uma tabela Streams_Enriquecidos com
a seguinte estrutura aproximada: Streams_Enriquecidos (ID_Stream,

ID_Usuario, Nome_Usuario, Plano_Assinatura, Cidade_Usuario,
ID_Musica, Titulo_Musica, Nome_Artista, Titulo_Album, Genero_Musica,
Duracao_Segundos, Timestamp_Inicio_Stream, Dispositivo_Stream,
Data_Stream DATE) Aqui, incluimos atributos do usuario, da musica, do artista e do

album diretamente na tabela de streams. Uma coluna Data_Stream foi adicionada para
facilitar o particionamento. Trade-offs:

e Proé: A consulta analitica mencionada agora pode ser feita com um simples SELECT
FROM Streams_Enriquecidos WHERE Plano_Assinatura =
"Premium' AND Cidade_Usuario = 'Sao Paulo' ... GROUP BY
Genero_Musica. Muito mais rapido.
e Contra: Se o Nome_Artista mudar, essa mudancga precisa ser refletida em todos
os registros de Streams_Enriquecidos para aquele artista, o que € complexo. O
armazenamento sera maior. No entanto, para fins analiticos onde os dados

histéricos sao frequentemente imutaveis ou as atualizagdes sdo gerenciadas em
batch, o ganho de performance de leitura geralmente compensa.

A desnormalizacédo n&do € uma bala de prata, mas uma ferramenta poderosa que, quando
usada criteriosamente, pode melhorar drasticamente a performance de consultas SQL em
ambientes de Big Data.

Particionamento de dados: Dividindo grandes tabelas para conquistar
performance

O particionamento é uma das técnicas de otimizacéao fisica mais fundamentais e eficazes na
modelagem de dados para Big Data. Consiste em dividir os dados de uma tabela grande em
segmentos menores e mais gerenciaveis, chamados particbes, com base nos valores de
uma ou mais colunas especificadas como "chaves de particionamento”.

Beneficios do Particionamento:



1. Eliminagao de Particoes (Partition Pruning): Este é o beneficio mais significativo.
Quando uma consulta SQL inclui uma condigéo de filtro (na clausula WHERE) que
envolve a(s) coluna(s) de particionamento, o motor de consulta distribuida (como
Hive, Spark SQL, Presto/Trino) é inteligente o suficiente para escanear apenas as
particoes que satisfazem essa condi¢ao, ignorando todas as outras. Isso pode
reduzir drasticamente a quantidade de dados que precisam ser lidos do disco (1/0O),
resultando em consultas muito mais rapidas.

2. Gerenciamento de Dados Mais Facil: O particionamento simplifica tarefas de
gerenciamento de dados. Por exemplo, se os dados sdo particionados por data,
pode ser facil arquivar ou excluir dados antigos simplesmente manipulando as
particbes correspondentes (ex: dropar a particdo de um més especifico), o que é
muito mais eficiente do que executar um DELETE massivo em uma tabela nao
particionada.

3. Performance de Insercao (em alguns casos): Em alguns sistemas, ao inserir
novos dados, se os valores das chaves de particionamento sao conhecidos, os
dados podem ser escritos diretamente na particao correta (particionamento dindmico
ou estatico), o que pode ser mais eficiente.

Como Funciona o Particionamento (em Data Lakes): Em sistemas de armazenamento
como HDFS ou servicos de armazenamento de objetos na nuvem (Amazon S3, Azure Data
Lake Storage, Google Cloud Storage), o particionamento ¢é tipicamente implementado
criando uma estrutura de diretérios hierarquica. Cada combinacéo unica de valores das
colunas de particionamento corresponde a um diretério separado, e os arquivos de dados
pertencentes aquela particdo sdo armazenados nesse diretdrio.

Exemplo: Suponha que uma tabela vendas_globais seja particionada por ano_venda e
pais_venda. A estrutura de diretérios poderia se parecer com:

/user/hive/warehouse/vendas_globais/
ano_venda=2023/
pais_venda=Brasil/
datafile01.parquet
datafile02.parquet
pais_venda=USA/
datafile03.parquet
ano_venda=2024/
pais_venda=Brasil/
datafile04.parquet
pais_venda=USA/
datafile05.parquet
datafile06.parquet

Se uma consulta SQL tiver WHERE ano_venda = 2024 AND pais_venda =
'Brasil’, o motor de consulta s6 precisara ler os arquivos dentro do diretério
/user/hive/warehouse/vendas_globais/ano_venda=2024/pais_venda=Brasil
/.



Escolhendo Colunas de Particionamento: A escolha das colunas de particionamento é
crucial e deve considerar:

Colunas Frequentemente Usadas em Filtros: As colunas que aparecem com mais
frequéncia nas clausulas WHERE das suas consultas analiticas sao as melhores
candidatas.

Cardinalidade da Coluna:

o Nao muito alta: Se a cardinalidade da coluna de particionamento for
excessivamente alta (muitos valores unicos), vocé pode acabar com um
numero muito grande de particdes, cada uma contendo poucos dados ou
arquivos muito pequenos (o "problema dos arquivos pequenos" ou "small
files problem"), o que pode degradar a performance devido ao overhead de
gerenciamento de metadados e abertura de muitos arquivos.

o Nao muito baixa: Se a cardinalidade for muito baixa, as particdes podem se
tornar excessivamente grandes, e o beneficio da eliminacao de particbes
sera reduzido.

o O ideal é encontrar um equilibrio onde cada particdo tenha um tamanho
razoavel (geralmente centenas de MBs a alguns GBs).

Exemplo: Para uma tabela de logs de eventos de um website, particionar por
data_evento (ex: DATE) é quase sempre uma boa escolha, pois as analises
frequentemente focam em periodos especificos. Se o volume diario for muito
grande, pode-se adicionar um segundo nivel de particionamento, como
hora_evento ou tipo_evento (se a cardinalidade do tipo_evento nao for
muito alta). Para uma tabela de clientes, particionar por regiao_geografica ou

pais pode ser util se as consultas frequentemente filiram por essas dimensdes.

Niveis de Particionamento (Hierarquico): E comum usar mdltiplos niveis de
particionamento, criando uma hierarquia. Por exemplo, particionar uma tabela de vendas
por ano, depois por mes, e depois por dia. Isso permite consultas flexiveis em diferentes
granularidades de tempo.

Desafios do Particionamento:

Problema dos Arquivos Pequenos (Small Files Problem): Como mencionado,
particionamento muito granular pode levar a muitas particbes com arquivos
pequenos. Isso sobrecarrega 0 NameNode do HDFS (ou o servigo de metadados do
armazenamento de objetos) e pode tornar a leitura ineficiente, pois o overhead de
abrir cada arquivo pode se tornar significativo. Processos de compactagao de
arquivos pequenos dentro das particdes podem ser necessarios.

Consultas sem Filtro na Chave de Particionamento: Se uma consulta ndo incluir
um filtro na(s) coluna(s) de particionamento, o motor de consulta pode ser forcado a
escanear todas as particdes, o que pode ser muito lento. E importante que as
colunas de particionamento reflitam os padroes de acesso mais comuns.

Exemplo pratico de DDL com particionamento (Hive/Spark SQL): Considere uma tabela de
eventos de clickstream de um aplicativo mével, onde cada evento tem um timestamp, ID do
usuario, tipo de evento (ex: 'login', 'view_product', 'add_to_cart') e outros detalhes.



SQL
CREATE TABLE eventos_app (
id_evento STRING,
id_usuario STRING,
timestamp_utc TIMESTAMP,
detalhes_evento STRING -- Poderia ser um JSON com mais informagodes
)
PARTITIONED BY (data_evento DATE, tipo_evento STRING)
STORED AS PARQUET
LOCATION '/data/lake/eventos_app';

Neste caso, os dados seriam armazenados em diretérios como
/data/lake/eventos_app/data_evento=2025-06-05/tipo_evento=1ogin/.
Uma consulta como:

SQL

SELECT id_usuario, COUNT(*) AS num_visualizacoes

FROM eventos_app

WHERE data_evento = '2025-06-05' AND tipo_evento = 'view_product'
GROUP BY id_usuario;

Seria extremamente eficiente, pois o0 motor de consulta leria apenas os arquivos dentro do
diretorio especifico
/data/lake/eventos_app/data_evento=2025-06-05/tipo_evento=view_produ
ct/.

O particionamento € uma técnica indispensavel na caixa de ferramentas de modelagem
para Big Data, transformando consultas que poderiam levar horas em opera¢des que
podem ser concluidas em minutos ou segundos.

Bucketing (Clustering): Organizando dados dentro de partigdes para
otimizar joins e agregagoes

Enquanto o particionamento ajuda a reduzir a quantidade de dados lidos dividindo uma
tabela em grandes segmentos (diretorios), o bucketing (também conhecido como clustering
em alguns contextos, como no Hive) oferece uma forma de organizar os dados dentro de
cada particao (ou dentro da tabela inteira, se nao particionada). Ele distribui os dados em
um numero fixo e predefinido de "buckets" (que geralmente correspondem a arquivos
fisicos) com base no valor de hash de uma ou mais colunas especificadas como "chaves de
bucketing".

Diferenga Crucial para o Particionamento:

e Particionamento: Baseado nos valores distintos das colunas de particionamento.
Cria uma estrutura de diretérios. O numero de particdes é variavel e depende da
cardinalidade das colunas de particionamento.



Bucketing: Baseado no valor de hash das colunas de bucketing, moédulo o numero
de buckets especificado. Controla em qual dos N arquivos (buckets) uma linha sera
escrita dentro de uma particdo. O numero de buckets é fixo e definido pelo usuario
no momento da criacdo da tabela.

Beneficios do Bucketing:

1.

Otimizacgao de Joins (Sort-Merge Bucket Joins ou SMB Joins): Este é o principal
beneficio. Se duas tabelas grandes sao frequentemente juntadas (JOIN) pelas
mesmas colunas, e ambas as tabelas sdo bucketizadas nessas colunas de join
usando o mesmo numero de buckets, o motor de consulta pode realizar o join de
forma muito mais eficiente. Em vez de um shuffle completo e custoso de ambas as
tabelas, o motor sabe que as linhas com os mesmos valores de chave de join (e,
portanto, 0 mesmo valor de hash) estarao nos arquivos de bucket correspondentes
(ex: bucket 1 da Tabela A s6 precisa ser juntado com o bucket 1 da Tabela B). Isso
reduz drasticamente a movimentagéo de dados pela rede. Além disso, se os dados
dentro dos buckets também estiverem ordenados pela chave de bucketing, um
merge join pode ser feito de forma ainda mais eficiente.

Amostragem Eficiente (Sampling): O bucketing facilita a obtencdo de uma
amostra representativa e aleatéria dos dados. Em vez de ler a tabela inteira ou uma
particdo inteira para amostrar, pode-se simplesmente ler o conteudo de um ou
alguns buckets especificos (ex: TABLESAMPLE (BUCKET 3 OUT OF 32 ON
coluna_bucket)).

Distribuicao Mais Uniforme dos Dados: Ao usar uma fungéo de hash, o bucketing
tende a distribuir as linhas de forma mais ou menos uniforme entre os buckets, o que
pode ajudar a evitar o problema de arquivos muito grandes ou muito pequenos
dentro de uma particdo e, em alguns casos, mitigar o data skew para as colunas de
bucketing.

Como Funciona o Bucketing: Quando os dados sao inseridos em uma tabela bucketizada,
para cada linha, o motor de consulta calcula um valor de hash a partir da(s) coluna(s) de
bucketing. Esse valor de hash é entdo usado (geralmente com uma operagao de modulo)
para determinar em qual dos N buckets (arquivos) a linha deve ser escrita.

Escolhendo Colunas de Bucketing e Niumero de Buckets:

Colunas de Bucketing: Idealmente, devem ser as colunas frequentemente usadas
nas clausulas ON de JOINs ou nas clausulas GROUP BY de agregacdes. Colunas
com alta cardinalidade (muitos valores distintos) sdo geralmente preferidas para
garantir uma boa distribuicdo dos dados entre os buckets.
Numero de Buckets: A escolha do numero de buckets é um trade-off.
o Muitos buckets podem resultar em arquivos de bucket muito pequenos,
levando ao "small files problem".
o Poucos buckets podem resultar em arquivos de bucket muito grandes,
reduzindo os beneficios do paralelismo e da otimizacao de join.
o Uma regra geral é tentar fazer com que cada arquivo de bucket tenha um
tamanho razoavel, por exemplo, entre 128MB e 1GB, dependendo do
sistema de arquivos e do motor de consulta. O numero de buckets deve ser



um multiplo do numero de workers ou tarefas que processarao os dados, se
possivel, para melhor paralelismo.

Exemplo pratico de DDL com bucketing (Hive/Spark SQL): Vamos revisitar o exemplo de
Pedidos e Itens_Pedido. Suponha que frequentemente juntamos essas tabelas por

ID_Pedido. Poderiamos criar as tabelas da seguinte forma, talvez dentro de partigbes de
data:

SQL
-- Tabela de Pedidos, particionada por data e bucketizada por ID_Pedido
CREATE TABLE pedidos (
id_pedido BIGINT,
id_cliente BIGINT,
data_pedido_raw TIMESTAMP
)
PARTITIONED BY (data_pedido_part DATE) -- Coluna de particao derivada
CLUSTERED BY (id_pedido) INTO 32 BUCKETS
STORED AS ORC;

-- Tabela de Itens do Pedido, particionada por data e bucketizada por ID_Pedido
CREATE TABLE itens_pedido (

id_item BIGINT,

id_pedido BIGINT,

id_produto STRING,

quantidade INT,

preco_unitario DECIMAL(10,2),

data_pedido_raw TIMESTAMP -- Para permitir o mesmo particionamento

)
PARTITIONED BY (data_pedido_part DATE) -- Coluna de particao derivada

CLUSTERED BY (id_pedido) INTO 32 BUCKETS
STORED AS ORC;

Ao inserir dados, vocé precisaria garantir que data_pedido_part (derivada de
data_pedido_raw) seja usada para o particionamento dinamico. Quando uma consulta
como SELECT ... FROM pedidos p JOIN itens_pedido ip ON p.id_pedido =
ip.id_pedido WHERE p.data_pedido_part = '2025-06-65" for executada, o
motor:

1. Primeiro, usara a eliminagao de particao para focar apenas na particao
data_pedido_part = '2025-06-05"' de ambas as tabelas.

2. Dentro dessa particdo, como ambas as tabelas sdo bucketizadas por id_pedido no
mesmo numero de buckets (32), ele pode realizar um join muito mais eficiente,
juntando apenas os buckets correspondentes (bucket n de pedidos com bucket n
de itens_pedido).



Relagdo com Particionamento: E importante frisar que bucketing e particionamento s&o
técnicas complementares. O bucketing é geralmente aplicado dentro de cada particao
individual. Portanto, os dados sao primeiro divididos em parti¢cdes (diretérios) e, dentro de
cada diretério de partigcdo, os dados sdo entdo organizados em um numero fixo de arquivos
(buckets).

O bucketing adiciona uma camada de organizagao fisica aos dados que, embora exija mais
planejamento na criacdo das tabelas e na ingestao, pode render dividendos significativos na
performance de consultas de JOIN e agregagao em cenarios de Big Data.

Formatos de arquivo otimizados: A importancia do Apache Parquet e
Apache ORC

A escolha do formato de arquivo para armazenar dados em um Data Lake ou em um
sistema de Big Data tem um impacto profundo e direto na performance de 1/O (leitura e
escrita), nos custos de armazenamento (devido a compressao) e nas capacidades
analiticas dos motores de consulta SQL. Enquanto formatos simples baseados em texto
como CSV ou JSON sao faceis de gerar e ler por humanos, eles sao notoriamente
ineficientes para cargas de trabalho analiticas em larga escala.

Formatos Baseados em Linha (Text, CSV, JSON):

e Pros:

o Simples de entender e gerar.

o JSON é legivel por humanos e bom para dados semiestruturados
hierarquicos.

e Contras:

o Ineficientes para Queries Analiticas: As queries analiticas tipicamente
acessam apenas um subconjunto das colunas de uma tabela. Em formatos
baseados em linha, para ler os valores de algumas colunas, o motor precisa
ler e parsear a linha inteira, descartando os dados das colunas n&o
necessarias. Isso resulta em /O desperdigado.

o Compressao Menos Eficaz: A compressao aplicada a dados heterogéneos
dentro de uma linha geralmente é menos eficaz do que a compressao
aplicada a dados homogéneos de uma unica coluna.

o Sem Suporte Robusto a Schema Evolution: Alterar o esquema
(adicionar/remover colunas) pode ser problematico.

o Sem Estatisticas Internas: Nao armazenam metadados ou estatisticas
sobre os dados (como min/max por coluna), o que impede otimizagées como
predicate pushdown no nivel do arquivo.

o Splittability Limitada (para alguns): Alguns formatos, ou suas variantes
comprimidas (ex: um arquivo .csv.gz inteiro), podem nao ser "splittable",
significando que nao podem ser facilmente divididos para processamento
paralelo por multiplos workers.

Para superar essas limitagdes, surgiram os formatos de arquivo colunares, sendo Apache
Parquet e Apache ORC os mais proeminentes e amplamente adotados no ecossistema de
Big Data.



Formatos Colunares (Apache Parquet, Apache ORC): A ideia fundamental dos formatos
colunares € armazenar os dados por coluna, em vez de por linha.

Apache Parquet:

e Origem e Ecossistema: Um formato de armazenamento colunar de cédigo aberto,
originalmente desenvolvido pela Cloudera e Twitter, e agora um projeto da Apache
Software Foundation. E amplamente suportado por quase todos os motores de
processamento de Big Data, incluindo Spark (onde é o formato padrao
recomendado), Hive, Presto/Trino, Impala, etc.

e Estrutura Interna:

1.

2.

Os dados sao organizados logicamente em grupos de linhas (row groups),
que sao unidades de escrita e leitura.

Dentro de cada grupo de linhas, os dados de cada coluna sao
armazenados contiguamente em "column chunks".

Os arquivos Parquet contém metadados detalhados no rodapé, incluindo o
esquema, estatisticas por coluna por grupo de linhas (como min/max,
contagem de nulos), e informagdes de compressao e codificagao.

e Principais Vantagens:

1.

Column Pruning (Poda de Colunas): Como os dados sdo armazenados por
coluna, uma query que seleciona apenas algumas colunas (ex: SELECT
nome, email FROM usuarios) so precisa ler os "column chunks"

correspondentes a nome e email, ignorando completamente os dados das
outras colunas. Isso reduz drasticamente o 1/0.

Predicate Pushdown: Os motores de consulta podem usar as estatisticas
armazenadas nos metadados do Parquet (ex: valores minimo e maximo de
uma coluna dentro de um grupo de linhas) para pular a leitura de grupos de
linhas inteiros se os filtros da query ndo puderem ser satisfeitos por aqueles
dados. Por exemplo, se uma query tem WHERE idade > 40 e um grupo de
linhas tem um valor maximo de idade de 35, esse grupo de linhas pode ser
ignorado.

Compressao Eficiente: Como os dados de uma mesma coluna tendem a
ser do mesmo tipo e ter valores similares, eles comprimem muito bem.
Parquet suporta varios codecs de compressao (Snappy, Gzip, LZO, ZSTD,
Brotli) que podem ser aplicados por coluna.

Codificagdao de Dados Otimizada: Utiliza técnicas como Dictionary
Encoding (para colunas com baixa cardinalidade, substituindo valores
repetidos por inteiros menores) e Run-Length Encoding (RLE - para
sequéncias de valores repetidos) para reduzir ainda mais o tamanho dos
dados e acelerar o processamento.

Suporte a Estruturas Aninhadas Complexas: Parquet tem um modelo
eficiente (baseado no algoritmo Dremel do Google) para representar e
armazenar tipos de dados aninhados, como arrays, mapas e structs,
tornando-o ideal para dados semiestruturados ou desnormalizados.

e Exemplo com Parquet: Se vocé tem uma tabela Usuarios com 50 colunas, mas

sua query € SELECT nome_usuario, data_ultimo_login FROM usuarios



WHERE pais_residencia = 'Brasil’, e atabela esta armazenada em
Parquet:
1. Apenas os dados das colunas nome_usuario, data_ultimo_logine
pais_residencia serdo lidos do disco.

2. Se os metadados indicarem que um determinado grupo de linhas (um bloco
de dados no arquivo Parquet) s6 contém usuarios do 'Japao’ ou 'EUA' para a

coluna pais_residencia, esse grupo de linhas inteiro pode ser pulado
sem ser lido.

Apache ORC (Optimized Row Columnar):

Origem e Ecossistema: Outro formato de arquivo colunar de codigo aberto de alto
desempenho, originalmente desenvolvido no Hortonworks como parte da iniciativa
Stinger para melhorar a performance do Apache Hive. Também & amplamente
suportado, especialmente no ecossistema Hive, mas também por Spark,
Presto/Trino, etc.

Estrutura Interna:

o Os dados sao organizados em grandes blocos chamados "stripes™

(analogos aos grupos de linhas do Parquet).

Dentro de cada stripe, os dados também sao armazenados por coluna.

O ORC armazena indices em trés niveis: no nivel do arquivo (metadados

gerais), no nivel do stripe (estatisticas min/max por coluna para cada stripe) e

no nivel do grupo de linhas dentro de um stripe (para saltar sobre linhas).
Principais Vantagens:

o Column Pruning e Predicate Pushdown (Stripe Filtering): Similar ao
Parquet, permite ler apenas as colunas necessarias e usar os indices e
estatisticas no nivel do stripe para pular a leitura de stripes inteiros que nao
podem satisfazer os predicados da query.

Forte Compressao: Suporta codecs como ZLIB, Snappy, LZO.
Tipos de Dados Complexos: Suporta tipos de dados aninhados (structs,
lists, maps).

o Suporte a Transa¢oes ACID no Hive: O formato ORC tem caracteristicas
que o tornam adequado para suportar tabelas transacionais ACID no Apache
Hive (com o Hive LLAP), permitindo operac¢des de UPDATE, DELETE e MERGE
em nivel de linha.

Exemplo com ORC: Os beneficios sdo muito similares ao Parquet. Uma query
analitica se beneficiaria do acesso colunar e do "stripe filtering" (baseado nos
indices min/max dos stripes) para reduzir drasticamente o 1/0.

Beneficios Comuns de Parquet e ORC (e por que sao cruciais para SQL em Big Data):

Reducgao Drastica de 1/0: Este é o principal ganho. Para consultas SQL analiticas
que selecionam poucas colunas de tabelas largas, o ganho de performance pode ser
de ordens de magnitude em comparagdo com formatos baseados em linha.

Melhor Taxa de Compressao: Resulta em menor custo de armazenamento e
menos dados para transferir pela rede.



¢ Predicate Pushdown Efetivo: A capacidade dos motores de consulta de empurrar
filtros para o nivel do formato de arquivo, usando as estatisticas e indices internos,
evita a leitura e processamento de dados desnecessarios.

e Schema Evolution: Ambos os formatos geralmente permitem a evolugao do
esquema (como adicionar novas colunas ou alterar o tipo de uma coluna de forma
compativel) sem a necessidade de reescrever todo o conjunto de dados, o que é
vital em ambientes de dados que mudam rapidamente.

Quando Escolher Qual (Parquet vs. ORC)? Ambos, Parquet e ORC, sao formatos
colunares de altissimo desempenho e, na maioria dos casos, a escolha entre eles pode nao
ter um impacto dramatico se ambos forem bem utilizados. No entanto, algumas
consideracdes gerais:

e Apache Parquet:

o Tende a ter uma integragdo um pouco mais ampla e ser o padrao de fato no
ecossistema Spark.

o Seu suporte a estruturas aninhadas profundas é considerado muito robusto e
flexivel.

o E uma excelente escolha para Data Lakes onde a interoperabilidade entre
diferentes motores de processamento (Spark, Presto/Trino, etc.) é
importante.

e Apache ORC:

o Tem uma integracao histérica muito forte com o Apache Hive e é a escolha
natural para tabelas transacionais ACID no Hive.

o Seus indices embutidos podem oferecer vantagens de performance em
certos padroes de consulta.

o Se o0 seu ambiente é predominantemente baseado em Hive, ORC é uma
escolha sélida.

Em muitos casos, a decisdo pode ser influenciada pelas ferramentas primarias que vocé
usa ou por benchmarks especificos para suas cargas de trabalho. O mais importante é
evitar formatos baseados em linha para grandes tabelas analiticas e adotar um formato
colunar como Parquet ou ORC. A transicdo de CSV/JSON para Parquet/ORC é uma das
otimizagdes mais impactantes que se pode fazer em um pipeline de dados de Big Data.

Estratégias de modelagem para tipos de dados especificos em Big Data
(Séries Temporais, Dados Geoespaciais, Grafos)

Embora o foco principal deste curso seja o SQL aplicado a dados que podem, em grande
parte, ser representados de forma tabular ou semi-tabular (apés desnormalizagdo e com o
uso de tipos complexos), é importante reconhecer que o universo de Big Data
frequentemente envolve tipos de dados com caracteristicas e padrdoes de acesso muito
especificos. A modelagem para esses dados pode exigir técnicas e, as vezes, sistemas
especializados, embora os motores SQL e formatos de arquivo como Parquet/ORC estejam
cada vez mais incorporando funcionalidades para lidar com eles.

Séries Temporais:



Caracteristicas: Dados indexados pelo tempo, onde cada registro representa um
evento ou medicdo em um ponto especifico no tempo (ou intervalo). Comum em
monitoramento de sistemas (logs, métricas), 10T (dados de sensores), mercado
financeiro (cotagdes), saude (sinais vitais).

Desafios de Modelagem e Consulta:

o Volume e velocidade de ingestdo podem ser altissimos.

o Consultas frequentemente envolvem agregagcdes em janelas de tempo (ex:
média de temperatura por hora), downsampling (reduzir a granularidade),
deteccdo de anomalias baseada em padrdes temporais.

Estratégias de Modelagem com Ferramentas SQL-Orientadas:

o Particionamento por Tempo: Essencial. Particionar tabelas por ano, més,
dia, hora (dependendo da granularidade e volume) é a primeira e mais
importante otimizacéo.

o Indexagao (quando suportada): O timestamp ou uma coluna de tempo
deve ser a chave primaria ou fortemente indexada.

o Desnormalizagao: Incluir metadados relevantes (ex: ID do sensor,
localizacao) diretamente com os pontos de dados para evitar joins durante
analises temporais.

o Formatos de Arquivo: Parquet/ORC s&o adequados, especialmente se os
dados dentro das partigdes de tempo forem ordenados por timestamp, o que
pode ajudar no predicate pushdown em faixas de tempo.

o Fungoes de Janela SQL: Motores SQL modernos (Spark SQL, Presto/Trino,
BigQuery) oferecem poderosas fung¢odes de janela (LEAD, LAG,
ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY ... ORDER BY time), SUM()
OVER (...))que sdo cruciais para analises de séries temporais.

Sistemas Especializados (além do SQL tradicional): Bancos de dados de séries
temporais (TSDBs) como InfluxDB, TimescaleDB (extensao para PostgreSQL),
Prometheus sao otimizados para ingestao e consulta de dados temporais.

Dados Geoespaciais:

Caracteristicas: Dados que contém informacgdes de localizagdo geografica, como
coordenadas (latitude, longitude), pontos, linhas, poligonos, enderegos. Usados em
logistica, planejamento urbano, geomarketing, meteorologia.

Desafios de Modelagem e Consulta:

o Consultas espaciais complexas (ex: encontrar todos os restaurantes dentro
de um raio de 5km de um ponto, verificar se dois poligonos se intersectam,
calcular a area de uma regiao).

o Necessidade de indices espaciais para performance.

Estratégias de Modelagem com Ferramentas SQL-Orientadas:

o Tipos de Dados Geoespaciais: Muitos motores SQL (PostGIS para
PostgreSQL, SQL Server, Oracle Spatial, BigQuery GIS, Presto/Trino com
extensdes geoespaciais, Spark com bibliotecas como GeoSpark/Apache
Sedona) suportam tipos de dados geométricos (POINT, LINESTRING,
POLYGON, etc.) e fungbes espaciais que seguem padrdes como o Open
Geospatial Consortium (OGC).

o Armazenamento: Coordenadas podem ser armazenadas como colunas
numeéricas, ou usando os tipos de dados geomeétricos nativos. Formatos



como WKT (Well-Known Text) ou GeoJSON podem ser usados para
importar/exportar.

o Indexagao Espacial: Para consultas espaciais eficientes, indices como
R-tree, Quadtree ou S2 (usado pelo BigQuery) séo fundamentais. A forma de
implementa-los varia: alguns bancos os suportam nativamente; em Data
Lakes, pode-se usar bibliotecas que criam esses indices sobre arquivos
Parquet/ORC ou usar geohashing como uma forma de
particionamento/bucketing espacial.

o Particionamento/Bucketing: Particionar por regido geografica ampla ou
usar geohashes (strings que representam areas geograficas) como chaves
de particionamento ou bucketing pode ajudar a localizar dados
espacialmente.

Dados em Grafo:

e Caracteristicas: Dados que representam entidades (nds ou vértices) e os
relacionamentos entre elas (arestas ou edges). Usados em redes sociais
(amizades), sistemas de recomendagéao (usuarios e itens), deteccéo de fraudes
(conexdes suspeitas), biologia (interagdes de proteinas).

e Desafios de Modelagem e Consulta:

o Consultas frequentemente envolvem travessia de multiplos saltos no grafo
(ex: encontrar amigos de amigos, caminhos mais curtos, comunidades).

o O SQL tradicional ndo é naturalmente expressivo para consultas de grafo
complexas, embora esteja evoluindo.

e Estratégias de Modelagem com Ferramentas SQL-Orientadas (Limitado):

o Modelo de Lista de Adjacéncia: Representar o grafo com duas tabelas
principais: uma para Nos (com atributos dos nés) e uma para Arestas (com
noés de origem, nds de destino e atributos das arestas).

o Consultas SQL: Usar JOINs recursivos (Common Table Expressions - CTEs
recursivas) para travessias de grafo. Isso pode ser complexo de escrever e
ineficiente para grafos grandes ou travessias profundas.

o Spark GraphX / GraphFrames: Para processamento de grafos em larga
escala no Spark, essas bibliotecas permitem representar grafos e executar
algoritmos de grafo (PageRank, Connected Components) e consultas usando
uma API especifica, que pode ser integrada com Spark SQL.

e Sistemas Especializados: Bancos de dados de grafos (Graph Databases) como
Neo4j, JanusGraph, Amazon Neptune sao projetados especificamente para
armazenar e consultar dados de grafo de forma eficiente, usando linguagens de
consulta de grafo como Cypher (Neo4j) ou Gremlin (TinkerPop).

e SQL/PGQ (Property Graph Queries): Ha um esforgo de padronizagéo para
estender o SQL com capacidades de consulta a grafos de propriedades, o que pode
tornar o SQL mais viavel para esse tipo de dado no futuro.

Embora o SQL seja versatil, para tipos de dados altamente especializados e padrdes de
consulta muito especificos como os mencionados, a combinagéo de técnicas de modelagem
SQL inteligentes com o uso (ou integracao) de sistemas especializados pode ser a
abordagem mais eficaz.



Colocando tudo junto: Um estudo de caso de modelagem para um
cenario analitico

Vamos consolidar os conceitos de modelagem de dados para Big Data com SQL através de
um estudo de caso. Nosso objetivo € modelar dados para uma plataforma de analise de
logs de uma grande aplicagdo web distribuida, visando entender o comportamento do
usuario, identificar erros e otimizar a performance da aplicagao.

Cenario: Analise de Logs de Aplicacdo Web Nossa aplicacao gera logs de acesso, logs de
erro e logs de performance de multiplos servidores. Queremos responder perguntas como:

e Quais sao as paginas mais acessadas por dia/hora?

e Qual a taxa de erro (ex: HTTP 5xx) por endpoint da API1?

e Qual o tempo médio de resposta por servigo/endpoint?

e Como o comportamento do usuario (sequéncia de paginas visitadas) se correlaciona
com erros ou lentidao?

e Quais usuarios experimentaram mais erros em um determinado periodo?

Passo 1: Entender os Requisitos da Andlise (ja listados acima) Foco em agregacgbes
temporais, contagens, médias, filtragem por atributos do log e correlagdes.

Passo 2: Identificar as Entidades e Dados Brutos

e Logs de Acesso: Timestamp, IP do cliente, User Agent, Método HTTP (GET,
POST), URL acessada, Codigo de Status HTTP, Bytes transferidos, Tempo de
resposta, ID do Usuario (se logado), ID da Sessao. Formato original: JSON por linha.
Volume: Terabytes por dia.

e Logs de Erro: Timestamp, Nivel do Erro (ERROR, WARN), Mensagem de Erro,
Stack Trace, ID do Servigco/Componente, ID da Requisi¢ao (para correlacionar com
logs de acesso). Formato original: JSON por linha.

e (Opcional) Dados de Usuario: ID_Usuario, Tipo_Plano, Data_Cadastro (de
um banco relacional, pode ser ingerido em batch).

Passo 3: Decis6es de Desnormalizagao (Foco nos Logs de Acesso Enriquecidos)
Vamos criar uma tabela principal Logs_Acesso_Enriquecidos.

e |nicialmente, ndo vamos juntar massivamente com dados de usuario para cada log,
pois isso aumentaria muito o volume. Poderemos fazer joins pontuais ou usar uma
tabela de dimens&o de usuario menor se necessario para algumas analises.

e Vamos extrair campos importantes do User Agent (ex: Navegador, OS) para colunas
dedicadas durante o ETL de ingestao.

e A URL acessada pode ser parseada para extrair o endpoint principal, parametros,
etc., em colunas separadas.

Passo 4: Decis6es de Particionamento (para Logs_Acesso_Enriquecidos)

e Chave de Particionamento Primaria: data_log DATE (derivada do timestamp).
Isso é essencial para todas as analises temporais.



e Chave de Particionamento Secundaria (Opcional): Se o volume diario for imenso
e as queries frequentemente filtrarem por codigo_status_http (ex: s6 erros 5xx),
poderiamos considerar uma segunda camada. No entanto, para comecar,
data_log pode ser suficiente, e podemos usar outras técnicas para filtrar por
status.

Passo 5: Decisoes de Bucketing (para Logs_Acesso_Enriquecidos)

e Se houver joins frequentes com uma tabela de Sessoes_Usuario (que também
seria grande) por id_sessao, poderiamos bucketizar ambas as tabelas por
id_sessao.

e Se as analises frequentemente agregam por id_usuario, bucketizar por
id_usuario pode ajudar na distribuicdo de carga para essas agregacgdes, embora
o particionamento por data ja distribua o trabalho temporalmente.

e Para este exemplo inicial, vamos focar no particionamento e em formatos de arquivo
otimizados. Bucketing pode ser uma otimizagao posterior.

Passo 6: Escolha do Formato de Arquivo

e Apache Parquet: E uma excelente escolha aqui.

o Bom para dados semiestruturados (podemos ter uma coluna
detalhes_adicionais como um mapa ou struct se o JSON original tiver
campos variaveis).

Otima compresséo (logs podem ser repetitivos).
Column pruning e predicate pushdown serdo muito eficazes (ex: ao
selecionar apenas tempo_resposta e codigo_status_http ou filtrar por

um id_usuario especifico).
Passo 7: Exemplo de DDL SQL (Sintaxe Hive/Spark SQL)

SQL
-- Tabela para Logs de Acesso Enriquecidos
CREATE TABLE logs_acesso_enriquecidos (
timestamp_evento TIMESTAMP,
ip_cliente STRING,
id_usuario STRING,
id_sessao STRING,
metodo_http STRING,
url_original STRING,
endpoint_api STRING, -- Desnormalizado/Parseado da URL
codigo_status_http INT,
bytes_transferidos BIGINT,
tempo_resposta_ms INT,
navegador_cliente STRING, -- Desnormalizado do User Agent
os_cliente STRING, -- Desnormalizado do User Agent
id_requisicao STRING -- Para juntar com logs de erro



PARTITIONED BY (data_log DATE) -- Partigdo primaria
STORED AS PARQUET
LOCATION '/data/lake/logs_aplicacao/acesso_enriquecido’;

-- Tabela para Logs de Erro
CREATE TABLE logs_erro (

timestamp_erro TIMESTAMP,

nivel_erro STRING,

mensagem_erro STRING,

stack _trace STRING,

id_servico STRING,

id_requisicao STRING -- Chave para join com logs_acesso
)
PARTITIONED BY (data_erro DATE) -- Particdo primaria
STORED AS PARQUET
LOCATION '/data/lake/logs_aplicacao/erro’;

Nota sobre data_log e data_erro: Durante o processo de ingestdo (ETL), essas colunas
seriam derivadas dos respectivos timestamps para permitir o particionamento dinamico.

Passo 8: Exemplo de Queries SQL e como elas se beneficiam da modelagem

Paginas mais acessadas em um dia especifico:

SQL

SELECT endpoint_api, COUNT(*) AS num_acessos

FROM logs_acesso_enriquecidos

WHERE data_log = '2025-06-05' -- Utiliza o particionamento
GROUP BY endpoint_api

ORDER BY num_acessos DESC;

1. Beneficio: A clausula WHERE data_log = '2025-06-05' garante que apenas a
particdo daquele dia seja lida. O formato Parquet garante que apenas as colunas
endpoint_api e as necessarias para o COUNT (nenhuma adicional se o motor for
otimizado) sejam acessadas.

Taxa de erro (HTTP 500-599) por endpoint na ultima semana:
SQL
SELECT
endpoint_api,
SUM(CASE WHEN codigo_status_http >= 500 THEN 1 ELSE 0 END) AS total_erros_5xx,
COUNT(*) AS total_requisicoes,
(SUM(CASE WHEN codigo_status_http >= 500 THEN 1 ELSE 0 END) * 100.0 /
COUNT(*)) AS taxa_erro_percentual
FROM logs_acesso_enriquecidos
WHERE data_log BETWEEN '2025-05-29' AND '2025-06-05' -- Utiliza multiplas particdes
GROUP BY endpoint_api
ORDER BY taxa_erro_percentual DESC;



2. Beneficio: O filtro de data ainda permite a eliminacao de parti¢coes, lendo apenas 7
dias de dados. O acesso colunar do Parquet é eficiente.

Tempo médio de resposta para um endpoint especifico, correlacionado com erros
(join):
SQL
WITH respostas_endpoint AS (
SELECT
id_requisicao,
tempo_resposta_ms
FROM logs_acesso_enriquecidos
WHERE data_log = '2025-06-05'
AND endpoint_api = '/api/v1/processamentolmportante’
),
erros_endpoint AS (
SELECT
id_requisicao,
mensagem_erro
FROM logs_erro
WHERE data_erro = '2025-06-05' -- Particionamento também aqui
AND id_requisicao IN (SELECT id_requisicao FROM respostas_endpoint) -- Subquery
para reduzir o join
)
SELECT
r.id_requisicao,
rtempo_resposta_ms,
e.mensagem_erro
FROM respostas_endpoint r
LEFT JOIN erros_endpoint e ON r.id_requisicao = e.id_requisicao
ORDER BY r.tempo_resposta_ms DESC;

3. Beneficio: Ambas as tabelas usam particionamento por data. O JOIN é feito por
id_requisicao. Se id_requisicao fosse uma chave de bucketing em ambas as
tabelas (e os dados fossem grandes o suficiente para justificar), o JOIN poderia ser
ainda mais otimizado. A subquery na CTE erros_endpoint ajuda a filtrar os erros
antes do JOIN final.

Discussao dos Trade-offs e Processo Iterativo:

e A desnormalizagdo dos campos do User Agent e da URL diretamente na tabela
logs_acesso_enriquecidos aumenta o tamanho de cada registro, mas
simplifica e acelera muitas consultas que usariam esses campos.

e Manter os logs de erro separados, mas com um id_requisicao comum, permite
uma analise focada em erros e uma correlacéo eficiente quando necessario, sem
poluir a tabela de acesso principal com stack traces longos para cada requisig¢ao.

e O processo de modelagem ¢ iterativo. Comegamos com um modelo, monitoramos a
performance das consultas e os padrdes de acesso, e podemos refinar o modelo



adicionando mais desnormalizagdo, ajustando partigdes, introduzindo bucketing ou
até mesmo criando tabelas de agregacao se certas queries se mostrarem muito
frequentes e lentas.

Este estudo de caso ilustra como as decisdes de desnormalizagao, particionamento e
escolha de formato de arquivo trabalham juntas para criar um modelo de dados otimizado
para analise SQL em um cenario de Big Data.

Estratégias avangadas de otimizacao de consultas SQL
(query tuning) em grandes volumes de dados: Planos
de execucgao, estatisticas e reescrita de queries

A arte e a ciéncia do Query Tuning: Além da sintaxe SQL correta

No universo do Big Data, onde as consultas SQL podem operar sobre terabytes ou
petabytes de informacgao distribuida em centenas ou milhares de nds, a otimizagéo de
consultas — ou query tuning — transcende a mera corregao sintatica. Uma consulta SQL
logicamente correta pode, na pratica, levar horas ou até dias para ser executada, consumir
uma quantidade exorbitante de recursos computacionais (CPU, memodria, I/O de disco,
banda de rede) e, em ambientes de huvem que operam no modelo pay-per-use, gerar
custos financeiros inesperados e significativos. A diferenga entre uma consulta bem
otimizada e uma nao otimizada pode ser a diferenga entre obter insights em minutos e
enfrentar um projeto paralisado por gargalos de performance.

A natureza do SQL é declarativa: como usuarios, nés especificamos o que queremos como
resultado, mas nao detalhamos como o sistema de gerenciamento de banco de dados
(SGBD) ou o motor de consulta distribuida (como Hive, Spark SQL, Presto/Trino) deve obter
esses dados. Essa tarefa de determinar o "como" recai sobre um componente crucial
chamado Otimizador de Consultas (Query Optimizer). Este sofisticado software analisa a
consulta SQL, considera diferentes caminhos possiveis para executa-la, estima o custo de
cada caminho e, finalmente, escolhe aquele que ele acredita ser o mais eficiente. O
resultado dessa escolha é o plano de execucgao.

No entanto, os otimizadores, por mais avangados que sejam, n&o sao oniscientes. Eles
dependem de informagdes sobre os dados (como tamanho das tabelas, distribuicao de
valores nas colunas, etc.), que sao fornecidas através de estatisticas. Se essas estatisticas
estiverem desatualizadas, incompletas ou ausentes, ou se a propria consulta for
excessivamente complexa, o otimizador pode acabar gerando um plano de execugao
subotimo.

E aqui que entra a arte e a ciéncia do query tuning. O objetivo & entender como o otimizador
esta interpretando nossa consulta (analisando o plano de execugao), fornecer-lhe
informacdes melhores (garantindo estatisticas precisas) e, quando necessario, reescrever
nossa consulta SQL ou fornecer "dicas" (hints) para guia-lo na dire¢do de um plano mais
eficiente. Trata-se de um processo investigativo e iterativo, que combina conhecimento



técnico sobre o motor de consulta, compreensao dos dados e uma dose de criatividade na
formulagao do SQL. Imagine, por exemplo, uma consulta que realiza uma jungéo entre uma
tabela de fatos imensa e uma pequena tabela de dimensao. Um otimizador bem informado
escolheria uma estratégia de "broadcast join", enviando a tabela pequena para todos os nés
que processam a tabela grande. Um otimizador mal informado poderia optar por um "shuffle
join", movimentando desnecessariamente grandes volumes da tabela de fatos pela rede. O
query tuning nos capacita a identificar e corrigir esses cenarios.

Desvendando o plano de execugao: A bussola para a otimizagao

O plano de execucgao (também conhecido como query plan ou execution plan) é, sem
duvida, a ferramenta mais importante no arsenal de um profissional que busca otimizar
consultas SQL em Big Data. Ele € um mapa detalhado que descreve a sequéncia exata de
operacdes que o motor de consulta distribuida realizara para processar uma consulta SQL e
produzir o resultado solicitado. Compreender o plano de execugao é como ter uma bussola
que aponta diretamente para os gargalos de performance.

O que é um Plano de Execugdo? Ele detalha cada passo, desde a leitura inicial dos dados
das tabelas de origem até a entrega do resultado final. Esses passos sao representados por
operadores fisicos, que sdo as agdes concretas executadas pelo motor. Alguns exemplos
comuns incluem:

e Table Scan/ File Scan: Leitura dos dados de uma tabela ou arquivos no sistema de
armazenamento (HDFS, S3, etc.).

e Filter: Aplicagdo das condigbes da clausula WHERE para eliminar linhas.

e Project: Selecéo das colunas especificadas no SELECT.

e Join (Hash Join, Sort Merge Join, Broadcast Join): Combinacéo de dados de
duas ou mais tabelas.

e Aggregate (Hash Aggregate, Sort Aggregate): Execucao de funcdes de
agregacao (SUM, COUNT, AVG, etc.) com GROUP BY.

e Shuffle / Exchange: Redistribuicdo de dados entre os n6s do cluster, geralmente
necessaria para JOINs e agregagdes em chaves diferentes das de
particionamento/bucketing.

Sort: Ordenacgao dos dados.
Write: Escrita dos resultados finais.

Como Obter um Plano de Execugao: A maioria dos motores de consulta SQL para Big
Data fornece um comando para visualizar o plano de execugao, geralmente alguma
variagao de EXPLAIN:

e EXPLAIN [FORMATTED | EXTENDED | LOGICAL | COST | ...]
consulta_sql;

o No Hive, Spark SQL e Presto/Trino, EXPLAIN mostrara o plano fisico.
Opcdes adicionais podem mostrar planos logicos, informagdes de custo
estimadas pelo otimizador, ou um formato mais detalhado.

e EXPLAIN ANALYZE consulta_sql; (disponivel em alguns sistemas como
Presto/Trino e em versdes mais recentes do Spark com certas configuragdes)



o Este comando é ainda mais poderoso, pois ndo apenas mostra o plano de
execucgao que seria usado, mas também executa a consulta e anota o plano
com estatisticas reais de execug¢ao, como o numero de linhas processadas
em cada etapa, o tempo gasto em cada operador e o volume de dados
movimentados. Isso € inestimavel para identificar gargalos reais.

Interpretando os Componentes de um Plano de Execugao: Ao analisar um plano, preste
atencéo a:

1.

2.

Operadores Fisicos Utilizados: Quais sao as operagdes concretas? Um "Full Table
Scan" em uma tabela particionada sem usar as particbes é um sinal de alerta.
Ordem das Operagodes: Os dados fluem de baixo para cima ou da direita para a
esquerda no plano (dependendo da formatagdo). Entender essa ordem ajuda a ver
onde os dados sao filtrados, juntados e agregados. Idealmente, os filtros que
reduzem mais os dados devem ocorrer o0 mais cedo possivel.

Estimativas de Custo e Cardinalidade: Muitos planos mostram as estimativas do
otimizador para o numero de linhas (cardinalidade) e o "custo" de cada operacédo. Se
essas estimativas estiverem muito distantes da realidade (o que pode ser verificado
com EXPLAIN ANALYZE ou conhecimento dos dados), isso indica que o otimizador
esta trabalhando com informacgdes ruins (provavelmente estatisticas
desatualizadas).

Estratégias de Join: Identifique o tipo de join escolhido pelo otimizador (Broadcast,
Shuffle Sort-Merge, Shuffle Hash). E a estratégia mais apropriada dadas as
caracteristicas das tabelas envolvidas?

Movimentacgao de Dados (Shuffle/Exchange): Procure por operadores de
Exchange ou Shuffle. Eles indicam que os dados estdo sendo redistribuidos pela
rede entre os nés do cluster. Shuffles sao frequentemente os operadores mais caros
em consultas distribuidas. Minimizar ou otimizar shuffles € um objetivo chave.

Imagine uma consulta simples:

SQL

SELECT d.nome_departamento, COUNT(e.id_empregado) AS num_empregados
FROM empregados e

JOIN departamentos d ON e.id_departamento = d.id_departamento

WHERE e.salario > 50000

GROUP BY d.nome_departamento;

Um plano de execucgao (simplificado) poderia mostrar:

1.
2.
3.

Scan da tabela empregados, seguido de um Filter (salario > 50000).

Scan da tabela departamentos.

Um Join entre os resultados filtrados de empregados e a tabela departamentos.
O tipo de join (ex: Broadcast se departamentos for pequena, ou Shuffle
Sort-Merge se ambas forem grandes) é crucial.

Um Aggregate (GROUP BY nome_departamento e COUNT).

Projecao das colunas finais.



Se a tabela departamentos for mindscula, mas o plano mostrar um Shuffle Sort-Merge
Join, isso é um forte indicativo de que as estatisticas estdo ausentes ou incorretas, € o
otimizador n&o percebeu que um Broadcast Join seria muito mais eficiente.

Muitas plataformas (como o Spark Ul) oferecem interfaces graficas para visualizar o DAG
(Directed Acyclic Graph) de execucgao e os detalhes de cada estagio, o que pode ser mais
intuitivo do que ler o texto do EXPLAIN. Aprender a ler e interpretar planos de execucéao é
uma habilidade fundamental: é o diagnéstico que precede qualquer tratamento eficaz no
query tuning.

A importancia vital das estatisticas: Alimentando o otimizador com
inteligéncia

O otimizador de consultas baseado em custo (Cost-Based Optimizer - CBO), que € o tipo
predominante nos motores de SQL para Big Data, toma suas decisdes sobre qual plano de
execucgao escolher com base em um modelo de custos. Esse modelo tenta prever o "custo”
(em termos de 1/0, CPU, rede) de diferentes formas de executar a consulta. Para fazer
essas previsdes de forma acurada, o CBO depende crucialmente de estatisticas sobre os
dados armazenados nas tabelas e colunas. Sem estatisticas precisas e atualizadas, o CBO
estd, essencialmente, "voando as cegas", e as chances de ele escolher um plano de
execucao suboétimo aumentam drasticamente.

O que sao Estatisticas de Dados? Sao0 metadados que descrevem as caracteristicas dos
dados. Os tipos mais comuns incluem:

e Nivel de Tabela:

o Numero total de linhas (cardinalidade da tabela).

o Tamanho total da tabela em bytes.

o Numero de arquivos fisicos que compdem a tabela.
e Nivel de Coluna:

o Numero de Valores Distintos (NDV - Number of Distinct Values) ou
cardinalidade da coluna.
Numero de valores nulos.
Valores minimo e maximo.
Comprimento médio e maximo dos dados da coluna (para strings).
Histogramas de Frequéncia: Descrevem a distribui¢cdo dos valores dentro
de uma coluna, mostrando quais valores sdo mais ou menos comuns. Isso &
muito mais preciso do que apenas min/max e NDV.
e Nivel de Particao: Para tabelas particionadas, as mesmas estatisticas de tabela e

coluna podem ser coletadas para cada particdo individualmente.

O O O O

Como as Estatisticas Influenciam o Plano de Execucgao: As estatisticas sdo usadas pelo
otimizador para estimar:

1. Cardinalidade Intermediaria: O nimero de linhas que se espera que cada
operador no plano de execucgao produza. Por exemplo, ao aplicar um filtro WHERE
pais = 'Brasil’, o otimizador usa o NDV e talvez um histograma da coluna
pais para estimar quantas linhas satisfardo essa condigao.



2. Custo dos Operadores: Com base na cardinalidade estimada e no tipo de
operacgao, o otimizador estima o custo.

3. Escolha de Algoritmos de Join:

o Se as estatisticas indicarem que uma das tabelas em um join € muito
pequena (baixo nimero de linhas e tamanho), o otimizador pode optar por
um Broadcast Hash Join.

o Se ambas as tabelas forem grandes, ele pode considerar um Shuffle
Sort-Merge Join ou Shuffle Hash Join. A escolha entre estes pode
depender da cardinalidade das chaves de join e se os dados ja estdo
ordenados.

4. Ordem dos Joins: Em consultas com multiplos joins, o otimizador tenta juntar
primeiro as tabelas de forma que o resultado intermediario seja 0 menor possivel,
reduzindo o volume de dados para os joins subsequentes. As estatisticas de
cardinalidade sdo cruciais para essa decisao.

5. Seletividade dos Predicados: A "seletividade" de um filtro é a proporcao de linhas
que ele retorna. Filtros altamente seletivos (que retornam poucas linhas) séo ideais
para serem aplicados o mais cedo possivel.

Comandos para Coletar/Atualizar Estatisticas: A forma de coletar estatisticas varia um
pouco entre os sistemas, mas os comandos sdo geralmente semelhantes:

Hive e Spark SQL:

SQL

ANALYZE TABLE nome_tabela [PARTITION (col_particao=valor_particao, ...)]
COMPUTE STATISTICS

[FOR COLUMNS nome_coluna1, nome_coluna2, ...] -- Para estatisticas de coluna
[NOSCAN]; -- Opcional: NOSCAN estima rapidamente com base nos metadados; sem
NOSCAN (padrao) & os dados para maior precisao.

Para coletar histogramas (em versdes mais recentes do Spark/Hive):

SQL

ANALYZE TABLE nome_tabela COMPUTE STATISTICS FOR COLUMNS
nome_coluna_para_histograma WITH HISTOGRAM,;

e Presto/Trino: Presto e Trino geralmente dependem dos conectores para fornecer
estatisticas. Para o conector Hive, por exemplo, eles lerdo as estatisticas coletadas
pelo Hive. Alguns conectores podem ter seus proprios comandos ANALYZE.

Importancia da Atualizagdo: As estatisticas ndo sdo estaticas. A medida que os dados séo
ingeridos, atualizados ou excluidos, as estatisticas podem se tornar desatualizadas e deixar
de refletir o estado real dos dados. E crucial ter processos para atualizar as estatisticas
regularmente, especialmente para tabelas que mudam com frequéncia ou apds grandes
cargas de dados.

Imagine o seguinte cenario: Vocé tem uma tabela Eventos particionada por data_evento.
Inicialmente, vocé carrega os dados de um més e coleta estatisticas. A coluna
tipo_evento tem 10 valores distintos. Depois, vocé carrega dados de mais um ano, e
durante esse periodo, 50 novos tipo_evento foram introduzidos. Se vocé nao atualizar as



estatisticas da coluna tipo_evento, o otimizador continuara pensando que existem
apenas 10 tipos, o que pode levar a estimativas de cardinalidade muito ruins para queries
que filtram ou agrupam por tipo_evento, resultando em planos de execucgao ineficientes.

Fornecer estatisticas precisas e atualizadas é uma das formas mais eficazes e diretas de
ajudar o otimizador a fazer seu trabalho corretamente, pavimentando o caminho para
consultas SQL mais performaticas.

Técnicas comuns de reescrita de queries SQL para performance

Mesmo com um otimizador inteligente e estatisticas precisas, a forma como uma consulta

SQL é escrita pode ter um impacto significativo em sua performance. Otimizadores podem
ter heuristicas ou limitagbes que os impedem de transformar certas estruturas de query em
sua forma mais eficiente. Nesses casos, reescrever a consulta, mantendo a mesma légica

de negocios, pode "desbloquear" um plano de execugdo muito melhor.

A premissa fundamental aqui € que, embora o SQL seja declarativo, diferentes formulagdes
da mesma pergunta Iégica podem, sutilmente, guiar o otimizador por caminhos diferentes
na arvore de possiveis planos de execucao.

1. Otimizando Filtros (Predicados):

e Mover Filtros para o Mais Cedo Possivel (Predicate Pushdown): O objetivo é
reduzir o volume de dados o mais rapidamente possivel no pipeline de execugéo.
Embora os otimizadores modernos sejam bons em "empurrar" predicados para baixo
no plano (idealmente para o nivel do scan da tabela ou arquivo), as vezes
explicita-los em subqueries ou Common Table Expressions (CTEs) pode ajudar,
especialmente em queries complexas.

e Usar Predicados "SARGable" (Search Argument Able): Um predicado é
SARGable se o motor de consulta puder usar um indice (em SGBDs tradicionais) ou
otimizacdes de acesso a dados (como predicate pushdown em formatos colunares)
para satisfazé-lo diretamente. Evite aplicar fungdes nas colunas que estao sendo
filtradas na clausula WHERE, pois isso geralmente torna o predicado nao-SARGable.

o Exemplo ruim (ndo-SARGable): WHERE YEAR(data_transacao) = 2024

o Exemplo bom (SARGable): WHERE data_transacao >= DATE
'2024-01-01' AND data_transacao < DATE '20625-01-01' Neste
caso, o segundo exemplo permite que o sistema use particbes ou estatisticas
de min/max na coluna data_transacao de forma eficiente.

e Cuidado com OR em Colunas Diferentes: Uma clausula WHERE colunaA = 'X'
OR colunaB = "Y' pode ser dificil de otimizar. Se possivel, e se fizer sentido
I6gico, considere dividir em duas queries separadas unidas por UNION ALL.

Exemplo: Em vez de SELECT ... FROM T WHERE cond1(colA) OR cond2(colB),
as vezes é melhor (dependendo da seletividade e da capacidade do otimizador):

SQL

SELECT ... FROM T WHERE cond1(colA)

UNION ALL



SELECT ... FROM T WHERE cond2(colB) AND NOT cond1(colA); -- (Evitar duplicatas se
necessario)

O
2. Otimizando Joins:

e Especificar o Tipo de Join Correto: Use INNER JOIN, LEFT JOIN, RIGHT JOIN,
FULL OUTER JOIN conforme a necessidade légica. O uso incorreto pode levar a
resultados errados ou performance subdétima.

e Reduzir o Tamanho das Tabelas ANTES do Join: Este € um dos principios mais
importantes. Aplique filiros o0 maximo possivel nas tabelas individuais (usando
subqueries ou CTEs) antes de realizar a operagao de join. Isso reduz a quantidade
de dados que precisa ser embaralhada e processada durante o join.

Exemplo:

SQL

-- Menos otimizado

SELECT t1.colA, t2.colB

FROM TabelaGrande1 t1

JOIN TabelaGrande2 t2 ON t1.id = t2.id

WHERE t1 filtro_col = 'valorA' AND t2.outra_col > 100;

-- Mais otimizado
SELECT t1_filtrada.colA, t2_filtrada.colB
FROM (SELECT id, colA FROM TabelaGrande1 WHERE filtro_col = 'valorA') t1_filtrada
JOIN (SELECT id, colB FROM TabelaGrande2 WHERE outra_col > 100) t2_filtrada
ON t1_filtrada.id = t2_filtrada.id;

(]

e Ordem dos Joins: Em joins multi-tabelas, a ordem pode importar. Geralmente, é
melhor realizar os joins mais seletivos (aqueles que mais reduzem o numero de
linhas) primeiro. Os otimizadores tentam fazer isso, mas em cenarios complexos,
vocé pode precisar guia-los (as vezes com hints ou reestruturando a query).

e Consisténcia dos Tipos de Dados nas Chaves de Join: Juntar uma coluna
STRING com uma INT exigira uma conversao implicita (casting), o que pode impedir
o uso de otimizacdes de join e levar a performance ruim. Garanta que as colunas de
join tenham tipos de dados compativeis.

e Evitar CROSS JOIN Acidental: Um CROSS JOIN (produto cartesiano) entre tabelas
grandes & quase sempre um desastre de performance. Certifique-se de que todas as
suas condi¢des de join estao corretas.

3. Otimizando Agregac¢é6es (GROUP BY):

e Agrupar pela Menor Cardinalidade Possivel (quando o resultado é o mesmo):
Se vocé pode obter o mesmo resultado agrupando por chaves de menor
cardinalidade, faga-o.



Filtrar Antes de Agrupar (WHERE vs. HAVING): A clausula WHERE filtra as linhas
antes que elas sejam agrupadas e as fungdes de agregacao sejam aplicadas. A
clausula HAVING filtra os grupos apods a agregagao. Sempre que possivel, mova as
condicoes de filtro da clausula HAVING para a clausula WHERE se elas ndo
dependerem do resultado da agregacao, pois isso reduzird o numero de linhas a
serem processadas pela agregacgao.

Exemplo:

SQL

-- Menos otimizado

SELECT departamento, AVG(salario)

FROM empregados

GROUP BY departamento

HAVING departamento IN (‘Vendas', 'Engenharia’);

-- Mais otimizado

SELECT departamento, AVG(salario)

FROM empregados

WHERE departamento IN ('Vendas', 'Engenharia’)
GROUP BY departamento;

o
Cuidado com COUNT (DISTINCT coluna): Esta operagdo pode ser muito custosa
em ambientes distribuidos, pois geralmente requer que todos os valores distintos da
coluna sejam trazidos para um unico ponto (ou um conjunto reduzido de pontos)
para a contagem. As vezes, pode ser mais eficiente usar uma subquery com GROUP
BY coluna e depois um COUNT (*) no resultado, ou usar fungdes de aproximagao
como APPROX_COUNT_DISTINCT (disponivel em muitos sistemas como Hive, Spark
SQL, Presto) se uma contagem exata nao for estritamente necessaria.

4. Otimizando Subqueries:

Subqueries Correlacionadas: Em uma subquery correlacionada, a subquery
interna depende de valores da query externa, fazendo com que ela seja
(logicamente) executada repetidamente, uma vez para cada linha processada pela
query externa. Elas sao frequentemente uma fonte de ma performance. Tente
reescrevé-las como joins explicitos ou usando CTEs néo correlacionadas.

IN vs. EXISTS vs. JOIN:

o WHERE coluna IN (SELECT sub_coluna FROM OutraTabela ...):
Pode ser ineficiente se a subquery retornar muitos valores.

o WHERE EXISTS (SELECT 1 FROM OutraTabela WHERE
OutraTabela.id = TabelaPrincipal.id ...): Geralmente mais
eficiente que IN para verificar a existéncia, pois pode parar assim que a
primeira correspondéncia € encontrada.

o LEFT SEMI JOIN (disponivel em Spark SQL, Hive): E projetado
especificamente para o caso de uso de IN ou EXISTS e é frequentemente a



opc¢ao mais performatica. Retorna linhas da tabela da esquerda que tém uma
correspondéncia na tabela da direita, sem duplicar as linhas da esquerda se
houver multiplas correspondéncias.

o LEFT OUTER JOIN ... WHERE TabelaDireita.coluna IS NOT
NULL (para simular IN/EXISTS) ou IS NULL (para simular NOT IN/NOT

EXISTS) também pode ser uma alternativa.
5. UNION vs. UNION ALL:

e UNION: Combina os resultados de duas ou more SELECT statements e,
crucialmente, remove linhas duplicadas entre os conjuntos de resultados. Para fazer
isso, ele precisa ordenar ou hashear todos os dados combinados, o que € uma
operacgao custosa.

e UNION ALL: Combina os resultados, mas ndo remove duplicatas. E
significativamente mais rapido que UNION.

e Regra: Use UNION ALL sempre que vocé souber que n&do havera duplicatas entre
os conjuntos de resultados, ou se a presenca de duplicatas for aceitavel para sua
analise. Use UNION apenas quando a remogao de duplicatas for estritamente
necessaria.

6. Uso de Common Table Expressions (CTEs - Clausula WITH):

e CTEs (WITH nome_cte AS (SELECT ... ) SELECT ... FROM nome_cte;)
melhoram drasticamente a legibilidade e a manutenibilidade de queries SQL
complexas, quebrando-as em passos légicos nomeados.

e Do ponto de vista da performance, o comportamento pode variar:

o Alguns otimizadores podem "inline" (substituir) a definicdo da CTE
diretamente na query principal.

o Outros podem optar por materializar o resultado da CTE (calcula-lo uma vez
e armazena-lo temporariamente), o que pode ser benéfico se a CTE for
referenciada multiplas vezes na mesma query.

o Em geral, o uso de CTEs nao prejudica a performance e pode até ajudar o
otimizador a entender melhor a estrutura da query.

Exemplo pratico de reescrita: Considere uma query para encontrar todos os clientes que
fizeram um pedido de um produto especifico ('"ProdutoX') e também visualizaram a pagina
de outro produto (‘ProdutoY') no mesmo dia do pedido do 'ProdutoX'.

Query Inicial (talvez menos otimizada):

SQL

SELECT DISTINCT c.id_cliente, c.nome_cliente
FROM Clientes ¢

JOIN Pedidos p ON c.id_cliente = p.id_cliente
JOIN ltensPedido ip ON p.id_pedido = ip.id_pedido
JOIN Produtos pr ON ip.id_produto = pr.id_produto
WHERE pr.nome_produto = 'ProdutoX'



AND c.id_cliente IN (
SELECT DISTINCT v.id_cliente
FROM VisualizacoesPagina v
JOIN Produtos pr_v ON v.id_produto_visualizado = pr_v.id_produto
WHERE pr_v.nome_produto = 'ProdutoY’
AND DATE(v.timestamp_visualizacao) = DATE(p.data_pedido) -- Subquery
correlacionada!

);

Esta query tem uma subquery correlacionada (DATE (p.data_pedido)) e mdltiplos joins.
Possivel Reescrita (usando CTEs e otimizando a I6gica de join):

SQL
WITH
ClientesProdutoX AS (
SELECT DISTINCT p.id_cliente, DATE(p.data_pedido) AS data_pedido_produto_x
FROM Pedidos p
JOIN ltensPedido ip ON p.id_pedido = ip.id_pedido
JOIN Produtos pr ON ip.id_produto = pr.id_produto
WHERE pr.nome_produto = 'ProdutoX'
),
VisualizacoesProdutoY AS (
SELECT DISTINCT v.id_cliente, DATE(v.timestamp_visualizacao) AS
data_visualizacao_produto_y
FROM VisualizacoesPagina v
JOIN Produtos pr_v ON v.id_produto_visualizado = pr_v.id_produto
WHERE pr_v.nome_produto = 'ProdutoY’
)
SELECT DISTINCT c.id_cliente, c.nome_cliente
FROM Clientes c
JOIN ClientesProdutoX cpx ON c.id_cliente = cpx.id_cliente
JOIN VisualizacoesProdutoY vpy ON c.id_cliente = vpy.id_cliente
AND cpx.data_pedido_produto_x = vpy.data_visualizacao_produto_y;

Nesta reescrita:

1. CTEs quebram a légica, filtrando primeiro os clientes que pediram 'ProdutoX' e suas
datas, e os clientes que visualizaram 'ProdutoY' e suas datas.

2. A correlagao é resolvida juntando as CTEs e a tabela Clientes pelas chaves
apropriadas (id_cliente e as datas).

3. O DISTINCT final é aplicado apenas uma vez. Este segundo formato é geralmente
mais facil para o otimizador entender e gerar um plano eficiente, evitando a
execucao repetida da subquery correlacionada.



A reescrita de queries € uma habilidade que se desenvolve com a pratica, a analise de
planos de execugdo e um bom entendimento de como os motores de consulta processam o
SQL.

Otimizando Joins em Big Data: Broadcast, Shuffle Hash e Sort-Merge
Joins

As operacoes de JOIN sao frequentemente as mais custosas em consultas SQL sobre
grandes volumes de dados distribuidos. Compreender as diferentes estratégias de join que
os motores de Big Data (como Spark SQL, Hive, Presto/Trino) podem empregar é crucial
para a otimizacao. As trés principais estratégias sao: Shuffle Sort-Merge Join, Broadcast
Hash Join e Shuffle Hash Join.

1. Shuffle Sort-Merge Join (ou simplesmente Sort-Merge Join): Esta é muitas vezes a
estratégia de "ultimo recurso" ou padrdo quando otimizagdes mais agressivas ndo sao
aplicaveis (por exemplo, quando ambas as tabelas a serem juntadas sdo muito grandes).

e Como Funciona:

1. Shuffle (Embaralhamento): Os dados de ambas as tabelas séao
re-particionados (embaralhados) pela rede entre os nés do cluster com base
nas chaves de join. O objetivo é garantir que todas as linhas com 0 mesmo
valor de chave de join de ambas as tabelas residam no mesmo né/worker.

2. Sort (Ordenagao): Dentro de cada né/worker, os dados recebidos de cada
tabela (para aquela particao do shuffle) sédo ordenados pelas chaves de join.

3. Merge (Mesclagem): Os dados ordenados de ambas as tabelas sao entao
mesclados para encontrar as correspondéncias e produzir o resultado do
join. Como os dados estao ordenados, a mesclagem é uma operacao
eficiente (semelhante ao "merge" no algoritmo merge-sort).

e Custo: A fase de shuffle é tipicamente a mais cara, pois envolve grande
movimentagao de dados pela rede e I/O de disco para armazenar dados
intermediarios do shuffle. A fase de sort também pode ser custosa para grandes
volumes de dados.

e Quando Usado: Quando ambas as tabelas sdo grandes e ndo ha como evitar o
shuffle, ou quando os dados ja estao pré-ordenados ou bucketizados de forma
compativel (ver Bucketed Joins abaixo).

2. Broadcast Hash Join (também conhecido como Map-Side Join no Hive antigo): Esta
€ uma otimizacio poderosa usada quando uma das tabelas no join ¢é significativamente
menor que a outra.

e Como Funciona:

1. Broadcast (Transmissao): A tabela menor ¢ lida inteiramente e transmitida
(copiada) para todos os nds/workers do cluster que possuem particdes da
tabela maior.

2. Build Hash Table: Em cada worker, uma tabela de hash (hash map) é
construida em meméaria a partir dos dados recebidos da tabela menor,
usando as chaves de join.



3. Probe: A tabela maior é escaneada (particao por particdo, em cada worker).
Para cada linha da tabela maior, suas chaves de join sdo usadas para
procurar (probe) uma correspondéncia na tabela de hash (da tabela menor)
qgue reside na memoria daquele worker.

e Beneficio Principal: Evita completamente o shuffle custoso da tabela grande.
Apenas a tabela pequena é movimentada pela rede.

e Limitagao: Funciona bem apenas se a tabela menor couber confortavelmente na
memoria de cada worker. Existe um threshold de tamanho (configuravel no Spark,
por exemplo spark.sql.autoBroadcastJoinThreshold) abaixo do qual o
otimizador considerara automaticamente essa estratégia.

e Exemplo: Juntar uma tabela de fatos de vendas (bilhdes de linhas) com uma tabela
de dimensao de Lojas (centenas de linhas). A tabela Lojas pode ser transmitida.

e Hints: Em Spark SQL, pode-se usar SELECT /*+ BROADCAST(lojas) */
ou em Hive SELECT /*+ MAPJOIN(lojas) */ ... parasugerir essa estratégia
ao otimizador se ele ndo a escolher automaticamente.

3. Shuffle Hash Join: Esta estratégia também envolve um shuffle, mas tenta evitar a
custosa fase de sort do Sort-Merge Join.

e Como Funciona:

1. Shuffle: Ambas as tabelas sdo embaralhadas pela rede com base nas
chaves de join, similar ao Sort-Merge Join, para que linhas com as mesmas
chaves de ambas as tabelas cheguem ao mesmo worker.

2. Build Hash Table & Probe: Em cada worker, uma tabela de hash é
construida a partir de uma das tabelas recebidas (geralmente a que for
menor apos o shuffle naquela particao do worker). A outra tabela (maior) é
entdo escaneada, e suas chaves de join sdo usadas para procurar
correspondéncias na tabela de hash.

e Comparado ao Sort-Merge Join: Pode ser mais rapido se a construcao da tabela
de hash for mais eficiente do que a ordenacao dos dados, especialmente se os
dados nao estiverem naturalmente ordenados e o custo da ordenacéo for alto.

e Quando Usado: E uma alternativa ao Sort-Merge Join quando ambas as tabelas
sao grandes, mas uma delas (apos o shuffle) € pequena o suficiente para construir
uma tabela de hash eficiente em memadria em cada worker.

Otimizagoes de Join Especificas Adicionais:

e Bucketed Joins (Principalmente Hive e Spark SQL): Se ambas as tabelas
envolvidas em um join sdo bucketizadas nas mesmas colunas de join e com o
mesmo numero de buckets (e idealmente, os buckets também sao ordenados —
Sort-Merge Bucket Join ou SMB), o motor de consulta pode otimizar o join
significativamente. Ele sabe que precisa apenas juntar os buckets correspondentes
(ex: bucket N da Tabela A com bucket N da Tabela B). Isso pode evitar um shuffle
completo dos dados ou reduzi-lo drasticamente.

e Skew Join Optimization (Ex: Spark AQE): Em cenéarios de data skew (onde alguns
valores de chave de join sdo muito mais frequentes que outros), o worker
responsavel por processar essa chave "pesada" pode se tornar um gargalo. O
Adaptive Query Execution (AQE) no Spark, por exemplo, pode detectar esse skew



durante a execucéo e dividir a tarefa da chave "pesada" em tarefas menores para
melhor paralelismo.

A escolha da estratégia de join € uma das decis6es mais criticas que o otimizador de
consultas toma. Analisar o plano de execugao para ver qual estratégia foi escolhida e por
qué (com base nas estimativas de tamanho das tabelas) é fundamental para o tuning de
joins. Se o otimizador estiver fazendo uma escolha ruim (geralmente devido a estatisticas
incorretas), atualizar as estatisticas ou, em ultimo caso, usar hints, pode ser necessario.

Hints de Otimizagcao: Quando e como dar "dicas" ao otimizador

Os hints de otimizacao (ou "dicas") sédo diretivas ou instrugdes especiais que um
desenvolvedor pode embutir diretamente em uma consulta SQL para influenciar as decisdes
do otimizador de consultas. Eles sdo uma forma de dizer ao otimizador: "Eu sei algo sobre
esses dados ou sobre essa consulta que vocé talvez nao saiba, entao, por favor, considere
seguir esta sugestéo."

Por que usar Hints? O uso de hints é geralmente considerado uma técnica de otimizagao
avangada e deve ser empregado com cautela. Os cenarios mais comuns para usar hints
incluem:

Estatisticas Desatualizadas ou Ausentes: Se as estatisticas sobre os dados
estiverem incorretas ou ndo existirem, o otimizador pode gerar um plano de
execucao muito ruim. Enquanto a solugao primaria é corrigir/coletar as estatisticas,
um hint pode ser um paliativo temporario ou usado em ambientes onde o controle
sobre a coleta de estatisticas é limitado.

Otimizador Escolhendo Consistentemente um Plano Subétimo: Mesmo com
estatisticas corretas, a complexidade da consulta ou as limitagdes das heuristicas do
otimizador podem leva-lo a escolher um plano que se sabe ser ineficiente.
Conhecimento Especifico do Dominio: O desenvolvedor pode ter um
conhecimento profundo sobre a distribuicao dos dados, a seletividade de certos
predicados ou a melhor forma de executar um join especifico que o otimizador n&o
consegue inferir.

Testes e Benchmarking: Para comparar a performance de diferentes estratégias de
execucao.

Precaugdes ao Usar Hints:

Perda de Portabilidade: A sintaxe e o comportamento dos hints podem variar
significativamente entre diferentes motores de SQL (Hive, Spark SQL, Presto/Trino,
Oracle, SQL Server, etc.). Uma query com hints pode nao ser portavel.

Risco de Obsolescéncia: Um hint que melhora a performance hoje pode
degrada-la amanha se as caracteristicas dos dados, o volume, ou a prépria versao
do motor de consulta mudarem. O hint pode for¢car um plano que se tornou
subotimo.

Menor Adaptagao Automatica: Ao usar um hint, vocé esta, em certo grau,
"desligando" parte da inteligéncia automatica do otimizador para aquela decisdo
especifica.



e Uso como Ultimo Recurso: Hints devem ser considerados ap6s outras tentativas
de otimizagdo, como reescrever a query, garantir estatisticas corretas e otimizar a
modelagem de dados (particionamento, bucketing, formatos de arquivo).

Exemplos Comuns de Hints (Sintaxe llustrativa - Varia entre Sistemas):
e Forcar Tipo de Join (Muito Comum):

Spark SQL:

SQL

SELECT /*+ BROADCAST (tabela_pequena) */ col1, col2

FROM tabela_grande JOIN tabela_pequena ON tabela_grande.id = tabela_pequena.id;

SELECT /*+ SHUFFLE_MERGE(tabela_grande) */ ... ; -- Sugere Sort-Merge Join

SELECT /*+ SHUFFLE_HASH(tabela_grande) */ ... ; -- Sugere Shuffle Hash Join

SELECT /*+ SHUFFLE_REPLICATE_NL(tabela_grande) */ ... ; -- Sugere Cartesian Product
/ Nested Loop (raro, perigoso)

O

Hive:

SQL

SELECT /*+ MAPJOIN(tabela_pequena) */ col1, col2

FROM tabela_grande JOIN tabela_pequena ON tabela_grande.id = tabela_pequena.id;
-- Hive também pode ter STREAMTABLE para indicar a tabela maior em um stream-hash
join.

o Presto/Trino: Geralmente nao possuem hints de join tao diretos, pois
confiam mais em seu otimizador de custo e nas propriedades das
tabelas/conectores. Algumas otimizacbées podem ser influenciadas por
propriedades de sessao.

e Reordenar Joins:

o Alguns sistemas podem ter hints para especificar a ordem em que as tabelas
devem ser juntadas (leading/ordered hints).

o Spark SQL (indireto): A ordem das tabelas na clausula FROM pode, as
vezes, influenciar o otimizador, mas reescrever com CTEs ou subqueries
para forcar uma ordem de juncao légica € mais comum.

e Influenciar Paralelismo ou Reparticionamento (Principalmente Spark SQL):

/*+ REPARTITION(numero_particoes, coluna_part) */:Sugere re-particionar os

dados antes de uma operacéo.
SQL
SELECT /*+ REPARTITION(200, id_cliente) */ * FROM vendas_detalhadas;

O

/*+ COALESCE (numero_particoes_menor) */:Sugere reduzir o nimero de partigdes
(geralmente apds um filtro que reduz muito os dados, para evitar o "small files problem" na



escrita).
SQL
SELECT /*+ COALESCE(10) */ * FROM vendas _filtradas;

O

o /*+ SKEW('nome_tabela', 'coluna_com_skew',
('valor_skewl', 'valor_skew2')) */:(Hive) Informa ao otimizador
sobre valores especificos que causam skew.

e Outros Hints:

o Podem existir hints para desabilitar certas otimizagdes, forcar o uso de
indices (em SGBDs tradicionais, menos comum em Big Data da mesma
forma), ou controlar como as UDFs sao tratadas.

Exemplo de Uso Criterioso: Suponha que vocé tenha uma query no Spark SQL juntando
Fatos_Vendas (muito grande) com Dim_Calendario (pequena, ~3000 linhas para 10
anos de datas). O Spark, por algum motivo (talvez estatisticas antigas sobre
Dim_Calendario que a fazem parecer maior), ndo esta escolhendo um Broadcast Join,
resultando em um Shuffle Sort-Merge Join muito lento.

1. Primeiro Passo: ANALYZE TABLE Dim_Calendario COMPUTE STATISTICS;

Se ap6s analisar as estatisticas, o Spark ainda ndo usar Broadcast, vocé pode tentar o hint:
SQL

SELECT /*+ BROADCAST(dc) */ fv.valor, dc.dia_semana

FROM Fatos_Vendas fv

JOIN Dim_Calendario dc ON fv.data_id = dc.data_id

WHERE dc.ano = 2024;

2. Neste caso, o hint BROADCAST (dc) instrui explicitamente o Spark a transmitir a
tabela Dim_Calendario (alias dc).

Sempre que usar um hint, é crucial:

1. Verificar o Plano de Execugao: Confirme se o otimizador realmente seguiu o seu
hint e se o plano resultante é o esperado.

2. Medir a Performance: Compare a performance da query com e sem o hint para
garantir que ele realmente trouxe melhorias.

3. Documentar: Explique por que o hint foi usado, para que futuros mantenedores (ou
vocé mesmo) entendam o raciocinio.

4. Revisitar Periodicamente: Hints podem precisar ser reavaliados a medida que os
dados ou o sistema evoluem.

Hints sdo uma ferramenta poderosa, mas como um bisturi, devem ser usados com precisao
e apenas quando necessario, apés um diagndstico cuidadoso.

Monitoramento e Iteragao: O ciclo continuo do Query Tuning



A otimizacdo de consultas SQL em ambientes de Big Data ndo € uma tarefa que se realiza
uma unica vez e se esquece. E um processo ciclico e continuo de monitoramento, analise,
ajuste e validagao. Os volumes de dados crescem, os padroes de acesso dos usuarios
mudam, novas funcionalidades sao adicionadas as aplicagoes, e os proprios motores de
consulta evoluem com novas versoes e otimizagdes. O que € uma consulta performatica
hoje pode se tornar um gargalo amanha.

1. Monitorar a Performance das Consultas em Produgao: O primeiro passo é ter
visibilidade sobre como suas consultas estao se comportando no ambiente de producéo.

e Ferramentas de Ul dos Motores de Consulta:

o Spark Ul: Extremamente rica, mostra o DAG de execugédo, tempos de cada
estagio e tarefa, volume de dados lidos/escritos/embaralhados, uso de
memodria e disco, e pode ajudar a identificar gargalos, data skew e tarefas
lentas.

o YARN ResourceManager Ul: Para jobs Hive ou Spark rodando em YARN,
fornece informagdes sobre o uso de recursos do cluster (containers,
memoaria, CPU) pela aplicagao.

o Presto/Trino Ul: Oferece visualizacdo de queries em execugao e completas,
seus planos de execugao, estatisticas de performance por estagio.

e Logs dos Motores de Consulta: Logs detalhados podem conter informagdes sobre
as decisbes do otimizador, erros, e tempos de execucgao de diferentes fases da
consulta.

e Métricas e Sistemas de Monitoramento: Integrar métricas de performance das
queries (tempo de execugao, recursos consumidos) com sistemas de monitoramento
mais amplos (como Prometheus, Grafana, Datadog) pode ajudar a identificar
tendéncias, anomalias e queries problematicas ao longo do tempo.

e Feedback dos Usuarios: Usuarios de dashboards de Bl ou analistas que executam
queries ad-hoc sao frequentemente os primeiros a notar degradagdes de
performance.

2. Identificar Consultas Problematicas: Com base no monitoramento, identifique as
consultas que séo:

e Consistentemente lentas.

e Consomem uma quantidade desproporcional de recursos do cluster.
e Tém uma variabilidade de performance muito alta.

e S3o criticas para o negdcio e sua lentiddo causa impacto.

3. Coletar Informagoes Detalhadas (Diagnéstico): Uma vez que uma query problematica
¢ identificada, o trabalho investigativo comeca:

e Obtenha o SQL exato da consulta.
e Analise o Plano de Execuc¢ao (EXPLAIN e, se possivel, EXPLAIN ANALYZE):

Este € o seu principal instrumento de diagndstico para entender como a query esta
sendo executada.



Verifique as Estatisticas dos Dados: As estatisticas das tabelas e colunas
envolvidas estao atualizadas e precisas? (ANALYZE TABLE ... COMPUTE

STATISTICS).

Entenda o Perfil dos Dados: Qual o tamanho das tabelas? Ha data skew nas
chaves de join ou group by? Como os dados sao particionados e bucketizados?
Qual o formato dos arquivos?

Considere o Ambiente de Execugao: O cluster estava sobrecarregado no
momento da execug¢ao? Havia recursos suficientes (memaria, CPU) disponiveis para
a query?

4. Aplicar Técnicas de Otimizagdao: Com base no diagndstico, aplique as técnicas que
discutimos:

Reescrita da Query SQL: Modifique a estrutura do SQL para uma forma que possa
ser mais bem otimizada (filtros mais cedo, otimizacao de joins, UNION ALL em vez
de UNION, etc.).
Otimizacao da Modelagem de Dados (se possivel e aplicavel a longo prazo):

o Adicionar ou ajustar particionamento/bucketing.

o Mudar para formatos de arquivo mais eficientes (Parquet, ORC).

o Considerar desnormalizagéo estratégica para queries criticas.
Uso de Hints (com cautela): Se o otimizador persistir em um plano ruim apesar de
estatisticas corretas e SQL bem escrito.
Ajustes de Configuracao da Plataforma: As vezes, parametros de configuracdo do
Spark, Hive ou Presto/Trino (relacionados a memodria, paralelismo, thresholds de
broadcast join, etc.) podem precisar ser ajustados para cargas de trabalho
especificas. Isso geralmente requer um conhecimento mais profundo da plataforma.

5. Medir o Impacto das Otimizag¢oes: Apds aplicar uma otimizagao, € crucial medir seu
impacto.

Execute a consulta otimizada (idealmente em um ambiente de teste que reflita a
producao) e compare sua performance (tempo de execugao, uso de recursos) com a
versao original.

Verifigue o novo plano de execucao para confirmar que as mudancas tiveram o
efeito desejado.

6. Iterar e Documentar:

O query tuning é frequentemente um processo iterativo. A primeira tentativa de
otimizacao pode nao ser a melhor, ou pode revelar outros gargalos. Continue
refinando.

O que funciona para uma consulta pode nao funcionar para outra, mesmo que
parecam similares. Cada query pode ter seu préprio "ponto ideal" de otimizacao.
Documente as otimizagoes realizadas: Anote qual foi o problema, qual mudanga
foi feita (ex: reescrita especifica, hint usado), por que foi feita, e qual foi o resultado
da performance. Essa documentacéo ¢é vital para a manutencao futura e para
compartilhar conhecimento com a equipe. Imagine que vocé usou um hint especifico
para forgar um broadcast join. Se daqui a um ano a tabela pequena crescer muito,



esse hint pode se tornar um problema. A documentagéo ajudara a entender por que
ele foi colocado la e se ainda é valido.

Ambiente de Desenvolvimento/Teste: E altamente recomendavel ter um ambiente de
desenvolvimento ou teste com um subconjunto representativo dos dados de produgao para
experimentar com otimizagdes de consulta. Testar otimiza¢des diretamente em produgéao
pode ser arriscado e impactar outros usuarios.

O ciclo de monitoramento, diagndstico, otimizacao e validagdo garante que suas consultas
SQL continuem performando bem a medida que o ecossistema de Big Data da sua
organizagao evolui. E uma disciplina que combina habilidades analiticas, conhecimento
técnico e uma persisténcia investigativa.

Ingestao, tratamento e transformacao de dados
(ETL/ELT) com SQL em pipelines de Big Data: Da
origem a disponibilizacao para analise

O ciclo de vida dos dados em Big Data: A jornada da origem ao valor

Todo dado, para gerar valor, percorre uma jornada. Em ambientes de Big Data, essa
jornada é frequentemente visualizada como um pipeline, um fluxo continuo (ou em lotes)
qgue leva os dados desde sua criacdo ou captura até o ponto em que podem ser consumidos
para analise, tomada de decisdo ou alimentagao de outras aplicacées. Compreender as
etapas desse ciclo de vida é fundamental para planejar e executar pipelines de dados
eficazes. As principais etapas geralmente incluem:

1. Origem/Criagao dos Dados: Os dados nascem em uma miriade de fontes. Podem
ser bancos de dados transacionais (OLTP) de sistemas ERP ou CRM, logs gerados
por aplicagdes web e mobile, feeds de redes sociais, dados de sensores de
dispositivos 10T, arquivos de parceiros, planilhas, documentos, e muito mais. Cada
fonte pode ter seu proprio formato, estrutura, volume e velocidade de geragao.

2. Ingestdo: E o processo de coletar os dados brutos de suas diversas fontes e
trazé-los para dentro do ambiente de Big Data (como um Data Lake ou um sistema
de staging). A ingestao pode ocorrer em batch (lotes periddicos) ou em streaming
(tempo real).

3. Armazenamento: Uma vez ingeridos, os dados precisam ser armazenados de
forma escalavel, duravel e acessivel. Em Big Data, isso geralmente significa Data
Lakes (usando HDFS, Amazon S3, Azure Data Lake Storage, Google Cloud
Storage) ou, em estagios posteriores, Data Warehouses na nuvem ou Lakehouses.

4. Processamento/Transformacgao: Esta é a etapa onde a "magica" acontece e onde
o SQL brilha intensamente. Os dados brutos raramente estdo prontos para analise.
Eles precisam ser limpos (tratamento de erros, valores ausentes, inconsisténcias),
enriguecidos (combinados com outros dados), padronizados, agregados e
reformatados para atender as necessidades de negdcio e dos modelos analiticos.



5. Analise/Consumo: Finalmente, os dados processados e transformados sao
disponibilizados para consumo. Isso pode ser através de ferramentas de Business
Intelligence (BI) e visualizagéo (Tableau, Power Bl, Looker), consultas SQL ad-hoc
por analistas de dados, alimentacdo de modelos de Machine Learning, ou integracao
com outras aplicagdes operacionais.

O SQL desempenha um papel central em multiplas etapas desse pipeline, mas é na fase de
processamento e transformagao que sua forga como linguagem de manipulagao de
dados se torna indispensavel. No contexto de Big Data, os desafios sdo amplificados pelo
Volume (terabytes ou petabytes a serem processados), Velocidade (a necessidade de
transformar dados que chegam rapidamente) e Variedade (lidar com dados estruturados,
semiestruturados e, indiretamente, os resultados do processamento de dados nao
estruturados).

Imagine, por exemplo, uma grande empresa de varejo que deseja construir uma visdo 360°
de seus clientes. Ela precisa ingerir:

Dados de vendas de lojas fisicas (batch diario de arquivos CSV de sistemas POS).
Transacgdes de seu website de e-commerce (eventos JSON em tempo real via
Kafka).

Interagdes de clientes em redes sociais (APl feeds, semiestruturados).

Logs de navegacao de seu aplicativo movel (streaming de dados).

Dados de seu sistema de CRM (exportagdes de um banco relacional). Cada uma
dessas fontes apresenta desafios unicos de ingestdo e formato. Um pipeline de
dados robusto e eficiente, utilizando SQL para as transformacgbes chave, é essencial
para integrar essas informagdes e permitir que a empresa entenda o comportamento
do cliente, personalize ofertas e otimize suas operagdes.

ETL vs. ELT: Paradigmas de transformagao de dados e o impacto do
Data Lake

Historicamente, o processo de mover dados de sistemas de origem para sistemas analiticos
(como Data Warehouses) foi dominado pelo paradigma ETL (Extract, Transform, Load).
No entanto, com o advento do Big Data, dos Data Lakes e do poder de processamento
distribuido na nuvem, um paradigma alternativo, ELT (Extract, Load, Transform), ganhou
grande popularidade.

ETL (Extract, Transform, Load): No modelo ETL tradicional:

1. Extract (Extragao): Os dados sao extraidos de suas fontes originais (bancos de
dados operacionais, arquivos, APIs, etc.).

2. Transform (Transformagdo): Os dados extraidos sdo movidos para um servidor de
staging intermediario (frequentemente um SGBD relacional ou uma area de
processamento especifica). Aqui, eles passam por um processo intensivo de
transformacgao: limpeza, aplicagao de regras de negécio, desnormalizagao,
agregacao, jungao com outros dados, e conformagao a um esquema predefinido do
Data Warehouse de destino. O SQL é amplamente utilizado nesta fase, dentro do
ambiente de staging.



Load (Carga): Os dados agora transformados, limpos e estruturados sao
carregados no Data Warehouse de destino, prontos para analise.
Prés do ETL: Os dados no Data Warehouse ja estdo em um formato otimizado e
consistente, o que pode levar a uma melhor performance de consulta para os
usuarios finais de BI. A légica de transformacao esta centralizada.
Contras do ETL (especialmente em Big Data):
o A fase de transformagao pode ser um gargalo significativo, pois depende da
capacidade do servidor de staging e pode ser lenta para grandes volumes.
o Requer que o esquema de destino seja definido antecipadamente, o que é
menos flexivel para dados semiestruturados ou nao estruturados.
o Pode haver perda da granularidade original dos dados brutos, pois apenas a
versao transformada é carregada no DW.
o Se os requisitos de transformacdo mudarem, pode ser necessario
reprocessar grandes volumes através do staging.

ELT (Extract, Load, Transform): O paradigma ELT, impulsionado pela capacidade de
armazenamento de baixo custo dos Data Lakes e pelo poder dos motores de
processamento distribuido, inverte a ordem das duas ultimas etapas:

1.
2.

Extract (Extragao): Os dados sao extraidos de suas fontes originais.

Load (Carga): Os dados extraidos sao carregados imediatamente (ou com minima
alteracao) no repositério de Big Data de destino, tipicamente um Data Lake (ex:
HDFS, Amazon S3, Azure Data Lake Storage). Os dados sdao armazenados em seu
formato bruto ou quase bruto.

Transform (Transformagao): A transformagao dos dados ocorre depois que eles
foram carregados no Data Lake, utilizando o poder de processamento paralelo do
ambiente de Big Data (ex: Spark SQL, Hive, Presto/Trino, ou os motores dos Data
Warehouses na nuvem que podem acessar dados do Data Lake). O SQL é a
linguagem predominante para essas transformagoes in-situ.

Prés do ELT (especialmente em Big Data):

o Ingestao Mais Rapida: Como a transformagao pesada é adiada, a carga dos
dados brutos no Data Lake € muito mais rapida e simples.

o Flexibilidade com "Schema-on-Read": O Data Lake pode acomodar
facilmente dados de diversos formatos (estruturados, semiestruturados, nao
estruturados) sem a necessidade de definir um esquema rigido no momento
da ingestao.

o Preservacgao dos Dados Brutos: Os dados originais sdo mantidos intactos
no Data Lake, o que ¢é valioso para auditoria, reprocessamento futuro com
nova légica de transformacéo, ou para cientistas de dados que podem querer
explorar os dados em sua forma mais granular.

o Aproveitamento do Processamento Distribuido: As transformagdes séo
executadas usando motores escalaveis (como Spark) que podem lidar com
volumes massivos de dados de forma eficiente.

o Agilidade: Permite que diferentes transformagdes sejam aplicadas aos
mesmos dados brutos para diferentes fins analiticos, sem re-ingerir.

Contras do ELT:



o Requer uma governancga de dados robusta no Data Lake para evitar que ele
se torne um "data swamp" (pantano de dados), onde dados de baixa
qualidade ou mal documentados se acumulam.

o A performance das transformacdes e das consultas subsequentes depende
da eficiéncia do motor de consulta e da modelagem de dados dentro do Data
Lake/Lakehouse.

Exemplo Comparativo: Considere um pipeline para processar dados de pedidos de um
e-commerce, onde cada pedido € um documento JSON complexo.

e Abordagem ETL Tradicional: Seria necessario parsear cada JSON em um servidor
de staging, validar campos, talvez achatar a estrutura, converter tipos, juntar com
dados de produto e cliente, e sé entado carregar as tabelas de fatos e dimensdes
resultantes em um Data Warehouse relacional. Se o formato do JSON mudar ou
Novos campos surgirem, o processo de parsing e transformacao no staging precisa
ser alterado.

e Abordagem ELT com Data Lake: Os arquivos JSON brutos dos pedidos seriam
carregados diretamente em um diretério no Amazon S3 (parte do Data Lake). Em
seguida, um job Spark SQL seria executado para:

1. Ler os arquivos JSON (SELECT from_json(...) ...).

2. Aplicar regras de validacao e limpeza.

3. Transformar e achatar a estrutura conforme necessario.

4. Juntar com tabelas de dimensao (que também podem residir no Data Lake,
talvez como tabelas Parquet).

5. Salvar os resultados como tabelas Parquet otimizadas em outra area do Data
Lake (ex: uma "zona curada" ou "gold zone"), prontas para consumo por
ferramentas de Bl ou outras analises SQL. Se os requisitos de transformacao
mudarem, o0 mesmo job Spark SQL pode ser modificado e reexecutado sobre
os JSONs brutos originais.

A tendéncia moderna, especialmente com a ascensao dos Lakehouses (que combinam as
vantagens dos Data Lakes e Data Warehouses), é fortemente em direcdo ao paradigma
ELT, onde o SQL, executado por motores poderosos como Spark SQL, é a espinha dorsal
da transformacéao de dados.

Ingestao de dados: Trazendo o mundo para dentro do seu ambiente de
Big Data

A ingestao de dados é o primeiro passo critico em qualquer pipeline de Big Data. Trata-se
de coletar dados de suas diversas fontes e transporta-los para o seu sistema de
armazenamento central, seja ele um Data Lake, um Data Warehouse na nuvem, ou um
Lakehouse. As estratégias de ingestdo podem ser amplamente categorizadas em batch
(lotes) ou streaming (fluxo continuo).

Ingestdao em Batch: Neste modelo, os dados s&o coletados e processados em blocos
discretos, em intervalos regulares (por exemplo, a cada hora, diariamente, ou
semanalmente). E adequado para fontes de dados que ndo mudam com extrema rapidez ou
onde a analise nao requer informacdes em tempo real.



e Fontes Comuns: Bancos de dados relacionais (OLTPs), arquivos gerados por
sistemas legados (CSVs, TXTs, planilhas), exportacdes de APIs de terceiros que
fornecem dumps de dados periddicos.

e Ferramentas Comuns para Ingestao em Batch:

Apache Sqoop: Uma ferramenta popular projetada especificamente para transferir dados
em massa entre bancos de dados relacionais (MySQL, PostgreSQL, Oracle, SQL Server,
etc.) e o HDFS (ou sistemas de armazenamento compativeis como S3). Sqoop usa
MapReduce para paralelizar a importacdo/exportagao. Exemplo de comando Sqoop para
importar uma tabela clientes de um MySQL para o HDFS em formato Parquet:
Bash
sqoop import \

--connect jdbc:mysql://ip_servidor_mysgl/nome_banco \

--username usuario_banco --password senha_banco \

--table clientes \

--target-dir /user/datalake/bronze/clientes \

--as-parquetfile \

--split-by id_cliente \

--m 4 # Numero de mappers (paralelismo)

o Aqui, o SQL esta implicito, pois 0 Sqoop executa SELECT * FROM
clientes (ou uma query customizada) na origem.

o Scripts Customizados (Python, Shell): Para fontes de dados mais
complexas ou APIs, scripts customizados podem ser escritos para extrair os
dados, talvez fazer um pré-processamento leve, e carrega-los no destino (ex:
usando bibliotecas como boto3 para S3, hdfscli para HDFS).

o Ferramentas de ETL/ELT Comerciais ou de Cédigo Aberto: Ferramentas
como Apache NiFi, Talend, Informatica PowerCenter, Pentaho Data
Integration (PDI), AWS Glue, Azure Data Factory, Google Cloud Data Fusion
oferecem conectores para diversas fontes e orquestracao para pipelines de
ingestdo em batch. Muitas delas permitem definir a légica de extragao
usando SQL nas fontes relacionais.

o Upload Direto para Armazenamento na Nuvem: Para arquivos, o upload
direto para servigos como Amazon S3, Azure Blob Storage, ou Google Cloud
Storage usando suas CLIs ou SDKs é uma pratica comum.

Ingestdao em Streaming: Este modelo lida com dados que sdo gerados continuamente e
precisam ser processados em tempo real ou quase real (near real-time).

e Fontes Comuns: Logs de servidores web e aplicagbes, dados de sensores de
dispositivos 10T, feeds de cliques em websites (clickstream), transacgodes financeiras,
atualizagbes de redes sociais, telemetria de jogos.

e Ferramentas Comuns para Ingestao e Processamento em Streaming:

o Sistemas de Mensageria (Message Queues/Brokers):

m Apache Kafka: O padréo de fato para pipelines de streaming de alto
throughput. Atua como um "log de commit distribuido" duravel e
escalavel, onde produtores publicam fluxos de eventos (mensagens)
em "tépicos", e consumidores podem ler esses topicos.



m  Amazon Kinesis Data Streams, Google Cloud Pub/Sub, Azure

Event Hubs: Alternativas de nuvem gerenciadas ao Kafka.
o Motores de Processamento de Streaming:

m Apache Flink: Um motor de processamento de streaming poderoso,
conhecido por sua baixa laténcia, alto throughput e gerenciamento de
estado robusto. Flink SQL permite escrever queries SQL continuas
sobre os streams.

m Spark Structured Streaming: Parte do Apache Spark, oferece uma
API de alto nivel baseada em DataFrames/Datasets para processar
streams. Permite tratar um stream de dados como uma tabela que
esta sendo continuamente apensada, e vocé pode usar a APl de
DataFrame ou consultas Spark SQL para processa-lo.

m  ksqlDB: Um banco de dados de streaming construido sobre o Kafka,
que permite usar uma interface SQL para definir queries continuas de
transformacao, juncao e agregacao sobre os tépicos do Kafka.

e Uso de SQL em Streaming: O SQL esta se tornando cada vez mais uma linguagem
de primeira classe para definir a l6gica de processamento em pipelines de
streaming.

Exemplo Conceitual com Spark Structured Streaming (usando a API DataFrame que pode
ser consultada com SQL):
Python
# Python com PySpark
# Ler um stream de eventos JSON do Kafka
raw_events_df = spark \
.readStream \
format("kafka") \
.option("kafka.bootstrap.servers", "host1:port1,host2:port2") \
.option("subscribe", "topic_eventos_brutos") \
Joad()

# Parsear o JSON e aplicar transformacoes
# (schema_eventos seria uma StructType definindo a estrutura do JSON)
parsed_events_df = raw_events_df\
.select(from_json(col("value").cast("string"), schema_eventos).alias("event_data")) \
.select("event_data.™)

# Exemplo: Filtrar apenas eventos de 'compra’ e adicionar um timestamp de processamento
compras_df = parsed_events_df\

.where("event_data.tipo_evento = 'compra™) \

withColumn("timestamp_processamento”, current_timestamp())

# Registrar como uma tabela temporaria para consulta SQL continua
compras_df.createOrReplaceTempView("view_compras_streaming")

# Agora vocé poderia definir uma query SQL continua:
# total_compras_por_minuto_df = spark.sql("""



# SELECT window(timestamp_evento, '1 minute') AS janela, SUM(valor_compra) AS
total_vendas

# FROM view_compras_streaming

# GROUP BY janela

#)

# Escrever o stream de compras processadas para uma tabela Delta Lake (sink)
query = compras_df\
.writeStream \
format("delta") \
.outputMode("append") \
.option("checkpointLocation", "/path/to/checkpoint/dir") \
table("tabela_delta_compras") # Ou .start("/path/to/delta/table")

query.awaitTermination()

O
e Neste exemplo, o SQL poderia ser usado para consultar
view_compras_streaming ou para definir as transformagdes se a API de
DataFrame fosse substituida por spark.sql().

A escolha entre ingestdo em batch e streaming depende da laténcia aceitavel para os
dados, da natureza da fonte e dos requisitos de negdcio. Muitas arquiteturas de Big Data
utilizam uma combinagéo de ambas.

Tratamento e Limpeza de Dados (Data Cleansing) com SQL

Uma vez que os dados sao ingeridos no seu ambiente de Big Data (geralmente um Data
Lake, na "zona bronze" ou "raw zone"), eles raramente estdo em um estado perfeito para
analise. Dados brutos sao, por natureza, "sujos": podem conter erros, valores ausentes
(NULLs), inconsisténcias de formato, duplicatas e outliers. A famosa maxima "garbage in,
garbage out" (lixo entra, lixo sai) é dolorosamente verdadeira em pipelines de dados. Se
dados de baixa qualidade forem usados para analise ou para treinar modelos de machine
learning, as conclusdes e os resultados serdo, na melhor das hipoteses, imprecisos e, na
pior, enganosos.

O tratamento e a limpeza de dados (data cleansing ou data scrubbing) é o processo de
identificar e corrigir (ou remover) esses problemas. O SQL, com seu rico conjunto de
funcdes de manipulagao de strings, datas, numéricos e légicas condicionais, € uma
ferramenta extremamente poderosa para realizar essa limpeza, especialmente quando
aplicado por motores de processamento distribuido como Spark SQL ou Hive sobre os
dados no Data Lake (geralmente na transi¢cao da "zona bronze" para a "zona prata").

Técnicas Comuns de Limpeza de Dados Usando SQL:

1. Tratamento de Valores Ausentes (NULLs):



Substituicao por um Valor Padrao:

SQL

SELECT COALESCE(coluna_com_nulos, '"Valor Padrao se String') AS coluna_tratada
FROM tabela;

SELECT COALESCE(coluna_numerica_nula, 0) AS coluna_tratada FROM tabela;

o

Logica Condicional com CASE:
SQL
SELECT
CASE
WHEN coluna_status IS NULL THEN 'Desconhecido’
ELSE coluna_status
END AS status_final
FROM tabela;

O

Imputagao (Preenchimento com Média, Mediana, Moda): Isso € mais complexo e
geralmente requer subqueries ou funcdes de janela para calcular a estatistica e depois
aplica-la. Exemplo conceitual para média (pode precisar de adaptagdo para a sintaxe
especifica do motor):
SQL
WITH media_col AS (SELECT AVG(coluna_imputar) AS valor_media FROM tabela WHERE
coluna_imputar IS NOT NULL)
SELECT

COALESCE(t.coluna_imputar, m.valor_media) AS coluna_imputada
FROM tabela t, media_col m;

O
2. Padronizacao de Formatos:

Datas: Converter strings de data para o tipo DATE ou TIMESTAMP e padronizar o formato.
SQL

SELECT CAST(string_data_aaaammdd AS DATE) FROM tabela; -- Se o formato for
compativel

SELECT TO_DATE(string_data_outro_formato, 'dd/MM/yyyy') AS data_padronizada FROM
tabela; -- (Sintaxe varia)

SELECT DATE_FORMAT(coluna_data, 'yyyy-MM-dd') AS data_formatada FROM tabela; --
(Sintaxe varia)

o

Strings: Converter para maiusculas/minusculas, remover espacgos extras, substituir
caracteres especiais.

SQL

SELECT UPPER(TRIM(nome_produto)) AS nome_produto_padronizado FROM tabela;
SELECT REPLACE(descricao, \n', ') AS descricao_sem_quebra_linha FROM tabela;



SELECT REGEXP_REPLACE(coluna_texto, '["a-zA-Z0-9 ]', ") AS texto_alfanumerico
FROM tabela; -- Remove ndo alfanuméricos
Imagine uma coluna pais com valores como 'Brasil’, 'brasil’, ' BR ', 'BRA'. Uma query para
padronizar:
SQL
SELECT
CASE
WHEN UPPER(TRIM(pais)) IN ('BRASIL', 'BR', 'BRA") THEN 'Brasil'
WHEN UPPER(TRIM(pais)) IN (ESTADOS UNIDOS', 'EUA', 'USA") THEN 'Estados
Unidos'
-- ... outras condicoes ...
ELSE 'Desconhecido’
END AS pais_padronizado
FROM clientes_brutos;

O

Numeros: Converter strings numeéricas para tipos numeéricos apropriados (INT, BIGINT,
DECIMAL, DOUBLE), tratar separadores de decimal e milhar inconsistentes (geralmente com
REPLACE antes do CAST).

SQL
SELECT CAST(REPLACE(string_valor, ',', ".") AS DECIMAL(10,2)) FROM tabela_financeira;

O
3. Validagao de Dados e Remogao/Tratamento de Outliers (Simples):

Usar CASE para invalidar ou ajustar valores que nao fazem sentido légico.

SQL

SELECT CASE WHEN idade_cliente < 0 OR idade_cliente > 120 THEN NULL ELSE
idade_cliente END AS idade_valida FROM tabela;

O

Filtrar registros com valores claramente errados usando a clausula WHERE ao criar a tabela
limpa.

SQL

INSERT OVERWRITE TABLE clientes_limpos SELECT * FROM clientes_brutos WHERE
email LIKE '%@%.%'; -- Filtro simples de email

O
4. Remocgao de Duplicatas:

Linhas Completamente Idénticas:

SQL

CREATE TABLE tabela_sem_duplicatas AS SELECT DISTINCT * FROM
tabela_com_duplicatas;



o (Atencdo: SELECT DISTINCT * pode ser muito custoso em tabelas
grandes.)

Duplicatas Baseadas em uma Chave Légica (Manter o Mais Recente): Suponha que
id_registro seja a chave légica e timestamp_modificacao indique a atualizagéo.
SQL
WITH ranked_data AS (

SELECT

ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY id_registro ORDER BY

timestamp_maodificacao DESC) AS rn

FROM tabela_com_duplicatas_por_chave
)
SELECT * -- (excluir a coluna rn)
FROM ranked_data
WHERE rn = 1;

(@]
5. Garantir Consisténcia entre Colunas:

Aplicar regras de negdcio que definem relagdes validas entre colunas.
SQL
SELECT
CASE
WHEN tipo_produto = 'Eletrénico' AND garantia_meses IS NULL THEN 12 -- Regra de
negocio: padrao de 12 meses
ELSE garantia_meses
END AS garantia_ajustada
FROM produtos;

o

Exemplo pratico de limpeza: Suponha uma tabela Inscricoes_Marketing_Bruta com
as colunas: email_bruto (pode ter espagos, caixa mista), data_inscricao_str
(formato 'dd-MM-yyyy HH:mm'), aceitou_termos_str (valores 'sim', 'nao’, 'S', 'N', NULL).
Uma query SQL (em Spark SQL, por exemplo) para limpar e criar
Inscricoes_Marketing_Limpas:

SQL

CREATE TABLE Inscricoes_Marketing_Limpas

PARTITIONED BY (ano_inscricao INT, mes_inscricao INT)

STORED AS PARQUET

AS

SELECT
LOWER(TRIM(email_bruto)) AS email,
TO_TIMESTAMP(data_inscricao_str, 'dd-MM-yyyy HH:mm') AS timestamp_inscricao,
CASE



WHEN UPPER(TRIM(aceitou_termos_str)) IN (‘SIM', 'S") THEN TRUE
WHEN UPPER(TRIM(aceitou_termos_str)) IN ('NAQO', 'N') THEN FALSE
ELSE NULL -- Ou FALSE como padrao, dependendo da regra de negdcio
END AS aceitou_termos,
YEAR(TO_TIMESTAMP(data_inscricao_str, 'dd-MM-yyyy HH:mm')) AS ano_inscricao,
MONTH(TO_TIMESTAMP(data_inscricao_str, 'dd-MM-yyyy HH:mm')) AS mes_inscricao
FROM Inscricoes_Marketing_Bruta
WHERE LOWER(TRIM(email_bruto)) LIKE '%@%.%' -- Validagao basica de email
AND TO_TIMESTAMP(data_inscricao_str, 'dd-MM-yyyy HH:mm') IS NOT NULL,; --
Remove datas invalidas

Este processo de limpeza € iterativo. Vocé pode precisar rodar queries exploratérias para
identificar os tipos de problemas de qualidade de dados antes de conseguir escrever as
regras de limpeza definitivas.

Transformagao de Dados com SQL: Moldando os dados para analise e
agregacao

Apods os dados terem sido ingeridos e passarem por um processo inicial de limpeza e
padronizacio (a "zona prata" do Data Lake), a proxima etapa crucial é a transformagao.
Nesta fase, os dados sdo remodelados, enriquecidos, agregados e reestruturados para
atender aos requisitos especificos das analises de negdcios, dos dashboards de Bl ou dos
modelos de machine learning (geralmente resultando em dados na "zona ouro"). O SQL,
com sua vasta gama de operadores e fungodes, é a ferramenta primaria para realizar essas
transformacdes em ambientes de Big Data.

Técnicas Comuns de Transformagao de Dados Usando SQL.:
1. Derivacao de Novas Colunas (Feature Engineering):

Calculos Matematicos:

SQL

SELECT preco_unitario, quantidade, (preco_unitario * quantidade) AS valor_total_item
FROM itens_pedido;

SELECT receita, custo, (receita - custo) AS lucro FROM sumario_financeiro;

o

Concatenacgao de Strings:

SQL

SELECT primeiro_nome, ultimo_nome, CONCAT(primeiro_nome, ', ultimo_nome) AS
nome_completo FROM clientes;

-- Ou usando o operador ||: SELECT primeiro_nome || "' || ultimo_nome AS nome_completo



Extragao e Manipulagao de Datas e Horas:
SQL
SELECT
data_transacao,
YEAR(data_transacao) AS ano_transacao,
MONTH(data_transacao) AS mes_transacao,
DAYOFWEEK(data_transacao) AS dia_da_semana, -- (Funcéo varia entre SGBDs)
DATE_ADD(data_transacao, 7) AS data_mais_7_dias -- (Fungéao varia)
FROM transacoes;

O

Categorizagao com CASE WHEN ... THEN ... ELSE ... END: Criar colunas
categoricas baseadas em condicdes légicas.
SQL
SELECT
valor_pedido,
CASE
WHEN valor_pedido < 50 THEN 'Pequeno’
WHEN valor_pedido >= 50 AND valor_pedido < 200 THEN 'Médio'
ELSE 'Grande'
END AS categoria_valor_pedido
FROM pedidos;

)
2. Juncgao (JOIN) de Dados para Enriquecimento: Combinar dados de multiplas

tabelas para criar um conjunto de dados mais rico e contextualizado. Ja discutimos
os tipos de join e sua otimizagao, mas aqui o foco é no seu papel transformacional.

Exemplo: Enriquecer uma tabela de Logs_Web (com id_usuario) com informagdes
demograficas da tabela Perfil_Usuarios.
SQL
SELECT
l.timestamp_log, l.pagina_visitada, l.id_usuario,
u.idade_usuario, u.cidade_usuario, u.plano_assinatura
FROM Logs_Web |
LEFT JOIN Perfil_Usuarios u ON l.id_usuario = u.id_usuario;

O
3. Agregacao (GROUP BY) para Sumarizagao: Calcular métricas sumarias (somas,
contagens, médias, minimos, maximos) agrupadas por uma ou mais dimensdes.

Exemplo: Calcular o total de vendas e o numero de pedidos distintos por regiao e

categoria_produto para cada mes.
SQL
SELECT
YEAR(data_pedido) AS ano,
MONTH(data_pedido) AS mes,



regiao_cliente,
categoria_produto,
SUM(valor_total_pedido) AS total_vendas_mes,
COUNT(DISTINCT id_pedido) AS num_pedidos_mes
FROM pedidos_enriquecidos
GROUP BY YEAR(data_pedido), MONTH(data_pedido), regiao_cliente, categoria_produto;

O
4. Pivot e Unpivot (Transposic¢ao de Dados):
o Pivot: Transformar valores Unicos de uma coluna em muiltiplas colunas no
resultado. Util para criar relatérios de estilo crosstab. Alguns motores SQL
(como SQL Server, Oracle, Snowflake) tém uma fungdo PIVOT nativa. Em
outros (como Spark SQL, Hive, Presto/Trino mais antigos), isso &
frequentemente simulado usando agregagdes condicionais com CASE.

Exemplo (Simulagéo de Pivot): Dada uma tabela Vendas_Mensais (produto, mes,

total_vendas), transformar para que cada mes seja uma coluna.

SQL

SELECT
produto,
SUM(CASE WHEN mes = 1 THEN total_vendas ELSE 0 END) AS Vendas_Jan,
SUM(CASE WHEN mes = 2 THEN total_vendas ELSE 0 END) AS Vendas_Fev,
SUM(CASE WHEN mes = 3 THEN total_vendas ELSE 0 END) AS Vendas_Mar
-- ... € assim por diante para outros meses

FROM Vendas_Mensais

GROUP BY produto;

| |
o Unpivot: O oposto do pivot; transformar multiplas colunas em pares de

atributo-valor em linhas. Alguns motores tém UNPIVOT. Em outros, pode ser
feito com UNION ALL ou com a funcdo EXPLODE em arrays/mapas (Spark

SQL).
Exemplo (usando UNION ALL): Dada a tabela pivotada acima (Produto, Vendas_Jan,
Vendas_Fev, ...), reverter para Produto, Mes_Nome, Vendas.
SQL

SELECT produto, 'Janeiro’ AS Mes_Nome, Vendas_Jan AS Vendas FROM TabelaPivotada
UNION ALL

SELECT produto, 'Fevereiro' AS Mes_Nome, Vendas_Fev AS Vendas FROM
TabelaPivotada

UNION ALL

SELECT produto, 'Margco' AS Mes_Nome, Vendas_Mar AS Vendas FROM TabelaPivotada;

| |
5. Fungodes de Janela (Window Functions): Permitem realizar calculos em um
conjunto de linhas da tabela (uma "janela") que estdo de alguma forma relacionadas



a linha atual, sem colapsar as linhas como faz o GROUP BY. S&o extremamente
poderosas para analises de ranking, séries temporais e comparacgdes.
o Fungbes de Ranking: ROW_NUMBER( ), RANK (), DENSE_RANK(),
NTILE().
m SELECT produto, vendas, RANK() OVER (PARTITION BY
categoria ORDER BY vendas DESC) AS rank_na_categoria
FROM produtos_vendas;
o Fungdes de Navegagdo: LEAD( ) (acessa dados da proxima linha), LAG( )
(acessa dados da linha anterior), FIRST_VALUE (), LAST_VALUE().
m SELECT data_venda, valor_venda, LAG(valor_venda, 1,
) OVER (ORDER BY data_venda) AS venda_dia_anterior
FROM vendas_diarias;
o Fungoes de Agregagdo em Janela: SUM( ), AVG( ), COUNT( ), MIN(),
MAX () aplicadas sobre uma janela.
m SELECT id_empregado, mes_salario, salario,
SUM(salario) OVER (PARTITION BY id_empregado ORDER
BY mes_salario ROWS BETWEEN UNBOUNDED PRECEDING AND
CURRENT ROW) AS salario_acumulado_ano FROM
folha_pagamento; (Calcula o salario acumulado).

Exemplo pratico: Para cada produto, calcular a variagao percentual das vendas em relagao
ao més anterior.
SQL
WITH vendas_mensais_com_anterior AS (
SELECT
produto,
mes_ano, -- (ex: '2024-01")
total_vendas_mes,
LAG(total_vendas_mes, 1, 0) OVER (PARTITION BY produto ORDER BY mes_ano)
AS vendas_mes_anterior
FROM sumario_vendas_produto_mes
)
SELECT
produto,
mes_ano,
total_vendas_mes,
vendas_mes_anterior,
( (total_vendas_mes - vendas_mes_anterior) / NULLIF(vendas_mes_anterior, 0) ) * 100
AS variacao_percentual
FROM vendas_mensais_com_anterior;

o

Construgao de Modelos Dimensionais (Star Schema, Snowflake Schema): A partir dos
dados limpos e enriquecidos, o SQL é usado para construir as tabelas de fatos (contendo



métricas de negdcio e chaves estrangeiras) e tabelas de dimensao (contendo atributos
descritivos) que formam a base dos Data Warehouses e sao ideais para analise de Bl. A
desnormalizagéo estratégica (como discutido no Tépico 4) é frequentemente aplicada aqui
para otimizar a performance das consultas no modelo dimensional.

Exemplo pratico de transformagao: A partir de uma tabela de Logs_Web_Limpos (com
id_usuario, timestamp_evento, url_pagina, id_sessao_bruto), queremos criar
uma tabela analitica de Sessoes_Usuario_Agregadas.

1. Definir Sessoées: Uma sessdo pode ser definida como uma sequéncia de eventos
de um usuario onde o tempo entre eventos consecutivos ndo excede, por exemplo,
30 minutos. Isso pode ser feito usando LAG( ) para encontrar o tempo do evento
anterior e identificar quebras de sessao.

Agregar Métricas por Sesséao: Para cada sessao identificada, calcular: duragdo da
sessdo, numero de paginas visitadas, pagina de entrada, pagina de saida.
SQL
-- Passo 1: Identificar inicio de sessodes (simplificado)
WITH eventos_com_lag AS (
SELECT
id_usuario, timestamp_evento, url_pagina, id_sessao_bruto,
LAG(timestamp_evento, 1) OVER (PARTITION BY id_usuario, id_sessao_bruto
ORDER BY timestamp_evento) AS prev_timestamp_evento
FROM Logs_Web_Limpos
),
sessoes_marcadas AS (
SELECT
CASE
WHEN prev_timestamp_evento IS NULL OR
(UNIX_TIMESTAMP(timestamp_evento) - UNIX_TIMESTAMP (prev_timestamp_evento)) >
(30 * 60)
THEN 1 ELSE 0
END AS inicio_nova_sessao_flag
FROM eventos_com_lag
),
sessoes_identificadas AS ( -- Atribuir um ID Unico para cada sesséo real
SELECT
SUM(inicio_nova_sessao_flag) OVER (PARTITION BY id_usuario, id_sessao_bruto
ORDER BY timestamp_evento) AS id_sessao_calculado
FROM sessoes_marcadas
)
-- Passo 2: Agregar métricas por sessao
SELECT
id_usuario, id_sessao_bruto, id_sessao_calculado,
MIN(timestamp_evento) AS inicio_sessao,
MAX(timestamp_evento) AS fim_sessao,



(UNIX_TIMESTAMP(MAX(timestamp_evento)) -
UNIX_TIMESTAMP(MIN(timestamp_evento))) AS duracao_sessao_segundos,

COUNT(DISTINCT url_pagina) AS paginas_unicas_visitadas,

COUNT(*) AS total_eventos_sessao,

FIRST_VALUE(url_pagina) OVER (PARTITION BY id_usuario, id_sessao_bruto,
id_sessao_calculado ORDER BY timestamp_evento ASC) AS pagina_entrada,

FIRST_VALUE(url_pagina) OVER (PARTITION BY id_usuario, id_sessao_bruto,
id_sessao_calculado ORDER BY timestamp_evento DESC) AS pagina_saida
FROM sessoes_identificadas
GROUP BY id_usuario, id_sessao_bruto, id_sessao_calculado;

2.

Este € um exemplo complexo, mas ilustra o poder do SQL (especialmente com fungdes de
janela) para realizar transformacdes sofisticadas que sao essenciais na preparacao de
dados para analise em cenarios de Big Data.

Orquestracao e Agendamento de Pipelines de Dados com SQL

Os processos de ingestao, tratamento e transformagao de dados (ETL/ELT) raramente séo
execugdes manuais ou Unicas. Em ambientes de produgao, eles constituem pipelines de
dados que precisam ser executados de forma regular e confiavel — seja a cada poucos
minutos, horaria, diaria ou semanalmente — para manter os dados analiticos atualizados. A
automacéo e o gerenciamento desses pipelines sdo realizados por ferramentas de
orquestracao e agendamento.

O SQL, como vimos, é a linguagem principal para definir a lI6gica de transformacao dentro
desses pipelines em ambientes de Big Data. As ferramentas de orquestragdo ndo executam
o0 SQL diretamente (na maioria dos casos), mas sdo responsaveis por invocar os motores
de consulta (como Spark, Hive, Presto/Trino, ou os motores de Data Warehouses na nuvem
como BigQuery, Snowflake, Redshift) que, por sua vez, executam os scripts SQL.

Ferramentas Populares de Orquestragao:

e Apache Airflow: Uma das ferramentas de cédigo aberto mais populares. Permite
definir pipelines como Grafos Aciclicos Direcionados (DAGs) de tarefas usando
Python. Possui uma vasta gama de "operadores" para interagir com diferentes
sistemas, incluindo operadores para executar queries em Spark, Hive, Presto,
BigQuery, Snowflake, etc.

e Luigi (Spotify): Outra ferramenta de cddigo aberto baseada em Python, focada em
pipelines de batch complexos.

e Servigos de Nuvem Gerenciados:

o AWS: AWS Step Functions (para orquestracao serverless de fluxos de
trabalho mais gerais) e AWS Glue (para ETL/ELT, com capacidade de
agendar jobs Spark que podem executar SQL).

o Azure: Azure Data Factory (ADF) é um servico de integragdo de dados
baseado na nuvem que permite criar, agendar e orquestrar pipelines de
dados.



o Google Cloud: Cloud Composer (uma versao gerenciada do Apache Airflow)
e Cloud Data Fusion (para integracgao de dados visual).
e Outras Ferramentas: Prefect, Dagster, e solugdes proprietarias.

Como o SQL se Encaixa na Orquestragao: Em um pipeline orquestrado, cada etapa de
transformacao ou agregagéo que utiliza SQL se torna uma "tarefa" ou "né" no DAG.

e Definicao de Tarefas: A tarefa no orquestrador (ex: um SparkSubmitOperator
ou BigQueryOperator no Airflow) contera ou referenciara o script SQL a ser
executado.

e Dependéncias: O orquestrador gerencia as dependéncias entre as tarefas. Por
exemplo, uma tarefa que cria uma tabela agregada s6 pode ser executada apés a
conclusdo bem-sucedida das tarefas que limparam e transformaram as tabelas de
origem.

e Agendamento: O orquestrador lida com o0 agendamento da execugédo do DAG (ex:
rodar todo dia as 03:00 AM).

e Monitoramento e Alertas: Fornece interfaces para monitorar o progresso dos
pipelines, visualizar logs de cada tarefa e configurar alertas em caso de falhas.

e Retentativas e Tratamento de Erros: Pode ser configurado para tentar executar
novamente tarefas que falharam (com backoff exponencial, por exemplo) e para
executar logicas de tratamento de erro.

Exemplo de um DAG Conceitual no Airflow: Imagine um pipeline diario para processar
dados de vendas:

1. Tarefa 1 (Sensor): Espera pela chegada de um arquivo de vendas do dia anterior
em um bucket S3.
2. Tarefa 2 (SparkSqlOperator): Executa um script Spark SQL que:
o L& o arquivo de vendas bruto do S3.
o Realiza a limpeza dos dados (tratamento de nulos, padronizagéo de
formatos).
o Salva os dados limpos em uma tabela Parquet na "zona prata" do Data Lake.
3. Tarefa 3 (SparkSqlOperator, dependente da Tarefa 2): Executa outro script
Spark SQL que:
o Lé os dados de vendas limpos da "zona prata".
o Junta com tabelas de dimensdo de Produtos e Lojas (que também podem
ser atualizadas por outras tarefas).
Calcula agregacoes diarias (total de vendas por produto, por loja).
Salva as agregagdes em uma tabela na "zona ouro" para consumo por
dashboards de BI.
4. Tarefa 4 (SlackOperator ou EmailOperator, dependente da Tarefa 3): Envia
uma notificagdo de sucesso ou falha da execugéo do pipeline.

Idempoténcia das Transformagdes SQL: Um conceito importante em pipelines de dados
orquestrados é a idempoténcia. Uma operagao idempotente é aquela que, se executada
multiplas vezes com a mesma entrada, produz o mesmo resultado e nao causa efeitos
colaterais indesejados. Isso é crucial porque as tarefas em um pipeline podem falhar e
precisar ser reexecutadas.



e Exemplo em SQL: Ao popular uma tabela de resumo diario, em vez de usar

INSERT INTO tabela_resumo SELECT ..., que adicionaria novos registros a
cada execugdao (levando a duplicatas se reexecutado para o mesmo dia), é preferivel
usar:

o INSERT OVERWRITE TABLE tabela_resumo PARTITION
(data_dia=...) SELECT ... (Hive/Spark): Isso substitui completamente
os dados da particao especificada, garantindo que uma reexecucgao para o
mesmo dia ndo cause problemas.

o Ou, em sistemas que suportam MERGE (UPSERT) ou uma légica de DELETE
seguido de INSERT dentro de uma transagao.

o Para tabelas que apenas apensam novos dados (append-only), a légica pode
ser mais complexa para evitar re-insercao, talvez verificando o maximo
timestamp ja processado.

A orquestracéao eficaz transforma scripts SQL individuais em pipelines de dados robustos,
automatizados e gerenciaveis, que sao a espinha dorsal da engenharia de dados em Big
Data.

SQL em Lakehouses: A evolugdo do ETL/ELT

A arquitetura Lakehouse, que busca unificar os beneficios dos Data Lakes (armazenamento
flexivel e de baixo custo, dados brutos) com as funcionalidades dos Data Warehouses
(transagdes ACID, governanca de dados, performance para Bl), esta redefinindo a forma
como os pipelines de ETL/ELT s&o construidos e como o SQL é utilizado neles. Tecnologias
como Delta Lake, Apache Iceberg e Apache Hudi, que adicionam uma camada de
gerenciamento transacional sobre formatos de arquivo abertos (como Parquet) em Data
Lakes, sao os pilares dessa evolugéo.

Impacto dos Lakehouses nos Pipelines de Dados com SQL:

1. Transagdes ACID sobre o Data Lake:

o Tradicionalmente, realizar operagdes de UPDATE, DELETE ou MERGE
(UPSERT) de forma confiavel diretamente em um Data Lake era complexo
ou impossivel. Com formatos como Delta Lake, essas operagdes se tornam
atébmicas, consistentes, isoladas e duraveis.

o Implicagdo para SQL em ETL/ELT: Isso significa que os scripts SQL usados
para transformacao podem agora incluir MERGE INTO ... WHEN MATCHED
THEN UPDATE ... WHEN NOT MATCHED THEN INSERT ... diretamente
sobre as tabelas no Data Lake. Isso simplifica muito a légica para manter
tabelas de dimensao atualizadas (ex: Slowly Changing Dimensions - SCD
Tipo 1 ou 2) ou para aplicar atualizagdes incrementais a tabelas de fatos.

Exemplo com Delta Lake e Spark SQL:

SQL

MERGE INTO clientes_lakehouse c¢_Ih -- Tabela Delta na "silver" ou "gold zone"
USING atualizacoes_clientes_stage u_stage -- Novos dados de staging

ON c_lh.id_cliente = u_stage.id_cliente



WHEN MATCHED AND c_Ih.ultima_maodificacao < u_stage.ultima_modificacao THEN
UPDATE SET * -- Atualiza todos os campos
WHEN NOT MATCHED THEN

INSERT *;

O

2. Time Travel (Versionamento de Dados):

o

o

Formatos como Delta Lake e Iceberg mantém um historico das versdes da
tabela. Cada operagéo (escrita, atualizagéo, exclusdo) cria uma nova versao.
Implicagao para SQL em ETL/ELT:

m Rollback Facil: Se um job de transformagédo SQL introduzir dados
ruins, € possivel reverter a tabela para uma versao anterior com uma
simples query (RESTORE TABLE ... TO VERSION AS OF ... no
Delta Lake).

m Auditoria e Depuragao: Pode-se consultar o estado da tabela em
qualquer ponto no tempo (SELECT * FROM tabela VERSION AS

OF X), o que € invaluable para depurar pipelines ou entender como
os dados mudaram.

m Reprocessamento Consistente: Ao reprocessar um pipeline,
pode-se garantir a leitura de uma versao especifica das tabelas de
entrada.

3. Streaming e Batch Unificados (Lambda Simplificada ou Arquitetura Kappa):

O

Muitos Lakehouses, especialmente com Delta Lake, sdo projetados para
serem tanto uma "sink" (destino) para dados de streaming quanto uma fonte
para leituras batch, com garantias transacionais.

Implicagao para SQL em ETL/ELT: Permite usar a mesma légica SQL (ou
APIs muito similares, como Spark Structured Streaming com Delta) para
processar dados que chegam em tempo real e dados histéricos. Isso
simplifica a arquitetura, aproximando-se de um modelo Kappa.

Exemplo: Um job Spark Structured Streaming pode ler de um tépico Kafka,
aplicar transformagdes SQL, e escrever continuamente em uma tabela Delta.
Essa mesma tabela Delta pode entao ser lida por queries SQL batch para
relatérios ou analises ad-hoc, sempre vendo uma visdo consistente dos
dados.

4. Simplificacao da Arquitetura de Dados:

O

o

Com a capacidade de realizar transformagées SQL complexas e confiaveis
diretamente no Data Lake (que agora tem caracteristicas de DW), a
necessidade de mover dados para um Data Warehouse separado apenas
para essas transformagdes e para consumo de Bl diminui.

O SQL opera sobre os dados "onde eles estao", reduzindo a duplicagéo de
dados, a laténcia de ETL e a complexidade geral do pipeline.

As "zonas" do Data Lake (bronze, prata, ouro) podem ser todas gerenciadas
como tabelas transacionais (ex: Delta tables), com SQL orquestrando o fluxo
de dados entre elas.

Exemplo de Pipeline ELT em um Lakehouse (Delta Lake com Spark SQL):



Ingestao (Load): Dados brutos (ex: JSONs de eventos) sao carregados na “zona bronze™
como uma tabela Delta (ex: eventos_bronze_delta).

SQL

-- (Spark 1é JSONs e escreve para Delta Table 'eventos_bronze delta’)

1.

Transformacgao (Limpeza e Conformidade - SQL): Um script Spark SQL 1& de
eventos_bronze_delta, aplica regras de limpeza, validagédo, e conformidade de

esquema, e escreve para a “"zona prata” (ex: eventos_prata_delta).
SQL
INSERT OVERWRITE TABLE eventos_prata_delta PARTITION (data_evento)
SELECT
CAST(payload.id AS STRING) AS id_evento,
TO_TIMESTAMP(payload.timestamp_str, 'yyyy-MM-dd HH:mm:ss') AS
timestamp_evento,
LOWER(TRIM(payload.tipo_evento)) AS tipo_evento,
-- ... outras colunas limpas e transformadas ...
DATE(TO_TIMESTAMP(payload.timestamp_str, 'yyyy-MM-dd HH:mm:ss')) AS
data_evento
FROM eventos_bronze delta
WHERE ISNOTNULL(payload.id) AND ISNOTNULL(payload.timestamp_str); -- Filtro basico

2.

Transformacgao (Agregacao e Modelagem de Negécios - SQL): Outro script Spark SQL
Ié de eventos_prata_delta (e talvez de outras tabelas na zona prata, como dimensdes),
realiza agregacoes, joins, e cria tabelas de fatos e dimensbes otimizadas para Bl na "zona
ouro” (ex: sumario_eventos_diarios_delta).
SQL
CREATE OR REPLACE TEMP VIEW eventos_diarios AS
SELECT

data_evento,

tipo_evento,

COUNT(DISTINCT id_usuario) AS usuarios_unicos_dia,

COUNT(*) AS total_eventos_dia
FROM eventos_prata_delta -- Supondo que id_usuario exista em prata
GROUP BY data_evento, tipo_evento;

MERGE INTO sumario_eventos_diarios_delta s_ouro
USING eventos_diarios ed
ON s_ouro.data_evento = ed.data_evento AND s_ouro.tipo_evento = ed.tipo_evento
WHEN MATCHED THEN
UPDATE SET
usuarios_unicos_dia = ed.usuarios_unicos_dia,
total_eventos_dia = ed.total_eventos_dia
WHEN NOT MATCHED THEN
INSERT (data_evento, tipo_evento, usuarios_unicos_dia, total _eventos_dia)



VALUES (ed.data_evento, ed.tipo_evento, ed.usuarios_unicos_dia, ed.total_eventos_dia);
3.

Todo esse pipeline, desde os dados brutos até as tabelas agregadas prontas para Bl, pode
ser executado dentro do mesmo ambiente Lakehouse, com o SQL como a principal
linguagem de transformacéo, beneficiando-se das garantias transacionais e do
versionamento.

A arquitetura Lakehouse, portanto, ndo elimina a necessidade de ETL/ELT, mas a torna
mais integrada, confiavel e eficiente, com o SQL desempenhando um papel ainda mais
central e poderoso.

Qualidade e governanca de dados em Big Data
utilizando SQL: Técnicas de validagcao, limpeza e
catalogacao

A crise da confianga nos dados: Por que qualidade e governanga sao
imperativas em Big Data?

No mundo do Big Data, a promessa € extrair insights profundos e tomar decisbes mais
inteligentes a partir de vastos oceanos de informagao. No entanto, essa promessa
desmorona rapidamente se os dados subjacentes forem de baixa qualidade. O velho adagio
"Garbage In, Garbage Out" (lixo entra, lixo sai) ndo apenas se aplica, mas € amplificado em
escala massiva. Decisdes de negdcio cruciais, modelos de machine learning sofisticados e
analises estratégicas podem ser seriamente comprometidos, levando a prejuizos
financeiros, oportunidades perdidas e, fundamentalmente, a uma crise de confianga nos
préprios dados e nos sistemas que os gerenciam.

Os desafios para manter a qualidade dos dados em ambientes de Big Data sao
exacerbados pelas suas caracteristicas intrinsecas:

e Volume: A simples magnitude dos dados torna a inspe¢ao manual e a validagao
uma tarefa herculea, senao impossivel.

e Velocidade: Dados que chegam em alta velocidade (streaming) exigem
mecanismos de validagao e limpeza ageis, capazes de operar em tempo real ou
quase real.

e Variedade: A multiplicidade de fontes e formatos (estruturados, semiestruturados,
nao estruturados) aumenta exponencialmente a probabilidade de inconsisténcias,
erros de formato e problemas de integracao.

e Veracidade: Além dos erros 6bvios, ha a questao da confiabilidade e precisédo
intrinseca dos dados — quao bem eles refletem a realidade que pretendem
representar?



E neste contexto que a Governanga de Dados e a Qualidade de Dados (Data Quality -
DQ) se tornam imperativas.

e Governanca de Dados ¢ o framework abrangente de regras, politicas, padroes,
processos, responsabilidades e controles estabelecidos para gerenciar os ativos de
dados de uma organizacgao de forma eficaz e segura. Ela define quem pode fazer o
qué, com quais dados, em quais situagdes, e como.

e Qualidade de Dados € um componente central da governanga e se refere ao grau
em que os dados sao "adequados para o propésito" (fit for purpose). A qualidade
dos dados é frequentemente avaliada através de multiplas dimensdes, como:

o Precisao (Accuracy): Os valores dos dados estao corretos e refletem com
exatidao os objetos ou eventos do mundo real que descrevem?

o Completude (Completeness): Todos os dados necessarios e esperados
estdo presentes? Existem campos obrigatérios nao preenchidos?

o Consisténcia (Consistency): Os dados estao livres de contradicdes? Um
mesmo dado é representado da mesma forma em diferentes sistemas ou ao
longo do tempo? Por exemplo, a idade de um cliente calculada a partir da
data de nascimento é consistente com a idade registrada?

o Validade (Validity): Os dados se conformam aos formatos, tipos, faixas e
regras de negocio definidos? Um campo de data realmente contém uma data
valida? Um cédigo de produto segue o padrao esperado?

o Unicidade (Uniqueness): Nao existem duplicatas indesejadas de registros
ou chaves primarias dentro de um conjunto de dados?

o Tempestividade (Timeliness): Os dados estado disponiveis e atualizados no
momento em que sdo necessarios para a tomada de deciséo?

Embora o SQL por si s6 ndo seja uma ferramenta de governanga de dados completa (que
envolve aspectos organizacionais, processuais e tecnoldgicos mais amplos), ele é
absolutamente fundamental para implementar e verificar muitas das regras de qualidade de
dados, realizar a limpeza e validagao, e interagir com os metadados que séo a base da
catalogacao de dados.

Imagine, por exemplo, uma grande empresa de servigcos financeiros que utiliza modelos de
risco de crédito baseados em dados histdricos de seus clientes. Se esses dados histéricos
estiverem repletos de informagdes de renda imprecisas, datas de nascimento invalidas, ou
registros de pagamento duplicados, os modelos de risco serao falhos. Isso pode levar a
aprovagoes de crédito para clientes de alto risco ou negagdes para clientes de baixo risco,
impactando diretamente a rentabilidade e a reputagdo da empresa. A implementacéo de
verificagdes de qualidade de dados usando SQL durante o pipeline de ingestéao e
transformacéo € crucial para mitigar esses riscos.

Definindo métricas e regras de qualidade de dados com o negoécio

A qualidade dos dados ndo € um conceito abstrato ou puramente técnico; ela é
intrinsecamente ligada ao seu uso e ao valor que se espera extrair dela. O que constitui
dados de "boa qualidade" é altamente contextual e depende dos objetivos de negdcio e dos
processos que consomem esses dados. Por isso, a definicdo de métricas e regras de
qualidade de dados deve ser um esforgo colaborativo, envolvendo ativamente as areas de



negaocio, que sdo os principais stakeholders e os que melhor entendem o significado dos
dados e as implicagdes de sua ma qualidade.

O processo geralmente envolve:

1. Identificar Ativos de Dados Criticos: Nem todos os dados tém o mesmo nivel de
importancia. Focar nos conjuntos de dados que s&o mais criticos para as operagoes
de negdcio, conformidade regulatéria ou iniciativas estratégicas.

2. Envolver os Donos dos Dados (Data Owners) e Especialistas de Dominio: Sao
eles que podem definir o que é esperado de cada campo de dados, quais sdo os
valores validos, quais as interdependéncias, e qual o impacto de um dado incorreto.

3. Traduzir Requisitos de Negoécio em Regras de Qualidade Mensuraveis: As
expectativas do negdcio precisam ser convertidas em regras claras, especificas e
testaveis que possam ser implementadas, muitas vezes utilizando SQL.

Vamos explorar como as dimensdes da qualidade de dados podem ser traduzidas em
regras e como o SQL pode ajudar a medi-las:

e Precisao (Accuracy):
o Requisito de Negécio: "O preco dos produtos em nosso catalogo online
deve corresponder exatamente ao preco no sistema de precificacdo mestre."

Regra/Métrica SQL (Conceitual): Realizar um JOIN entre a tabela de produtos do catalogo
e a tabela do sistema mestre pela chave do produto e comparar os campos de preco.
Contar as divergéncias.

SQL

SELECT COUNT(*) FROM catalogo_online ¢ JOIN precos_mestre p ON c.id_produto =
p.id_produto WHERE c.preco <> p.preco_mestre;

Requisito de Negécio: "A idade dos clientes ndo pode ser negativa ou
excessivamente alta."
o Regra/Métrica SQL: SELECT COUNT(*) FROM clientes WHERE idade
< 0 OR idade > 120;
e Completude (Completeness):
o Requisito de Negodcio: "Para cada pedido faturado, o CPF/CNPJ do cliente
deve estar preenchido."
o Regra/Métrica SQL: SELECT COUNT(*) FROM pedidos WHERE
status_faturamento = 'Faturado' AND cpf_cnpj_cliente IS
NULL ;
o Comparar COUNT(coluna_obrigatoria) com COUNT(*) para ver o
percentual de preenchimento.
e Consisténcia (Consistency):
o Requisito de Negécio: "A data de envio de um pedido ndo pode ser anterior
a data de criagao do pedido."
o Regra/Métrica SQL: SELECT COUNT(*) FROM pedidos WHERE

data_envio < data_criacao;



o Requisito de Negdcio: "O status de um cliente (‘Ativo’, 'Inativo’) no CRM
deve ser consistente com seu status no sistema de faturamento."

o Regra/Métrica SQL: SELECT COUNT(*) FROM crm_clientes ¢ JOIN
faturamento_clientes f ON c.id_cliente = f.id_cliente
WHERE c.status <> f.status_faturamento_equivalente;

e Validade (Validity):

o Requisito de Negoécio: "O campo 'UF' (Unidade Federativa) deve conter
apenas siglas validas de estados brasileiros."

o Regra/Métrica SQL: SELECT COUNT(*) FROM enderecos WHERE uf
NOT IN ('SP', 'RJ', 'MG', ..., "AC'); (Idealmente, juntar com
uma tabela de referéncia de UFs validas).

o Requisito de Negécio: "O email do cliente deve seguir um formato de email
padrao."

o Regra/Métrica SQL: SELECT COUNT(*) FROM clientes WHERE NOT
REGEXP_LIKE (email,
'A[A-Za-z0-9._%+-]1+@[A-Za-z0-9.-]+\\.[A-Za-z]{2,}S");

e Unicidade (Uniqueness):

o Requisito de Negocio: "Cada cliente deve ter um CPF/CNPJ Unico em
nosso cadastro."

o Regra/Métrica SQL: SELECT cpf_cnpj, COUNT(*) FROM clientes
GROUP BY cpf_cnpj HAVING COUNT(*) > 1;

o Requisito de Negécio: "O id_pedido deve ser unico na tabela de
pedidos."

o Regra/Métrica SQL: SELECT CASE WHEN COUNT(DISTINCT
id_pedido) = COUNT(id_pedido) THEN 'OK' ELSE 'Duplicatas
Encontradas' END FROM pedidos;

e Tempestividade (Timeliness):

o Requisito de Negécio: "Os dados de vendas do dia D devem estar
disponiveis para analise no Data Warehouse até as 08:00 do dia D+1."

o Regra/Métrica SQL (Indireta): Embora a tempestividade seja mais sobre o
processo de ETL/ELT, o SQL pode ajudar a verificar a "frescura" dos dados.
SELECT MAX(data_transacao) FROM fato_vendas; (Para ver qual a
data mais recente carregada).

Exemplo de Formalizacdo: Para uma tabela de Produtos, o negécio define:

1. Nome do Produto (nome_produto): Obrigatério (Completude).

2. SKU (sku_produto): Obrigatério, Unico, deve seguir o formato 'SKU-XXXXX-YY"
onde X é numero e Y é letra (Completude, Unicidade, Validade).

3. Preco de Venda (preco_venda): Obrigatério, numérico, ndo negativo
(Completude, Validade, Precisao).

4. Data de Langamento (data_lancamento): Deve ser uma data valida, ndo pode
ser no futuro (Validade, Precisdo). Cada um desses requisitos seria entao traduzido
em uma ou mais queries SQL de validacdo. O resultado dessas queries (ex:



contagem de registros que falham na regra) se torna a métrica de qualidade para
aquele aspecto do dado.

Técnicas de validagcao de dados utilizando SQL.: Identificando os
problemas

Uma vez que as regras de qualidade de dados foram definidas em colaboragdo com as
areas de negodcio, o SQL se torna a principal ferramenta para realizar as verificagbes e
identificar os registros que ndo se conformam a essas regras. Esta fase de validacao é
essencialmente um diagndstico da saude dos seus dados. As queries de validagdo podem
ser executadas periodicamente sobre os dados brutos (zona bronze), dados limpos (zona
prata) ou dados prontos para consumo (zona ouro) para monitorar a qualidade ao longo do
pipeline.

1. Validagao de Tipos de Dados: Antes mesmo de verificar formatos ou faixas, € preciso
garantir que os dados possam ser interpretados corretamente como o tipo esperado
(numérico, data, booleano, etc.).

e Muitos motores de Big Data (como Spark SQL) sé&o flexiveis com tipos ao ler de
fontes como JSON ou CSV (schema-on-read), mas a validagao explicita é
importante.

Fungbdes como TRY_CAST (ou TRY_CONVERT em alguns dialetos SQL) sdo muito Uteis, pois
tentam converter um valor para um tipo especifico e retornam NULL se a conversao falhar,
em vez de gerar um erro que interromperia a query.

SQL

-- Encontrar valores na coluna 'idade_str' que nao podem ser convertidos para INTEIRO
SELECT id_registro, idade_str

FROM tabela_com idade_texto

WHERE TRY_CAST(idade_str AS INT) IS NULL AND idade_str IS NOT NULL,;

2. Validagao de Formatos: Verificar se os dados em campos de texto aderem a padrdes
especificos.

LIKE: Para padroes simples.

SQL

-- Encontrar cédigos de produto que nao seguem o padrao 'PROD-' seguido de 4 digitos
SELECT id_produto, codigo_produto

FROM produtos

WHERE NOT (codigo_produto LIKE 'PROD-____ 'AND
REGEXP_LIKE(SUBSTRING(codigo_produto, 6, 4), '""[0-9]{4}$"));

-- (A segunda condigdo com REGEXP_LIKE é para garantir que os 4 underlines sejam
digitos)



REGEXP_LIKE ou RLIKE (Regular Expressions): Para validagdo de formatos complexos.
SQL

-- Encontrar emails com formato invalido

SELECT id_cliente, email_cliente

FROM clientes

WHERE NOT REGEXP_LIKE(email_cliente,

'"NA-Za-z0-9. %+-1+@[A-Za-z0-9.-]+\.[A-Za-z]{2,6}");

-- (A regex de email pode ser bem mais complexa para cobrir todos os casos)

-- Encontrar CPFs que ndo seguem o formato XXX. XXX.XXX-XX (sem validar os digitos
verificadores)

SELECT id_individuo, cpf

FROM individuos

WHERE NOT REGEXP_LIKE(cpf, "*[0-9){3}\\.[0-9]{3}\\.[0-9]{3}-[0-9K2}$");

3. Validagao de Faixas (Ranges) e Limites: Garantir que valores numéricos ou datas
estejam dentro de limites aceitaveis.

SQL
-- Encontrar produtos com prego negativo ou zero (supondo que nao seja permitido)
SELECT sku_produto, preco_venda FROM produtos WHERE preco_venda <= 0;

-- Encontrar pedidos com data de entrega no passado (supondo que seja um erro para
novos pedidos)

SELECT id_pedido, data_entrega_prevista FROM pedidos_novos WHERE
data_entrega_prevista < CURRENT_DATE;

4. Validagao de Valores Permitidos (Listas de Dominio/Enums): Verificar se os valores
de uma coluna pertencem a um conjunto predefinido de valores validos.

Usando NOT IN:

SQL

-- Encontrar status de pedido invalidos

SELECT id_pedido, status_atual_pedido

FROM pedidos

WHERE status_atual_pedido NOT IN ('Pendente’, 'Processando’, 'Enviado’, 'Entregue’,
'‘Cancelado');

Usando LEFT JOIN com uma Tabela de Referéncia (Lookup Table): Esta € uma
abordagem mais robusta e gerenciavel, especialmente para listas de dominio grandes ou
que mudam.

SQL



CREATE TABLE IF NOT EXISTS dim_status_pedido_validos (status_valido STRING
PRIMARY KEY);
INSERT INTO dim_status_pedido_validos VALUES ('Pendente’), ('Processando’), ...;

SELECT p.id_pedido, p.status_atual_pedido

FROM pedidos p

LEFT JOIN dim_status_pedido_validos s_validos ON p.status_atual pedido =
s_validos.status_valido

WHERE s_validos.status_valido IS NULL,; -- Se ndo encontrou na tabela de validos, € um
valor invalido

5. Validagao de Integridade Referencial (Simulada em Data Lakes): Em Data Lakes, as
restricoes de chave estrangeira (Foreign Key - FK) geralmente ndao sao impostas pelo
sistema de armazenamento como em SGBDs relacionais. Portanto, a integridade referencial
precisa ser verificada ativamente usando SQL.

SQL

-- Encontrar itens de pedido que referenciam um ID de pedido inexistente na tabela de
Pedidos

SELECT ip.id_item_pedido, ip.id_pedido_referenciado

FROM itens_pedido ip

LEFT JOIN pedidos p ON ip.id_pedido_referenciado = p.id_pedido

WHERE p.id_pedido IS NULL;

-- Encontrar registros na tabela de fatos que ndo tém correspondéncia na tabela de
dimensao de Clientes

SELECT id_venda, id_cliente_fato

FROM fato_vendas fv

WHERE NOT EXISTS (SELECT 1 FROM dim_clientes dc WHERE dc.id_cliente_dim =
fv.id_cliente_fato);

6. Deteccéao de Duplicatas:

Duplicatas de Registros Inteiros (Raras, mas possiveis):
SQL

SELECT col1, col2, ..., colN, COUNT(*)

FROM tabela_completa

GROUP BY col1, col2, ..., colN

HAVING COUNT(*) > 1;

Duplicatas Baseadas em uma Chave Primaria Logica:

SQL

SELECT chave_primaria_logica, COUNT(*) AS num_ocorrencias
FROM sua_tabela



GROUP BY chave_primaria_logica
HAVING COUNT(*) > 1;

7. Verificagdao de Completude (Preenchimento de Campos Obrigatoérios):

SQL
SELECT
'CPF_Cliente' AS campo_ verificado,
COUNT(*) AS registros_com_cpf_nulo
FROM clientes
WHERE cpf_cliente IS NULL AND tipo_cliente = 'Pessoa Fisica' -- Condig¢éo de
obrigatoriedade
UNION ALL
SELECT
'‘Email_Contato' AS campo_verificado,
COUNT(*) AS registros_com_email_nulo
FROM contatos_empresa
WHERE email_contato IS NULL;
-- E assim por diante para outros campos obrigatdrios.
-- Ou de forma mais geral:
SELECT
SUM(CASE WHEN coluna_obrigatoria_A IS NULL THEN 1 ELSE 0 END) AS
nulos_col_A,
(SUM(CASE WHEN coluna_obrigatoria_A IS NULL THEN 1 ELSE 0 END) * 100.0 /
COUNT(*)) AS percent_nulos_col_A,
SUM(CASE WHEN coluna_obrigatoria_B IS NULL THEN 1 ELSE 0 END) AS
nulos_col B,
(SUM(CASE WHEN coluna_obrigatoria_B IS NULL THEN 1 ELSE 0 END) * 100.0 /
COUNT(*)) AS percent_nulos_col B
FROM sua_tabela;

Criacao de Relatérios ou Dashboards de Qualidade de Dados: Os resultados
(contagens de falhas, exemplos de registros problematicos) dessas queries de validagao
sdo extremamente valiosos. Eles podem ser:

Armazenados em tabelas de log de qualidade de dados.
Usados para alimentar dashboards de Bl que monitoram a saude dos dados ao
longo do tempo.

e Integrados em sistemas de alerta para notificar os donos dos dados ou as equipes
de engenharia quando os problemas de qualidade excedem certos limites.

Exemplo pratico de validagdo para uma tabela Produtos_Catalogo(sku STRING,
nome_produto STRING, preco_venda_str STRING, data_cadastro_str
STRING, id_categoria STRING):



SQL

-- Validar formato do SKU (ex: ABC-12345)

SELECT sku, nome_produto FROM Produtos_Catalogo WHERE NOT REGEXP_LIKE(sku,
"A-Z]{3}-[0-9K5}%");

-- Validar se preco_venda_str pode ser convertido para DECIMAL e é positivo
SELECT sku, preco_venda_str FROM Produtos_Catalogo WHERE
TRY_CAST(REPLACE(preco_venda_str, ', ".") AS DECIMAL(10,2)) IS NULL OR
CAST(REPLACE(preco_venda_str,',',".") AS DECIMAL(10,2)) <= 0;

-- Validar se data_cadastro_str € uma data valida no formato 'yyyy-MM-dd'
SELECT sku, data_cadastro_str FROM Produtos_Catalogo WHERE
TO_DATE(data_cadastro_str, 'yyyy-MM-dd') IS NULL; -- (Sintaxe TO_DATE pode variar)

-- Validar se id_categoria existe na tabela Categorias
SELECT pc.sku, pc.id_categoria FROM Produtos_Catalogo pc LEFT JOIN Categorias ¢ ON
pc.id_categoria = c.id_categoria WHERE c.id_categoria IS NULL;

-- Verificar SKUs duplicados
SELECT sku, COUNT(*) FROM Produtos_Catalogo GROUP BY sku HAVING COUNT(*) >
1,

-- Verificar se nome_produto esta preenchido
SELECT sku FROM Produtos_Catalogo WHERE nome_produto IS NULL OR
TRIM(nome_produto) =";

Essas queries fornecem um diagnéstico inicial da qualidade dos dados na tabela
Produtos_Catalogo.

Implementando a limpeza de dados com SQL: Corrigindo ou segregando

Apos a fase de validagao ter identificado os problemas de qualidade nos dados, a préxima
etapa é decidir como lidar com eles. Este € o cerne da limpeza de dados (data cleansing). O
SQL, novamente, é uma ferramenta poderosa para aplicar as corregdes ou para separar 0s
dados problematicos. As estratégias variam dependendo da natureza do problema, da
criticidade do dado e das regras de negécio.

Principais Estratégias ao Lidar com Dados de Baixa Qualidade:

1. Corrigir (Quando Possivel e Seguro):

o Se 0 erro é sistematico e a regra de corregao é clara e ndo ambigua, o dado
pode ser corrigido diretamente.

o Exemplos: Padronizar a caixa de strings (maiusculas/minusculas), remover
espacos em branco extras no inicio/fim, converter tipos de dados se a
intencao do valor original for ébvia (ex: '1,234.50' para um ndmero decimal),
substituir cédigos obsoletos por cédigos atuais com base em uma tabela de
mapeamento.



2. Preencher Nulos (Imputacao):

o Se um campo obrigatério estiver nulo, pode-se decidir preenché-lo com um
valor padrao definido pelo negdcio (ex: 'Desconhecido’ para uma categoria, 0
para uma quantidade).

o Para campos numéricos, pode-se usar imputacao estatistica (média,
mediana, moda da coluna), mas isso deve ser feito com extrema cautela,
pois pode distorcer as analises se nao for bem compreendido e
documentado. Geralmente, é preferivel marcar como um valor desconhecido
especifico.

3. Remover:

o Se um registro inteiro for considerado invalido, incompleto a ponto de ser
inutil, ou se a correcao for impossivel e sua presenca prejudicar a analise, ele
pode ser removido. Essa decisdo deve ser tomada com cuidado, pois implica
perda de informagao.

4. Segregar/Quarentena:

o Esta é frequentemente a abordagem mais prudente para dados que falham
nas validagdes e ndo podem ser corrigidos automaticamente com seguranca.
Em vez de descarta-los ou permitir que "contaminem"” o conjunto de dados
limpos, os registros problematicos sdo movidos para uma tabela ou area de
armazenamento separada (uma "zona de quarentena").

o Esses dados em quarentena podem entéo ser analisados por especialistas
de dominio ou equipes de dados para determinar a causa raiz do problema,
tentar uma correcdo manual, ou decidir se devem ser descartados ou
reprocessados apés ajustes no pipeline de ingestao/validagéo.

Uso de SQL para Aplicar Corre¢oes e Segregagao: As mesmas fungdes SQL usadas na
validacao sdo empregadas aqui para a transformacao e o roteamento dos dados.

e CASE WHEN ... THEN ... ELSE ... END: Para aplicar I6gica condicional de
correcéo.

e COALESCE(coluna, valor_padrao): Para tratar nulos.

e NULLIF(coluna, valor_a_tornar_nulo): Para converter valores especificos
em NULL.

e Fungdes de string (TRIM, UPPER, LOWER, REPLACE, SUBSTRING,
REGEXP_REPLACE), data (TO_DATE, DATE_FORMAT, YEAR, MONTH) e numéricas
(CAST, ROUND).

e INSERT OVERWRITE TABLE ... SELECT ... FROM ... WHERE
<condicao_para_dados_limpos>: Para popular a tabela de dados limpos.

e INSERT OVERWRITE TABLE ... SELECT ... FROM ... WHERE
<condicao_para_dados_problematicos>: Para popular a tabela de
quarentena.

Exemplo Prético de Limpeza e Segregacgéo: Continuando com a tabela
Produtos_Catalogo_Brutos(sku STRING, nome_produto STRING,
preco_venda_str STRING, data_cadastro_str STRING, id_categoria
STRING, status_produto_str STRING):



SQL
-- Criar a tabela de produtos limpos (ex: na zona prata)
INSERT OVERWRITE TABLE Produtos_Catalogo_Limpos PARTITION
(data_processamento_part)
SELECT
sku,
TRIM(COALESCE(nome_produto, 'NOME INDISPONIVEL')) AS nome_produto_limpo,
-- Tenta converter prego, se falhar ou for negativo, marca para quarentena (ver abaixo)
-- Aqui, para a tabela limpa, podemos decidir por um padrédo ou deixar nulo se a regra for
nao carregar invalidos.
-- Para simplificar, vamos assumir que registros com prego invalido vao para quarentena.
CAST(REPLACE(preco_venda_str, ', ") AS DECIMAL(18,2)) AS preco_venda,
TO_DATE(data_cadastro_str, 'yyyy-MM-dd') AS data_cadastro, -- Assume que dados
com data invalida vao para quarentena
COALESCE(id_categoria, 'CATEGORIA_PADRAQ') AS id_categoria_limpo,
CASE
WHEN UPPER(TRIM(COALESCE(status_produto_str, ' DESCONHECIDQO'))) IN
('ATIVO', 'ACTIVE') THEN 'Ativo’
WHEN UPPER(TRIM(status_produto_str)) IN ('INATIVO', 'INACTIVE',
'DESCONTINUADQ') THEN 'Inativo'
ELSE 'Status Desconhecido'
END AS status_padronizado,
CURRENT_DATE() AS data_processamento_part -- Para particionar a tabela de destino
FROM Produtos_Catalogo_Brutos
WHERE
-- Condic¢des para que um registro seja considerado "limpavel" e va para a tabela
principal
sku IS NOT NULL AND TRIM(sku) <>"
AND (TRY_CAST(REPLACE(preco_venda_str, ', ".") AS DECIMAL(18,2)) IS NOT NULL
AND CAST(REPLACE(preco_venda_str, "', ".") AS DECIMAL(18,2)) > 0)
AND TO_DATE(data_cadastro_str, 'yyyy-MM-dd') IS NOT NULL,;

-- Criar a tabela de quarentena para produtos com problemas
INSERT OVERWRITE TABLE Produtos_Catalogo_Quarentena PARTITION
(data_processamento_part)
SELECT
sku,
nome_produto,
preco_venda_str,
data_cadastro_str,
id_categoria,
status_produto_str,
CASE
WHEN sku IS NULL OR TRIM(sku) =" THEN 'SKU Ausente ou Vazio'
WHEN TRY_CAST(REPLACE(preco_venda_str, "', ".") AS DECIMAL(18,2)) IS NULL
THEN 'Preco com Formato Invalido'
WHEN CAST(REPLACE(preco_venda_str, ', ") AS DECIMAL(18,2)) <= 0 THEN
'Preco Nao Positivo'



WHEN TO_DATE(data_cadastro_str, 'yyyy-MM-dd') IS NULL THEN 'Data de Cadastro
Invalida'
ELSE 'Outro Erro de Validagao'
END AS motivo_quarentena,
CURRENT_DATE() AS data_processamento_part
FROM Produtos_Catalogo_Brutos
WHERE
-- Condig¢des para que um registro va para a quarentena
NOT (
sku IS NOT NULL AND TRIM(sku) <> "
AND (TRY_CAST(REPLACE(preco_venda_str, ', ".") AS DECIMAL(18,2)) IS NOT
NULL AND CAST(REPLACE(preco_venda_str, ', ".") AS DECIMAL(18,2)) > 0)
AND TO_DATE(data_cadastro_str, 'yyyy-MM-dd") IS NOT NULL

)i

Este exemplo demonstra como podemos usar um SELECT com transformagdes para
popular a tabela de dados limpos, aplicando filtros para selecionar apenas os registros que
passam em certas validagdes cruciais, e outro SELECT para capturar os registros que
falham nessas validagbes, adicionando um motivo para a quarentena.

Log de Alteragées e Auditoria: E uma boa pratica registrar as transformacées de limpeza
aplicadas e o volume de dados corrigidos, segregados ou removidos. Isso ajuda na
auditoria, na depuracgao de problemas e na avaliagao da qualidade das fontes de dados
originais. Essas informacdes podem ser inseridas em tabelas de log especificas do pipeline
de DQ.

A limpeza de dados com SQL é um equilibrio entre automatizar corre¢cbes quando seguro e
isolar problemas para intervencao humana ou refinamento das regras, sempre com o
objetivo de melhorar a confiabilidade dos dados usados para analise.

Catalogagao de Dados e Metadados: Entendendo o que vocé tem

Em um ambiente de Big Data, com potencialmente milhares de tabelas, arquivos,
dashboards e pipelines espalhados por Data Lakes, Data Warehouses e outros sistemas,
encontrar os dados certos, entender seu significado, sua origem, sua qualidade e como eles
podem ser usados se torna um desafio monumental. E aqui que a Catalogagdo de Dados
e o0 gerenciamento de Metadados entram como componentes cruciais da governanga de
dados.

O que é um Catalogo de Dados? Um Catalogo de Dados € um inventario centralizado e
organizado de todos os ativos de dados de uma organizacgao. Ele funciona como um
"Google Search" para os dados, permitindo que usuarios (analistas, cientistas de dados,
engenheiros de dados, usuarios de negdécio) descubram, entendam e confiem nos dados
disponiveis. Um catalogo é alimentado por metadados.

Tipos de Metadados: Metadados sao "dados sobre os dados". Eles fornecem contexto e
informacdes detalhadas sobre os ativos de dados. Podemos categoriza-los em:



1. Metadados Técnicos: Descrevem a estrutura e as caracteristicas técnicas dos

dados.

o

Esquemas: Nomes de tabelas, nomes de colunas, tipos de dados, tamanho
das colunas.

Localizagdo: Onde os dados estao armazenados (ex: caminho no HDFS/S3,
nome do banco de dados/servidor).

Estrutura Fisica: Formato de arquivo (Parquet, ORC, CSV), detalhes de
particionamento, bucketing, compresséo.

Estatisticas de Dados: Numero de linhas, tamanho, NDVs por coluna,
histogramas (como discutido na otimizagao de queries).

Linhagem de Dados (Data Lineage): Informacdes sobre a origem dos
dados e as transformagdes que eles sofreram (ver préxima secao).
Dependéncias de Jobs/Pipelines: Quais processos criam ou consomem
esses dados.

Exemplo: Para uma tabela vendas_mensais_orc, o metadado técnico
incluiria suas colunas (mes, produto, total_vendas), tipos (DATE,
STRING, DECIMAL), que esta armazenada em ORC, particionada por ano, e
sua localizacido no S3.

2. Metadados de Negécio: Fornecem o contexto de negdcio e o significado dos

dados.

o

Definigoes de Termos de Negdcio: Explicagdes claras do que cada campo
ou tabela representa em linguagem de negdcio (ex: o que significa "Cliente
Ativo"? Qual a formula para "Receita Liquida"?).

Proprietarios dos Dados (Data Owners) e Stewards: Quem é responsavel
pela qualidade, seguranca e definicdo de um determinado conjunto de dados.
Regras de Qualidade Associadas: Quais verificacdes de DQ s&o aplicadas
a este ativo de dados e qual seu nivel de qualidade atual.

Classificagdes de Sensibilidade: Indica se os dados contém Informacdes
de Identificacdo Pessoal (PIl), dados financeiros confidenciais, etc., e quais
politicas de seguranga se aplicam.

Glossario de Negécios: Um repositorio central de termos de negdécio e suas
definicbes padronizadas na organizagao.

Tags e Anotagodes: Palavras-chave ou descri¢gdes adicionadas por usudrios
para facilitar a busca e o entendimento.

Exemplo: Para a mesma tabela vendas_mensais_orc, o metadado de
negaocio poderia incluir: "Definicdo: Soma total das vendas faturadas por
produto em cada més. Proprietario: Depto. Financeiro. Sensibilidade:
Confidencial Interno. Regra de Qualidade: O total de vendas nao pode ser
negativo."

3. Metadados Operacionais (ou de Processo): Descrevem aspectos do ciclo de vida
e uso dos dados.

o

O O O

Frequéncia de atualizac&do dos dados.

Status e histérico de execucgao dos jobs de ETL/ELT que populam a tabela.
Informagdes de acesso e logs de auditoria de quem consultou os dados.
Popularidade ou frequéncia de uso do ativo de dados.



Ferramentas de Catalogo de Dados: Varias ferramentas ajudam a coletar, armazenar,
gerenciar e disponibilizar esses metadados:

Hive Metastore: Como ja vimos, é fundamental no ecossistema Hadoop/Spark,
armazenando principalmente metadados técnicos (esquemas, particées) para que
motores de consulta possam operar sobre os dados no Data Lake. E um backend
para muitas outras ferramentas de catalogo.

Solugoes de Nuvem Gerenciadas:

o

o

AWS Glue Data Catalog: Um catalogo de metadados totalmente gerenciado
e compativel com Hive Metastore. Possui "crawlers" que podem escanear
automaticamente repositorios de dados (S3, RDS) para inferir esquemas e
popular o catalogo.

Azure Purview: Uma solucao de governanga de dados unificada que inclui
catalogacao, classificagdo de dados e insights sobre o patriménio de dados.
Google Cloud Data Catalog: Um servigo de descoberta e gerenciamento de
metadados totalmente gerenciado e escalavel.

Ferramentas de Cédigo Aberto / Comerciais Especializadas:

o

o

Apache Atlas: Um framework de governanca e metadados para o
ecossistema Hadoop, focado em linhagem e classificagao.

Amundsen (desenvolvido pelo Lyft, agora na Linux Foundation Al &
Data): Uma ferramenta de descoberta de dados e catalogo de metadados
com foco na usabilidade para cientistas de dados e analistas.

DataHub (desenvolvido pelo LinkedIn, agora na Linux Foundation Al &
Data): Uma plataforma de metadados extensivel para descoberta,
governanga e observabilidade de dados.

Solugdes Comerciais: Collibra, Alation, Informatica Enterprise Data Catalog,
entre outras, oferecem funcionalidades avangadas de catalogagéo,
governanga, colaboracéo e integragdo com glossarios de negécios.

O Papel do SQL na Catalogacao:

Consultar Metadados Técnicos Existentes: O SQL é usado para interagir com os
metadados armazenados em catalogos como o Hive Metastore ou os catalogos de
nuvem (que frequentemente expdem APIs ou até mesmo interfaces SQL-like para
seus metadados). Comandos como:

o

O
@)
O

SHOW DATABASES; ou SHOW SCHEMAS;

USE nome_database;

SHOW TABLES;

DESCRIBE [FORMATTED | EXTENDED] nome_tabela; (Fornece
informacdes de colunas, tipos, parti¢cdes, localizagéo, formato de arquivo,
etc.)

SHOW PARTITIONS nome_tabela;

SHOW CREATE TABLE nome_tabela; (Mostra o DDL usado para criar a
tabela)

Alguns sistemas fornecem vistas de INFORMATION_SCHEMA que podem ser
consultadas com SELECT para obter metadados de forma mais programatica.

Popular Metadados (Indiretamente):



o Ao definir tabelas com CREATE TABLE ... PARTITIONED BY
STORED AS ..., vocé esta, de fato, populando o catalogo com metadados
técnicos.

o Os resultados das queries de validacao de qualidade de dados (como
contagens de erros, percentual de preenchimento), quando armazenados,
tornam-se metadados sobre a qualidade dos ativos de dados.

Integragcao com Ferramentas de Catalogo: Muitas ferramentas de catalogo podem
parsear scripts SQL de ETL/ELT para tentar inferir a linhagem dos dados ou podem
permitir que vocé associe definicbes de negdcio e regras de qualidade (que podem
ser verificadas por queries SQL) diretamente aos ativos de dados (tabelas, colunas)
que elas catalogam.

Imagine um analista que precisa encontrar um conjunto de dados confiavel sobre "churn de
clientes nos ultimos 12 meses". Ele usaria o catalogo de dados para:

1.
2.

B w

Buscar por termos como "churn", "cliente", "cancelamento".

Encontrar tabelas relevantes e ler suas descrigdes de negdcio (metadados de
negaocio).

Verificar o proprietario do dado para tirar duvidas.

Analisar os metadados técnicos (colunas, tipos, frequéncia de atualizagao).

Checar os metadados de qualidade associados (ex: "Completude do campo
'data_cancelamento': 99,5%").

Visualizar a linhagem para entender de onde esses dados de churn vieram. Sem um
catalogo bem mantido, essa tarefa seria como procurar uma agulha num palheiro
gigantesco.

Linhagem de Dados (Data Lineage): Rastreando a jornada dos dados

A linhagem de dados (ou data lineage) € um componente critico da governanga de dados
gue se concentra em entender e documentar o ciclo de vida completo dos dados. Ela
responde a perguntas fundamentais como:

De onde veio este dado especifico? (Sua origem ou fontes primarias)
Quais transformacgoes ele sofreu ao longo do caminho? (Quais processos,
regras de negdcio, ou queries SQL o modificaram?)

Onde este dado é consumido ou utilizado? (Quais relatérios, dashboards,
modelos de ML ou outras tabelas dependem dele?)

Ter uma visdo clara da linhagem dos dados é essencial para:

1.

Analise de Impacto: Se uma fonte de dados mudar seu formato, ou se uma regra
de transformagéo em um pipeline SQL precisar ser alterada, a linhagem permite
identificar rapidamente todos os ativos de dados e processos downstream que serao
afetados. Isso ajuda a planejar as mudangas e a comunicar os impactos.
Depuracgao de Erros (Root Cause Analysis): Quando um erro ou um dado de
baixa qualidade é detectado em um relatério final ou em uma tabela agregada, a
linhagem permite rastrear o problema de volta a sua origem, através de todas as
etapas de transformacéo, facilitando a identificagdo da causa raiz e a corregao.



3. Auditoria e Conformidade Regulatéria: Muitas regulamentagdes (como GDPR,
LGPD, Basiléia, SOX) exigem que as organizagdes possam demonstrar a
proveniéncia e o histérico de manipulacao de certos tipos de dados (especialmente
dados sensiveis ou financeiros). A linhagem é uma prova documental.

4. Aumentar a Confianga nos Dados: Saber de onde os dados vém e como foram
processados aumenta a confianca dos usuarios em sua validade e adequacéo para
0 Uso.

5. Descoberta de Dados e Otimizagao de Pipelines: A linhagem pode revelar
dependéncias desnecessarias ou redundancias em pipelines de dados, oferecendo
oportunidades para otimizagao.

Como o SQL se Relaciona com a Linhagem de Dados: A propria légica de transformagao
definida nos scripts SQL € a especificagéo da linhagem. Cada clausula CREATE TABLE AS
SELECT ..., INSERT INTO ... SELECT ...,MERGE INTO ... USING

SELECT ... define como um novo conjunto de dados (ou uma modificagdo em um
existente) é derivado de um ou mais conjuntos de dados de entrada.

Exemplo Simples:
SQL
CREATE TABLE vendas_consolidadas_trimestre_ PARQUET
STORED AS PARQUET
AS
SELECT
ano_calendario,
trimestre_calendario,
id_produto,
SUM(valor_venda) AS total_vendas_trimestre
FROM fato_vendas_diarias fv
JOIN dim_calendario dc ON fv.data_id = dc.data_id
WHERE dc.ano_calendario = 2024
GROUP BY ano_calendario, trimestre_calendario, id_produto;

e Neste caso, a linhagem da tabela vendas_consolidadas_trimestre_PARQUET
é claramente definida: ela deriva das tabelas fato_vendas_diariase
dim_calendario, através de operagdes de JOIN, WHERE e GROUP BY.

Desafios e Abordagens para Capturar a Linhagem:

e Parseamento de SQL: Ferramentas de catalogo de dados e governanga mais
avancadas tentam parsear (analisar sintaticamente) os scripts SQL dos pipelines de
ETL/ELT para inferir automaticamente as relacoes de linhagem em nivel de tabela e,
as vezes, até em nivel de coluna. Isso é uma tarefa complexa devido a variedade de
dialetos SQL, o uso de SQL dindmico, e a complexidade das queries.

e Instrumentacao de Motores de Consulta: Alguns motores de consulta ou
plataformas de dados podem emitir metadados de linhagem durante a execugéo das
queries.

e Documentacao Manual e Tags: Em muitos casos, especialmente para
transformacdes complexas ou aquelas que envolvem légica fora do SQL (ex: scripts



Python), a documentagdo manual da linhagem ou o uso de tags/anotagdes
consistentes nos scripts SQL, tabelas e colunas pode ser necessario para
complementar a linhagem automatica. Por exemplo, usar comentarios padronizados
nos scripts SQL para indicar fontes e destinos.

e Padroées de Nomenclatura: Adotar convengdes de nomenclatura claras para
tabelas em diferentes estagios do pipeline (ex: raw_, cleaned_, aggregated_,

serving_) também pode ajudar a inferir a linhagem de forma mais intuitiva.

Imagine um cenario de depuragdo: Um dashboard de Bl crucial para o departamento de
marketing comecga a mostrar uma queda inexplicavel nas "conversdes de leads do ultimo
més". Com uma ferramenta de linhagem de dados, a equipe de dados pode:

1. ldentificar a métrica "conversées de leads" no dashboard.

2. Rastrear sua origem para a tabela agregada
marketing_sumario_conversoes_mensais.

3. Ver que esta tabela é populada por um script SQL que junta
leads_qualificados_crmcom atividades_website_sessoes.

4. Analisar a linhagem de leads_qualificados_crm, descobrindo que ela vem de
um processo de limpeza sobre leads_brutos_formulario_web.

5. Investigar o job de ingestdo de leads_brutos_formulario_web e descobrir que
uma mudanca recente no formulario do site parou de enviar um campo crucial, ou
que um filtro no script de limpeza de leads_qualificados_crm esta descartando
leads validos por engano. Sem a linhagem, essa investigacao seria um processo
manual demorado e propenso a erros de adivinhagao.

A linhagem de dados, portanto, transforma o "mar de dados" em um mapa navegavel,
permitindo que as organizagdes entendam o fluxo, a qualidade e o impacto de seus ativos
de dados com muito mais clareza e controle.

Implementando um framework de Data Quality e Governanga com SQL
(Exemplos Praticos)

Embora existam ferramentas especializadas para governancga de dados e gerenciamento da
qualidade (DQ), o SQL pode ser a espinha dorsal para implementar muitas das verificagdes
e processos fundamentais de um framework de DQ, especialmente em ambientes de Big
Data onde os dados residem em plataformas consultaveis por SQL (Data Lakes com
Hive/Spark/Presto, Data Warehouses na nuvem, Lakehouses).

Um framework de DQ baseado em SQL pode envolver os seguintes componentes:

1. Repositéorio de Regras de Qualidade de Dados:
o Criar uma ou mais tabelas para armazenar as definicbes das regras de DQ
de forma centralizada. Isso torna as regras gerenciaveis, auditaveis e faceis
de atualizar.



Exemplo de Tabela DQ_Regras:

SQL

CREATE TABLE DQ_Regras (
id_regra INT PRIMARY KEY,
nome_regra STRING,
descricao_regra STRING,

nome_tabela_alvo STRING, -- Tabela a ser validada

nome_coluna_alvo STRING, -- Coluna a ser validada (pode ser NULL para regras de
nivel de tabela)

tipo_validacao STRING, -- Ex: 'NOT_NULL', 'UNIQUENESS', 'REGEX_FORMAT',
'RANGE', 'LOOKUP', 'CUSTOM_QUERY"

expressao_validacao STRING, -- Ex: Regex, lista de valores validos, query SQL

customizada para a validacao
query falhas_template STRING, -- Template da query para encontrar registros que
FALHAM na regra
threshold_alerta_percent FLOAT, -- Percentual de falhas para disparar alerta
severidade STRING, -- Ex: 'Alta’, 'Média', 'Baixa’
proprietario_regra STRING,
ativo BOOLEAN

);

Exemplo de Inser¢cdo em DQ_Regras:

SQL

INSERT INTO DQ_Regras VALUES

(1, 'Cliente_Email_Obrigatorio_Formato', 'Email do cliente deve ser preenchido e ter formato
valido',

'clientes_prata’, 'email’, 'REGEX_FORMAT_AND_NOT_NULL',
'"NA-Za-z0-9._%+-]+@[A-Za-z0-9.-]+\\.[A-Za-z){2,}$',

'SELECT id_cliente, email FROM {{nome_tabela_alvo}} WHERE {{nome_coluna_alvo}} IS
NULL OR NOT REGEXP_LIKE({{nome_coluna_alvo}}, "{{expressao_validacao}}")',

5.0, 'Alta’, 'marketing_ops', TRUE),

(2, 'Pedido_Valor_Positivo', 'Valor total do pedido deve ser positivo',

'pedidos_prata’, 'valor_total', 'RANGE',

'>0'", -- (a query_falhas_template precisaria interpretar isso)

'SELECT id_pedido, valor_total FROM {{nome_tabela_alvo}} WHERE
{{nome_coluna_alvo}} <= 0',

1.0, 'Alta’, financeiro', TRUE);

]
2. Motor de Execucgao de Validagoes (baseado em SQL Dindmico ou Templates):
o Um script (Python, Scala, ou até mesmo um stored procedure mais avangado
se o sistema suportar) que |€ as regras ativas da tabela DQ_Regras.
o Para cada regra, ele constréi dinamicamente a query SQL de validagao
substituindo os placeholders (como {{nome_tabela_alvo}},



o

{{nome_coluna_alvo}}, {{expressao_validacao}})no
query_falhas_template com os valores da regra.

Executa a query SQL construida contra o motor de consulta apropriado
(Spark SQL, Presto, etc.).

3. Armazenamento dos Resultados das Validacoes:

o

Os resultados de cada execugao de validagao (ex: id_regra,
timestamp_execucao, nome_tabela_validada, num_linhas_total,
num_linhas_falharam, percent_falhas, status_alerta)devem ser
armazenados em uma tabela de log de DQ.

Exemplo de Tabela DQ_Resultados_Log:
SQL
CREATE TABLE DQ_Resultados_Log (

id_execucao_log BIGINT PRIMARY KEY, -- (gerado por sequence ou UUID)

id_regra INT,

timestamp_execucao TIMESTAMP,

nome_tabela_validada STRING,

num_linhas_total BIGINT,

num_linhas_falharam BIGINT,

percent_falhas FLOAT,

status_alerta STRING, -- Ex: 'OK', '"ALERTA_MEDIO', 'ALERTA_ALTO'

amostra_falhas STRING -- (Opcional: alguns IDs de registros que falharam, como JSON)

O

Se uma regra identificar registros especificos que falham, esses registros (ou
suas chaves) também podem ser inseridos em tabelas de "quarentena" ou
"excegao" para analise posterior, como CREATE TABLE
DQ_Falhas_Regra_X AS SELECT ... FROM ... WHERE

<condicao_falha>;

4. Agendamento e Orquestragao:

o

Integrar a execugao do motor de validagdes (Passo 2) nos pipelines de
dados existentes usando uma ferramenta de orquestracao (Apache Airflow,
etc.).
As validagdes podem ser agendadas para rodar:
m  Apds a ingestdo de dados brutos (para checar a qualidade da fonte).
m  ApoOs etapas de transformacgao (para garantir que a transformagéao
nao introduziu problemas).
m Antes de carregar dados em tabelas de consumo da "zona ouro".
m Periodicamente sobre tabelas importantes.

5. Alertas e Notificagoes:

o

Com base nos resultados armazenados na DQ_Resultados_Log, se o
percent_falhas exceder o threshold_alerta_percent definido na
DQ_Regras para uma regra especifica, um sistema de alerta (integrado com
o orquestrador ou com queries sobre a DQ_Resultados_Log) pode disparar



notificacbes para os proprietarios dos dados ou para as equipes de
engenharia/suporte.

Exemplo Simplificado de "Great Expectations” usando SQL: O framework "Great
Expectations" € uma popular biblioteca Python para validagcado de dados. Podemos simular
uma parte de sua funcionalidade com um framework SQL. Imagine que o motor de
execucao de validagdes (Passo 2) gere e execute a seguinte query para a Regra 1 (Email
Obrigatério e Formato) do nosso exemplo anterior:

SQL

-- Query para obter o numero total de linhas na tabela alvo

-- (Resultado armazenado em uma variavel ou tabela temporaria:
total_linhas_tabela_clientes)

-- Query para obter o niumero de linhas que falham na regra
SELECT COUNT(*) AS num_falhas

FROM clientes_prata

WHERE email IS NULL OR NOT REGEXP_LIKE(email,
'"NA-Za-z0-9._%+-]1+@[A-Za-z0-9.-]+\\.[A-Za-z){2,}$");

-- (Resultado armazenado em: num_linhas_falha_regra_1)

O motor entdo calcularia percent_falhas = (num_linhas_falha_regra_1 *
100.0 / total_linhas_tabela_clientes) e inseriria o resultado na
DQ_Resultados_Log. Se percent_falhas for maior que

DQ_Regras.threshold_alerta_percent (5.0 paraa Regra 1), o status_alerta
seria definido como 'ALERTA_ALTA'.

Equilibrio entre Rigidez e Flexibilidade:

e Imposicgao Estrita: Algumas regras de DQ podem ser tdo criticas que qualquer
falha impede o carregamento dos dados ou interrompe o pipeline (hard stop). Isso
garante a maxima qualidade nos dados de destino, mas pode levar a interrupgdes se
as fontes de dados forem muito problematicas.

e Monitoramento e Alerta (Flexibilidade): Outras regras podem ser configuradas
para apenas registrar as falhas e alertar as equipes responsaveis, permitindo que os
dados fluam (talvez com os registros ruins sendo segregados), enquanto os
problemas s&o investigados.

e A escolha depende da criticidade do dado e do impacto da sua ma qualidade no
negocio.

Beneficios de um Framework de DQ Baseado em SQL:

e Aproveita Habilidades Existentes: Muitas equipes de dados ja sao proficientes em
SQL.

e Execucao Proxima aos Dados: As validagdes SQL rodam diretamente nos motores
de Big Data (Spark, Presto, etc.), que sédo otimizados para processar grandes
volumes.



e Flexibilidade: As regras podem ser tdo simples ou complexas quanto o SQL
permitir.

e Integravel: Pode ser facilmente integrado com ferramentas de orquestragéo e
sistemas de alerta.

Implementar um framework robusto de qualidade e governanga de dados € um investimento
continuo, mas os beneficios — maior confianga nos dados, decisdes de negdcio mais
precisas, conformidade aprimorada e redugao de riscos — sdo imensuraveis. O SQL, nesse
contexto, € um aliado poderoso e versatil.

Seguranca de dados em SQL para Big Data: Controle
de acesso granular, mascaramento de dados (data
masking) e consideragoes sobre criptografia

O imperativo da seguranga em Big Data: Protegendo o ativo mais
valioso

No cenario atual, os dados séo frequentemente descritos como o "novo petréleo”, o ativo
mais valioso de uma organizagdo. Em ambientes de Big Data, onde volumes massivos de
informacdes diversas sao coletados, armazenados e processados, a protecdo desses ativos
torna-se um imperativo de negécio e uma responsabilidade fiduciaria. A seguranga de
dados em Big Data enfrenta desafios amplificados devido a:

e Volume e Variedade: A simples enormidade dos dados aumenta a "superficie de
ataque". Além disso, a variedade de dados — incluindo informacgdes de identificagado
pessoal (Pll), dados financeiros, registros de saude, propriedade intelectual —
significa que ha mais alvos de alto valor para agentes mal-intencionados.

e Multiplos Usuarios e Ferramentas: Ambientes de Big Data sdo acessados por
uma gama diversificada de usuarios (engenheiros de dados, cientistas de dados,
analistas de negécios, aplicacdes) utilizando uma variedade de ferramentas e
interfaces, incluindo SQL. Gerenciar o acesso de forma consistente e segura nessa
complexidade é um desafio.

e Ambientes Distribuidos: Os dados e o processamento sao distribuidos por
multiplos nés em um cluster, e frequentemente entre sistemas on-premise e
plataformas de nuvem, criando multiplos pontos potenciais de vulnerabilidade.

e Consequéncias de uma Violagao: Uma falha na segurancga de dados pode ter
consequéncias devastadoras: perdas financeiras diretas (roubo de fundos, fraudes),
custos de remediacao, danos irreparaveis a reputacao da marca, perda de confianca
dos clientes e severas sangodes legais e multas, especialmente sob regulamentagdes
como a Lei Geral de Protegdo de Dados (LGPD) no Brasil, o General Data
Protection Regulation (GDPR) na Europa, HIPAA para dados de saude nos EUA,
entre outras.



Os pilares classicos da seguranga da informacgao, conhecidos como a Triade CIA, sédo
igualmente relevantes aqui:

1. Confidencialidade (Confidentiality): Garantir que os dados sejam acessiveis
apenas por usuarios ou processos autorizados. Prevenir o acesso n&o autorizado a
informacdes sensiveis.

2. Integridade (Integrity): Assegurar que os dados sejam precisos, completos e ndo
tenham sido alterados ou corrompidos de forma nao autorizada.

3. Disponibilidade (Availability): Garantir que os dados e os sistemas que os
processam estejam acessiveis e operacionais para usuarios autorizados quando
necessario.

O SQL, sendo a principal linguagem de interagdo com os dados em muitas plataformas de
Big Data, esta no centro de muitas dessas preocupagdes. As permissdes concedidas ou
negadas via SQL, as politicas de acesso implementadas através de views, e a forma como
os dados sensiveis sdo expostos ou protegidos em consultas SQL tém um impacto direto na
confidencialidade e integridade dos dados. Imagine, por exemplo, uma grande plataforma
de streaming de video que armazena o histérico de visualizagéo e as preferéncias de
milhdes de usuarios. Uma configuragcao inadequada de permissdes SQL poderia permitir
que um usuario nao autorizado acessasse ou modificasse esses dados sensiveis, levando a
uma grave violagao de privacidade e potenciais implicagdes legais sob a LGPD.

Controle de acesso granular com SQL: Quem pode ver e fazer o qué?

O controle de acesso ¢ a espinha dorsal da seguranca de dados, determinando quem tem
permissao para acessar quais dados e quais operagdes eles podem realizar. O Principio
do Menor Privilégio (Principle of Least Privilege - PoLP) é um conceito fundamental
aqui: cada usuario, aplicagdo ou processo deve ter apenas o conjunto minimo de
permissdes estritamente necessarias para realizar suas fungdes legitimas, e nada mais.

E importante distinguir entre Autenticagdo e Autorizagao:

e Autenticagido: E o processo de verificar a identidade de um usuério ou servigo que
tenta acessar o sistema. "Quem é vocé?". Isso geralmente envolve credenciais
(login/senha), tokens, certificados, ou integracéo com sistemas de identidade como
Kerberos, LDAP ou OAuth. Embora o SQL em si ndo realize a autenticagao primaria
(isso é geralmente tratado pela plataforma de Big Data ou pelo sistema operacional),
ele opera sobre usuarios ja autenticados.

e Autorizagao: Uma vez que um usuario é autenticado, a autorizacido determina o
que esse usuario tem permissao para fazer. "O que vocé pode fazer com estes
dados?". E aqui que os comandos SQL de concessao e revogacado de privilégios
(GRANT e REVOKE) desempenham um papel central.

Niveis de Controle de Acesso com SQL: Os motores de SQL para Big Data, inspirados
nos SGBDs relacionais, oferecem diferentes granularidades de controle de acesso:

1. Nivel de Banco de Dados/Schema: Permissdes amplas que se aplicam a um
banco de dados inteiro ou a um schema (um namespace dentro de um banco de
dados que agrupa tabelas e outros objetos).



o GRANT CREATE ON DATABASE nome_db TO usuario; (Permite criar
tabelas no banco)

o GRANT USAGE ON SCHEMA nome_schema TO role_analistas;
(Permite que membros do papel acessem objetos no schema, sujeito a
permissbes de objeto)

Nivel de Tabela: As permissdes mais comuns, controlando o acesso a tabelas e
views especificas.

o GRANT SELECT ON tabela_vendas TO role_bi_usuarios; (Permite
apenas leitura)

o GRANT INSERT, UPDATE ON tabela_clientes TO
role_atendimento_cliente;

o GRANT ALL PRIVILEGES ON tabela_staging TO
role_engenheiros_dados; (Concede todas as permissbes — deve ser
usado com cautela)

o REVOKE DELETE ON tabela_auditoria FROM
role_desenvolvedores; (Remove a permissado de apagar)

Nivel de Coluna (Column-Level Security - CLS): Permite conceder acesso a
colunas especificas dentro de uma tabela, enquanto restringe o acesso a outras
colunas na mesma tabela.

o GRANT SELECT (id_produto, nome_produto, preco_venda) ON
catalogo_produtos TO role_vendedores; (Vendedores ndo veem a
coluna custo_produto)

o O suporte nativo para CLS com GRANT SELECT (colunas) pode variar
entre os motores de Big Data. Frequentemente, o CLS é implementado
criando views SQL que expdem apenas o subconjunto de colunas permitido
para um determinado papel ou usuario.

Exemplo com View:

CREATE VIEW vw_catalogo_vendedores AS

SELECT id_produto, nome_produto, preco_venda

FROM catalogo_produtos_completo;

GRANT SELECT ON vw_catalogo_vendedores TO role_vendedores;

| |
Nivel de Linha (Row-Level Security - RLS): Permite que diferentes usuarios ou
papéis vejam diferentes subconjuntos de linhas na mesma tabela, com base em
seus atributos, papéis ou em valores nas proprias linhas.
o O RLS é crucial para cenarios de multi-tenancy ou quando usuarios de
diferentes departamentos/regides s6 devem ver os dados pertinentes a eles.
o Implementagao com Views SQL: Similar ao CLS, views sdo uma forma
comum de implementar RLS em muitos sistemas de Big Data. A view contém
uma clausula WHERE que filtra as linhas com base no usuario que esta
executando a consulta (usando fungées como CURRENT_USER( ) ou

SESSION_USER) ou em atributos do usuario mapeados em uma tabela de
permissdes auxiliar.



Exemplo com View para RLS: Suponha uma tabela vendas_globais (id_venda,
produto, valor, regiao_venda) e uma tabela permissoes_usuarios
(nome_usuario_sistema, regiao_permitida).

SQL

CREATE VIEW vw_vendas_regionais_usuario AS

SELECT vg.id_venda, vg.produto, vg.valor, vg.regiao_venda

FROM vendas_globais vg

JOIN permissoes_usuarios pu ON vg.regiao_venda = pu.regiao_permitida

WHERE pu.nome_usuario_sistema = CURRENT_USER(); -- Ou outra fungéo que retorne o
usuario logado

GRANT SELECT ON vw_vendas_regionais_usuario TO role_gerentes_regionais;

m Assim, um gerente da regido "Nordeste" s vera as vendas do
Nordeste.
o Suporte Nativo: Alguns Data Warehouses na nuvem e SGBDs mais
recentes oferecem suporte nativo a RLS através de politicas de seguranga.

Gerenciamento Baseado em Papéis (Role-Based Access Control - RBAC): Em vez de
conceder permissoes diretamente a usuarios individuais (o que se torna ingerenciavel em
organizagoes grandes), o RBAC envolve:

1. CREATE ROLE nome_do_papel; (Ex: CREATE ROLE analistas_marketing;)

2. GRANT permissao ON objeto TO nome_do_papel; (Ex: GRANT SELECT ON
campanhas_marketing TO analistas_marketing;)

3. GRANT nome_do_papel TO usuariol, usuarioZ2; (Atribuir usuarios aos
papéis) Isso simplifica enormemente a administragdo: para dar a um novo analista
de marketing as permissdes corretas, basta adiciona-lo ao papel
analistas_marketing.

Ferramentas de Autorizagao Centralizada em Big Data: Para gerenciar a autorizacao de
forma consistente em todo o ecossistema Hadoop e além, surgiram ferramentas de
governanga de acesso:

e Apache Ranger: Fornece uma plataforma centralizada para definir, administrar e
auditar politicas de seguranca (incluindo controle de acesso granular) para HDFS,
Hive, HBase, Spark SQL, Kafka, Elasticsearch, etc. As politicas podem ser
baseadas em usuarios, grupos, ou atributos (Attribute-Based Access Control -
ABAC).

e AWS Lake Formation: Um servigo que facilita a criagdo e o gerenciamento de Data
Lakes seguros no S3. Ele permite definir permissdes em nivel de banco de dados,
tabela e coluna no AWS Glue Data Catalog, que sdo impostas por motores de
consulta como Amazon Athena, Redshift Spectrum e EMR.

e CQutras plataformas de nuvem (Azure Synapse Analytics, Google Cloud
Dataplex/IAM) oferecem seus préprios mecanismos integrados para controle de
acesso granular sobre os dados armazenados e processados em seus
ecossistemas.



Exemplo pratico de RBAC e SQL: Imagine um Data Lake de uma empresa de midia.

e Papel jornalistas: GRANT SELECT ON artigos_publicados,
fontes_noticias TO jornalistas;

e Papel editores_chefe: GRANT SELECT, UPDATE, DELETE ON
artigos_publicados TO editores_chefe; GRANT SELECT ON
fontes_noticias, logs_acesso_artigos TO editores_chefe;

e Papel engenheiros_pipeline_dados: GRANT ALL ON SCHEMA
staging_dados, pipelines_log TO engenheiros_pipeline_dados;
GRANT SELECT, INSERT ON artigos_publicados TO
engenheiros_pipeline_dados; Um novo jornalista, ao ser contratado, é

simplesmente adicionado ao papel jornalistas e herda todas as permissdes
relevantes.

Mascaramento de dados (Data Masking) com SQL: Protegendo dados
sensiveis em ambientes nao produtivos ou para certos usuarios

O mascaramento de dados (data masking) € uma técnica crucial para proteger informagoes
sensiveis, substituindo-as por dados ficticios, mas estruturalmente semelhantes (realistas),
sem alterar o formato original dos dados. O objetivo é permitir que os dados sejam
utilizados em ambientes nao produtivos (como desenvolvimento, teste, homologagéo) ou
por usuarios que nao tém a necessidade de conhecer os valores reais (como analistas que
precisam de volumes de dados para testes estatisticos, mas ndo dos detalhes pessoais),
minimizando o risco de exposi¢ao de dados confidenciais como Informagdes de
Identificacao Pessoal (PIl), dados financeiros, ou informagdes de saude. Esta pratica é
fundamental para a conformidade com regulamentagées como a LGPD e o GDPR, que
enfatizam os principios da minimizacado de dados e da pseudonimizagao.

Por que Usar Data Masking?

e Reducao de Risco: Limita drasticamente a exposicdo de dados sensiveis,
especialmente em ambientes de teste que podem n&o ter o mesmo nivel de
seguranga que os ambientes de producéo.

e Conformidade Regulatéria: Ajuda a atender a requisitos legais e regulatérios de
protecédo de dados.

e Facilita o Desenvolvimento e Testes: Fornece aos desenvolvedores e testadores
dados realistas em termos de volume e formato, sem expor informagdes reais de
clientes ou da empresa.

e Suporte a Andlise e Treinamento: Permite que analistas ou estagiarios trabalhem
com a estrutura dos dados e desenvolvam queries ou modelos sem acessar dados
confidenciais.

Técnicas Comuns de Mascaramento Implementaveis com SQL: O SQL oferece diversas
funcdes e construgdes que podem ser usadas para aplicar regras de mascaramento:

1. Substituicao/Redacgao (Redaction/Substitution): Substituir total ou parcialmente
os dados por caracteres fixos (ex: 'X', ') ou por uma string genérica.



Exemplo para CPF (mostrando apenas os ultimos 4 digitos):
SQL
SELECT
nome_cliente,
CASE
WHEN LENGTH(cpf) = 11 THEN CONCAT('XXX.XXX.', SUBSTRING(cpf, 7, 3), -,
SUBSTRING(cpf, 10, 2)) -- Formato XXX. XXX.XXX-XX
WHEN LENGTH(cpf) = 14 THEN CONCAT('XX.XXX.XXX/', SUBSTRING(cpf, 10, 4), -,
SUBSTRING(cpf, 14, 2)) -- CNPJ
ELSE 'Formato Invalido'
END AS cpf_cnpj_parcialmente_mascarado,
CONCAT("™***-**-', SUBSTRING(cpf, 9, 4)) AS
cpf_totalmente _mascarado_exceto ultimos_4 -- Outra forma para CPF
FROM clientes;

O

Exemplo para salarios, dependendo do papel do usuario (simulado):
SQL
SELECT
nome_funcionario,
CASE
WHEN CURRENT_USER() IN (‘gerente_rh', 'diretor_financeiro') THEN salario
ELSE CAST(salario * 0.8 + RAND() * (salario * 0.4) AS DECIMAL(10,2)) -- Salario
levemente randomizado
-- OU ELSE 'CONFIDENCIAL'
END AS salario_visivel
FROM funcionarios;

O

2. Embaralhamento (Shuffling): Reordenar aleatoriamente os valores de uma coluna
especifica entre diferentes registros da tabela. Isso preserva a distribuigdo estatistica
da coluna, mas desassocia os valores dos registros originais. E mais complexo de
implementar puramente com SQL padrao em todos os sistemas de Big Data e pode
exigir UDFs (User Defined Functions) ou processos ETL/ELT mais elaborados com
janelas de numeracao aleatéria e joins.

3. Randomizacao/Geracao de Dados Ficticios (Randomization/Synthetic Data
Generation): Substituir valores originais por dados gerados aleatoriamente que
seguem o mesmo formato, tipo e, idealmente, algumas propriedades estatisticas.

Exemplo para email (simples):
SQL
SELECT
nome_cliente,
CONCAT('usuario', CAST(RAND() * 1000000 AS INT), '@example.com') AS email_ficticio
FROM clientes;

o



o Para dados mais complexos (nomes, enderecos), pode-se usar UDFs que
acessam bibliotecas de geragao de dados ficticios.
4. Generalizagao/Bucketing (Value Variance/Rounding): Substituir valores exatos
por faixas, categorias mais amplas ou valores arredondados. Util para reduzir a
precisdo de dados numéricos ou datas.

Exemplo para idade:
SQL
SELECT
nome_cliente,
CASE
WHEN idade BETWEEN 18 AND 25 THEN '18-25 anos'
WHEN idade BETWEEN 26 AND 35 THEN '26-35 anos'
WHEN idade > 35 THEN 'Mais de 35 anos'
ELSE 'Menos de 18 anos'
END AS faixa_etaria
FROM clientes;

o

Exemplo para datas (mostrando apenas ano € més):

SQL

SELECT DATE_TRUNC('MONTH?', data_transacao) AS mes_ano_transacao FROM
transacoes; -- (Sintaxe varia)

-- Ou: SELECT CAST(DATE_FORMAT(data_transacao, 'yyyy-MM-01') AS DATE) AS
mes_ano_transacao ...

o

Anulagao (Nullification): Simplesmente substituir os dados sensiveis por NULL. E a forma
mais drastica de mascaramento, pois remove completamente a informacao, o que pode
limitar a utilidade dos dados para alguns tipos de teste ou analise.

SQL

SELECT nome_cliente, NULL AS endereco_residencial, cidade FROM
clientes_para_analise_demografica;

5.
Implementagao Pratica do Mascaramento:

e Views SQL: A maneira mais comum e flexivel de implementar mascaramento
dindmico em muitos sistemas é através da criagcao de views. Diferentes views
podem ser criadas para diferentes perfis de usuarios, cada uma aplicando as regras
de mascaramento apropriadas. Os usuarios entao recebem permissao para acessar
apenas a view mascarada, e n&o a tabela original.

Exemplo:
SQL
-- Tabela original com dados sensiveis



-- CREATE TABLE dados_pacientes_originais (id_paciente INT, nome_completo STRING,
cpf STRING, data_nascimento DATE, diagnostico STRING);

-- View mascarada para pesquisadores juniores
CREATE VIEW vw_pacientes_pesquisa_junior AS
SELECT
id_paciente,
CONCAT(SUBSTRING(nome_completo, 1, 1), "*****') AS nome_identificador_parcial,
NULL AS cpf, -- Anulado
YEAR(data_nascimento) AS ano_nascimento, -- Generalizado
diagnostico -- Supondo que diagnéstico seja necessario, mas nao Pll direto
FROM dados_pacientes_originais;
GRANT SELECT ON vw_pacientes_pesquisa_junior TO role_pesquisadores_juniores;

-- View para administradores de dados (acesso total, talvez para auditoria)
-- CREATE VIEW vw_pacientes_admin AS SELECT * FROM dados_pacientes_originais;
-- GRANT SELECT ON vw_pacientes_admin TO role_admin_dados;

]

e Mascaramento Dinamico vs. Estatico:

o Mascaramento Estatico: Envolve a criagcdo de uma cépia fisicamente
mascarada dos dados. Os dados sao extraidos, mascarados através de um
processo ETL/ELT (usando SQL ou outras ferramentas), e carregados em um
ambiente separado (ex: um banco de dados de teste). Vantagem: os dados
mascarados podem ser movidos e usados independentemente.
Desvantagem: precisa ser refeito se os dados de produgdo mudarem
significativamente ou se novas necessidades de teste surgirem.

o Mascaramento Dinamico: As regras de mascaramento sdo aplicadas em
tempo de consulta, geralmente através de views (como no exemplo acima)
ou por politicas de mascaramento no nivel do banco de dados/plataforma
(funcionalidade cada vez mais comum em Data Warehouses na nuvem e
ferramentas de governanga). Os dados subjacentes na tabela original
permanecem inalterados. Vantagem: flexibilidade e dados sempre "frescos"
(refletindo a estrutura da producéo). Desvantagem: pode haver um pequeno
overhead de performance na consulta.

Consideragoes sobre a LGPD e o GDPR: A Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD) no
Brasil e 0 General Data Protection Regulation (GDPR) na Europa impdem requisitos
rigorosos sobre o tratamento de dados pessoais. O mascaramento, especialmente quando
leva a pseudonimizacgéo (onde os dados ndo podem mais ser atribuidos a um titular
especifico sem o uso de informagdes adicionais mantidas separadamente), € uma técnica
valiosa para:

e Atender ao principio da minimizagao de dados (coletar e processar apenas 0s
dados necessarios para uma finalidade especifica).

e Permitir o uso de dados para finalidades secundarias (como desenvolvimento, teste,
pesquisa) de uma forma que reduza os riscos para os titulares dos dados.

e Proteger dados em ambientes de n&o producéo.



Ao implementar o mascaramento, € crucial garantir que ele seja irreversivel (para os
usuarios da versao mascarada) ou que as chaves para reverter a pseudonimizagao (se
aplicavel) sejam mantidas de forma extremamente segura e com acesso restrito.

Criptografia de dados em Big Data: Protegendo dados em repouso e em
transito

Enquanto o controle de acesso e o mascaramento de dados visam controlar quem vé o qué
e em qual formato, a criptografia € uma camada de protegédo fundamental que visa tornar os
dados ilegiveis para qualquer pessoa ou sistema nido autorizado, mesmo que consigam
obter acesso fisico ou légico aos dados. A criptografia transforma dados legiveis (plaintext)
em um formato codificado e ininteligivel (ciphertext) usando um algoritmo criptografico e
uma chave secreta. Apenas quem possui a chave correta pode reverter o processo
(decriptografar) e acessar os dados originais.

Em ambientes de Big Data, a criptografia € aplicada em dois contextos principais: dados em
repouso e dados em transito.

1. Criptografia de Dados em Repouso (Data at Rest): Refere-se a protegao dos dados
quando estdo armazenados fisicamente em discos, fitas ou qualquer outro meio de
armazenamento persistente (ex: no HDFS, em buckets do Amazon S3, em tabelas de Data
Warehouses na nuvem).

e Nivel de Aplicacao (Client-Side Encryption):

o A propria aplicagdo que gera ou manipula os dados é responsavel por
criptografa-los antes de grava-los no sistema de armazenamento e por
decriptografa-los apds a leitura.

o O SQL pode interagir com esses dados através de User Defined Functions
(UDFs) que realizam as operagdes de criptografia/decriptografia.

Exemplo conceitual (a implementagéo exata de UDFs varia):

SQL

-- Inserindo dados criptografados

INSERT INTO tabela_com_dados_sensiveis (id_usuario, numero_cartao_credito_cript)
VALUES (123, MINHA_UDF_ENCRYPT('1111222233334444',
'‘chave_secreta_coluna_cartao'));

-- Lendo dados decriptografados (apenas para usuarios autorizados com acesso a chave)
SELECT id_usuario, MINHA_UDF_DECRYPT(numero_cartao_credito_cript,
'‘chave_secreta_coluna_cartao') AS numero_cartao

FROM tabela_com_dados_sensiveis

WHERE id_usuario = 123;

| |
o Desafios: O gerenciamento seguro das chaves de criptografia pela aplicagao
€ complexo e critico. A performance pode ser impactada se a
criptografia/decriptografia for feita em tempo de consulta para grandes



volumes. A capacidade de busca e indexagéo sobre dados criptografados
dessa forma é limitada.
Criptografia Transparente de Dados (Transparent Data Encryption - TDE):

o Esta é a abordagem mais comum e gerenciavel para criptografia em repouso
em sistemas de Big Data. O sistema de armazenamento ou o SGBD/Data
Warehouse é responsavel por criptografar automaticamente os dados
quando sao escritos no disco e decriptografa-los quando séo lidos, de forma
transparente para as aplicagdes e para os usuarios que executam queries
SQL.

o HDFS TDE: O Hadoop Distributed File System oferece Zonas de
Criptografia, onde todos os arquivos dentro de uma zona especifica sdo
criptografados/decriptografados transparentemente usando chaves
gerenciadas por um Key Management Server (KMS), como o Hadoop KMS
ou solucdes de terceiros (ex: HashiCorp Vault).

o Armazenamento de Objetos na Nuvem (S3, Azure Blob, GCS):

m Server-Side Encryption (SSE): O provedor de nuvem gerencia a
criptografia.
m SSE-S3 (AWS): Chaves gerenciadas pela AWS.
m  SSE-KMS (AWS): Chaves gerenciadas pela AWS, mas
controladas pelo cliente através do AWS Key Management
Service (KMS), permitindo auditoria e politicas de chave mais
granulares. Esta é frequentemente a opgao recomendada.
m SSE-C (AWS): O cliente fornece e gerencia suas proprias
chaves de criptografia.
m Servicos equivalentes existem no Azure (Storage Service Encryption)
e Google Cloud (Server-side encryption).

o Data Warehouses na Nuvem (Snowflake, BigQuery, Redshift, Synapse):
Geralmente oferecem criptografia em repouso habilitada por padrao, muitas
vezes usando chaves gerenciadas pelo servico ou integradas com os KMS
do provedor de nuvem.

o Beneficio: Simplifica enormemente a implementac¢ao da criptografia, pois é
transparente para as aplicacdes e usuarios. O SQL opera sobre os dados
como se nao estivessem criptografados (apds a autenticagao e autorizagao
bem-sucedidas).

Nivel de Disco/Sistema de Arquivos Completo (Full Disk Encryption - FDE):

o Criptografa todo o volume de armazenamento fisico onde os dados residem.
Protege contra o roubo fisico do disco, mas uma vez que o sistema
operacional esta em execucéao e o volume montado, os dados estao
acessiveis (sujeitos a outras camadas de segurancga).

2. Criptografia de Dados em Transito (Data in Transit): Refere-se a protecido dos dados
enquanto eles estdo sendo transferidos pela rede.

Entre Clientes e o Motor SQL: Conexdes de clientes (ferramentas de Bl,
aplicagdes, scripts JDBC/ODBC) com os servidores dos motores de consulta (Spark
Thrift Server, Presto/Trino Coordinator, endpoints de DWs na nuvem) devem usar
protocolos seguros como TLS/SSL para criptografar a comunicacgao. Isso protege as
queries SQL enviadas e os resultados retornados.



Entre os N6s do Cluster de Big Data: A comunicacao interna entre os diferentes
componentes de um cluster distribuido (ex: entre 0 NameNode e DataNodes no
HDFS, entre o ResourceManager e NodeManagers no YARN, entre os executores
do Spark, ou entre o Coordinator e Workers no Presto/Trino) também deve ser
criptografada, geralmente usando TLS ou SASL (Simple Authentication and Security
Layer) com criptografia.

Entre o Motor de Big Data e os Sistemas de Armazenamento: Quando o motor
de consulta acessa dados em sistemas de armazenamento remoto (como Amazon
S3), a comunicagao deve usar HTTPS (HTTP sobre TLS).

Gerenciamento de Chaves (Key Management): Este €&, indiscutivelmente, o aspecto mais
critico e desafiador da criptografia. "Quem guarda as chaves do cofre?"

As chaves de criptografia devem ser geradas, armazenadas, distribuidas,
rotacionadas (alteradas periodicamente) e revogadas de forma extremamente
segura.

Solugdes de Gerenciamento de Chaves (KMS) sado essenciais:

o Hardware Security Modules (HSMs): Dispositivos fisicos dedicados e
altamente seguros para proteger chaves criptograficas.

o Servicos de Nuvem KMS: AWS Key Management Service (KMS), Azure
Key Vault, Google Cloud Key Management Service. Oferecem gerenciamento
centralizado de chaves, controle de acesso granular as chaves, auditoria de
uso e integracdo com outros servigos na nuvem.

O principio do menor privilégio também se aplica ao acesso as chaves.

O Papel do SQL na Criptografia:

Como mencionado, na TDE, o SQL geralmente opera de forma transparente sobre
os dados criptografados. O motor de consulta, apds autenticar e autorizar o usuario,
lida com a decriptografia antes de processar a query e com a criptografia antes de
escrever os resultados.

Na criptografia em nivel de aplicagao/coluna, UDFs acessadas via SQL podem
ser usadas para invocar as fung¢des de criptografia e decriptografia. Neste caso, o
design do SQL e da UDF deve considerar cuidadosamente como as chaves sao
passadas e gerenciadas de forma segura.

O mais importante do ponto de vista do usuario SQL & garantir que as conexoes de
cliente SQL estejam configuradas para usar criptografia em transito (TLS/SSL)
sempre que dados sensiveis estiverem envolvidos.

A criptografia adiciona uma camada robusta de defesa, garantindo que, mesmo que outras
medidas de segurancga falhem e um invasor obtenha acesso aos dados armazenados ou em
transito, esses dados permanegam ininteligiveis e inuteis sem as chaves de decriptografia
apropriadas.

Auditoria de acesso a dados: Quem fez o qué, quando e onde?

A auditoria de acesso a dados é um processo sistematico de registrar e revisar eventos
relevantes relacionados ao acesso, modificacdo e gerenciamento de dados e sistemas de
dados. Ela serve a multiplos propésitos cruciais em um ambiente de Big Data:



Deteccao de Atividades Suspeitas ou Nao Autorizadas: Ao monitorar os logs de
auditoria, as equipes de seguranga podem identificar padrées anormais de acesso
ou tentativas de violagao.

Investigacao Forense: Em caso de um incidente de seguranga (como uma violagao
de dados), os logs de auditoria sdo uma fonte primaria de evidéncia para entender o
que aconteceu, quem foi o responsavel, quais dados foram afetados e como a
violag&o ocorreu.

Conformidade Regulatéria: Muitas regulamentac¢des (LGPD, GDPR, HIPAA,
PCI-DSS, SOX) exigem que as organizagdes mantenham trilhas de auditoria
detalhadas de acesso a dados sensiveis e atividades administrativas.
Responsabilizagado (Accountability): Saber que as agbes estdo sendo registradas
pode desencorajar comportamentos inadequados e ajudar a responsabilizar os
individuos por suas acoes.

Monitoramento de Politicas de Segurang¢a: Os logs de auditoria podem ser
usados para verificar se as politicas de controle de acesso e outras medidas de
seguranga estao funcionando conforme o esperado.

O que Auditar em Ambientes SQL de Big Data? Uma trilha de auditoria abrangente deve
capturar, no minimo:

Eventos de Autenticagao: Tentativas de login bem-sucedidas e falhas (quem, de
onde, quando).
Execucao de Consultas SQL:

o O texto completo da query SQL executada.
O usuario que executou a query.
O timestamp da execucéo.
O status da execucéo (sucesso, falha, erro).
Tabelas, views e colunas acessadas (especialmente importante para dados
sensiveis).

o Operagdes DDL (Data Definition Language - CREATE, ALTER, DROP).

o Operagdes DML (Data Manipulation Language - INSERT, UPDATE, DELETE,

MERGE).

o Operagdes DCL (Data Control Language - GRANT, REVOKE).
Acesso a Dados: Detalhes sobre quais conjuntos de dados foram lidos ou
modificados.
Falhas de Autorizagao: Tentativas de acessar dados ou executar operagdes para
as quais o usuario ndo tinha permissao.
Modificacoes em Politicas de Seguranga: Alteragdes em papéis (roles),
permissées, politicas de mascaramento ou configuragdes de criptografia.
Atividades Administrativas: Acdes realizadas por administradores de banco de
dados ou administradores de sistemas de Big Data.

o O O O

Como os Motores de Big Data e Ferramentas de Governanc¢a Suportam a Auditoria:

Logs Nativos dos Motores de Consulta:
o Hive: O Hive Server 2 e o Metastore geram logs que podem ser configurados
para incluir detalhes de queries e acessos.



o Spark SQL: A Spark Ul e os logs dos executores/driver contém informacdes
sobre as queries e seus estagios, mas a auditoria de seguranga detalhada
geralmente depende de integragdes.

o Presto/Trino: Podem ser configurados para logar queries e, com plugins ou
integracdes, enviar eventos de auditoria para sistemas externos.

Ferramentas de Governanga e Seguranga Centralizadas:

o Apache Ranger: Oferece um componente de auditoria centralizado muito
robusto para o ecossistema Hadoop. Ele registra todas as solicitagées de
acesso (permitidas e negadas) que passam por seus plugins nos diversos
componentes (HDFS, Hive, HBase, Spark, Kafka, etc.) e armazena esses
logs em um repositorio configuravel (Solr, Elasticsearch, ou HDFS/S3).

o Apache Atlas: Embora focado em metadados e linhagem, pode se integrar
com Ranger para fornecer contexto aos eventos de auditoria.

Servigos de Auditoria de Nuvem:

o AWS CloudTrail: Registra chamadas de API para a maioria dos servigos
AWS, incluindo S3 (acessos a objetos), Glue (opera¢des no Data Catalog),
Lake Formation (decisbes de permissao), Athena, Redshift. Esses logs
podem ser armazenados no S3 e analisados.

o Azure Monitor Logs / Azure Activity Log: Coletam logs e métricas de
recursos do Azure, incluindo Azure Data Lake Storage, Synapse Analytics,
Azure SQL Database.

o Google Cloud Audit Logs: Fornecem trilhas de auditoria para atividades
administrativas e acessos a dados em servigos do Google Cloud como
BigQuery, Cloud Storage, Dataproc.

Data Warehouses na Nuvem: Plataformas como Snowflake, BigQuery, Redshift e
Synapse Analytics geralmente possuem funcionalidades de log de auditoria de
queries muito detalhadas e robustas, registrando quem executou qual query,
quando, sobre quais dados, e o resultado.

O Papel do SQL na Auditoria:

Consultar os Logs de Auditoria: Se os logs de auditoria estiverem armazenados
em tabelas (em um Data Warehouse de auditoria, por exemplo) ou em arquivos
estruturados em um Data Lake (como JSONs ou Parquets no S3), o SQL pode ser
uma ferramenta poderosa para analisar esses logs, procurar por padroes
especificos, gerar relatérios de conformidade ou investigar incidentes. Por exemplo,
um analista de seguranca poderia usar Amazon Athena (que usa SQL) para
consultar logs do CloudTrail armazenados no S3 e encontrar todas as tentativas de
acesso a um bucket S3 especifico contendo dados sensiveis.

Criacao de Triggers de Auditoria (Menos Comum em Big Data Puro): Em
SGBDs relacionais tradicionais, triggers sédo frequentemente usados para logar
automaticamente alteragdes em tabelas especificas. Em muitos sistemas de Big
Data (especialmente baseados em Data Lakes), a imutabilidade ou o versionamento
dos dados (como no Delta Lake) e os mecanismos de auditoria da plataforma s&o
mais comuns do que triggers no nivel da "tabela" da mesma forma. No entanto, em
Data Warehouses na nuvem que tém mais caracteristicas de SGBD, triggers ou
procedimentos armazenados podem ter algum papel.



Exemplo de Investigagdo com Auditoria: Suponha que um dado financeiro critico em uma
tabela (relatorio_financeiro_fechamento) foi alterado indevidamente. Um
administrador de seguranga, com acesso aos logs de auditoria (que podem ter sido
centralizados pelo Apache Ranger e indexados no Elasticsearch, ou serem logs de um DW

na nuvem), poderia executar uma busca (usando a interface do Elasticsearch ou SQL no
DW de auditoria) por:

e Todas as operacdes de UPDATE ou DELETE na tabela
relatorio_financeiro_fechamento.

Filtrar por um periodo de tempo especifico.

Identificar os usuarios que realizaram essas operagoes.

Verificar se esses usuarios tinham as permissdes apropriadas para tal modificacao.

Analisar as queries SQL exatas que foram executadas para entender a natureza da
alteracéo.

A auditoria eficaz fecha o ciclo da seguranca de dados, fornecendo os meios para verificar a
eficacia dos controles, detectar violagdes e responder a incidentes de forma informada.

Integrando SQL com o framework de seguranca de dados mais amplo

E crucial entender que a seguranca de dados em ambientes SQL de Big Data ndo existe no
vacuo. O SQL e os mecanismos de seguranca que ele suporta (controle de acesso, views
para mascaramento, etc.) sdo apenas uma pega — embora muito importante — de um
guebra-cabeca de seguranga de dados muito maior e mais abrangente. Uma estratégia de
seguranga eficaz requer uma abordagem em camadas (conhecida como "Defense in
Depth") e a integragdo do SQL com outros componentes e processos de seguranga.

Necessidade de Integragdao com Outros Sistemas e Processos de Seguranga:

1. Gerenciamento de Identidade e Acesso (IAM) Centralizado:

o As identidades dos usuarios (quem eles sdo) devem ser gerenciadas de
forma centralizada, ndo isoladamente em cada motor SQL.

o Integracado com sistemas como Microsoft Active Directory (AD), LDAP, ou
solucdes de IAM de provedores de nuvem (AWS IAM, Azure Active Directory,
Google Cloud IAM) é fundamental.

o Isso permite que os motores SQL (Hive, Spark, Presto/Trino, DWs na nuvem)
autentiquem os usuarios contra uma fonte de verdade Unica e obtenham
seus atributos de grupo ou papel, que sédo entdo usados para autorizagéo.

o O Single Sign-On (SSO) melhora a experiéncia do usuario e a segurancga.

2. Solugdes de Gerenciamento de Chaves (KMS):

o Como discutido na secao de criptografia, o gerenciamento seguro das
chaves de criptografia é vital.

o Os sistemas de Big Data que implementam criptografia em repouso (HDFS
TDE, criptografia em S3, TDE em DWs) devem se integrar com KMS
robustos (AWS KMS, Azure Key Vault, Google Cloud KMS, HashiCorp Vault)
para proteger, gerenciar e rotacionar as chaves de criptografia.

3. Ferramentas de Monitoramento de Seguranga e SIEM (Security Information and
Event Management):



4.

5.

6.

o Os logs de auditoria gerados pelos motores SQL e pelas plataformas de Big
Data (como os do Apache Ranger ou CloudTrail) devem ser enviados para
sistemas SIEM (ex: Splunk, Elastic SIEM, QRadar).

o Os SIEMs correlacionam eventos de multiplas fontes, detectam padrdes de
ataque, geram alertas de seguranca e fornecem uma visdo consolidada para
as equipes de seguranga (SOC - Security Operations Center).

Processos de Resposta a Incidentes:

o Deve haver um plano claro de como responder a incidentes de segurancga
detectados (ex: acesso nao autorizado, vazamento de dados).

o A capacidade de usar SQL para rapidamente identificar dados afetados,
revogar permissdes (REVOKE), ou isolar sistemas pode ser parte desse
plano.

Seguranc¢a de Rede:

o Firewalls, segmentacao de rede (Virtual Private Clouds - VPCs na nuvem),
grupos de seguranga, e listas de controle de acesso (ACLs) na rede sao
essenciais para proteger os clusters de Big Data e os endpoints dos motores
SQL contra acesso externo nao autorizado.

o Conexbes SQL devem, sempre que possivel, ocorrer dentro de redes
privadas ou através de conexdes seguras (VPN, SSH tunnels) se o acesso
externo for necessario.

Seguran¢a da Infraestrutura e do Sistema Operacional:

o Os nos do cluster de Big Data devem ser protegidos (hardening do SO,
patching regular, antivirus/antimalware, controle de acesso ao sistema
operacional).

Seguran¢a em Camadas (Defense in Depth): A ideia é que, se uma camada de
seguranga falhar, outras camadas ainda estardo em vigor para proteger os dados. O SQL e
seus mecanismos de seguranga (GRANT/REVOKE, views, etc.) focam principalmente na
camada de seguranca de dados e na seguranca da aplicagao (quando o SQL é usado
por aplicagdes). Mas ele depende de outras camadas:

Seguranca Fisica: Protecado dos data centers.

Seguranc¢a de Rede: Firewalls, VPCs.

Seguranga do Host/SO: Hardening, patching.

Segurang¢a da Aplicagao: Validagao de entradas, autenticagao forte (para
aplicagdes que usam SQL).

Seguranc¢a de Dados: Criptografia, controle de acesso SQL, mascaramento,
auditoria.

Politicas e Procedimentos: Treinamento, conscientizaco.

Conscientizacao e Treinamento dos Usuarios: Mesmo os melhores controles técnicos
podem ser contornados por erro humano ou negligéncia.

Usuarios de SQL (Desenvolvedores, Analistas): Precisam ser treinados sobre
como escrever SQL seguro, especialmente se estiverem construindo queries
dindmicas (risco de SQL Injection, embora o contexto em Big Data possa ser
diferente de aplicagbes web, o principio de sanitizar entradas para UDFs ou SQL



dindmico ainda é valido). Devem entender a importancia de ndo compartilhar
credenciais e de seguir o principio do menor privilégio ao solicitar acesso.

e Administradores de Dados: Devem ser proficientes em configurar controles de
acesso, politicas de mascaramento, auditoria e em responder a alertas de
seguranga.

Conformidade com Regulamentag¢ées (LGPD, GDPR, HIPAA, PCI-DSS, etc.): Um
framework de seguranca de dados bem integrado, onde o SQL desempenha seu papel no
controle de acesso, mascaramento e possibilita a auditoria, é essencial para atender aos
requisitos de diversas regulamentacodes.

e LGPD/GDPR: Requerem medidas para proteger dados pessoais, garantir o
consentimento, permitir o direito ao esquecimento (que pode envolver DELETEs
controlados via SQL), e notificar violagées. O controle de acesso granular e o
mascaramento sdo fundamentais.

e HIPAA (Saude nos EUA): Regras estritas sobre 0 acesso e prote¢ao de
informacdes de saude protegidas (PHI).

e PCI-DSS (Cartoes de Pagamento): Requisitos rigorosos para proteger dados de
portadores de cartao, incluindo criptografia e controle de acesso.

Em resumo, a seguran¢a SQL em Big Data é uma disciplina colaborativa que envolve néo
apenas os administradores de banco de dados e engenheiros de dados, mas também as
equipes de seguranca da informacgao, arquitetos de nuvem, desenvolvedores de aplicagdes
e as proprias areas de negocio que séo proprietarias dos dados. O SQL fornece os
mecanismos técnicos para impor muitas politicas de seguranga no nivel dos dados, mas
sua eficacia depende de sua integragdo em uma estratégia de seguranga mais ampla e
robusta.

Técnicas analiticas avangadas com SQL em Big Data:
Funcgoes de janela (window functions), agregacoes
complexas, séries temporais e User Defined Functions
(UDFs)

Elevando o SQL analitico: Além do SELECT, FROM, WHERE, GROUP BY
basico

Quando pensamos em SQL, as operag¢des fundamentais como SELECT, FROM, WHERE e
GROUP BY séo as primeiras que vém a mente. Elas sao, de fato, os pilares para extrair e
sumarizar dados. No entanto, para responder a perguntas de negécio mais complexas e
extrair insights mais profundos de grandes volumes de dados, precisamos ir além dessas
operacgdes basicas. O SQL moderno, especialmente nas implementacdes encontradas em
motores de Big Data como Apache Spark SQL, Hive, Presto/Trino e nos Data Warehouses
na nuvem, oferece um arsenal de funcionalidades analiticas avangadas.



As agregacdes GROUP BY tradicionais sdo poderosas para sumarizar dados, mas tém uma
limitagcao inerente: elas colapsam as linhas originais em um unico resultado por grupo. Isso
torna dificil realizar comparagdes dentro de um grupo em relagao ao todo, ou calcular
métricas que dependem da ordem ou da posi¢do de uma linha dentro de seu grupo, sem
perder o detalhe individual de cada registro.

E para superar essas limitagdes e permitir analises mais ricas que surgem técnicas como as
funcdes de janela, agregacdes complexas (ROLLUP, CUBE, GROUPING SETS), capacidades
aprimoradas para analise de séries temporais e a flexibilidade das User Defined Functions
(UDFs). Estas ferramentas nos permitem, por exemplo:

e Calcular o ranking de um produto dentro de sua categoria de vendas, mantendo os
detalhes de cada produto.

e Obter a contribuicdo percentual de cada venda para o total de vendas de um
vendedor.
Calcular médias méveis ou totais acumulados ao longo do tempo.
Gerar subtotais e totais gerais em multiplos niveis de granularidade em uma unica
consulta.

e Aplicar légica de negdcios customizada diretamente dentro das queries SQL.

Dominar essas técnicas analiticas avancadas transforma o SQL de uma simples ferramenta
de consulta em uma plataforma robusta para Business Intelligence e Data Science,
permitindo extrair o maximo valor dos seus ativos de dados em Big Data. Os motores de
consulta modernos séo projetados para otimizar e executar essas operagdes complexas de
forma distribuida, tornando analises sofisticadas viaveis mesmo em datasets massivos.
Imagine, por exemplo, uma empresa de telecomunica¢ées analisando bilhées de registros
de chamadas. Com técnicas avangadas, ela pode ndo apenas contar o nimero de
chamadas por cliente (GROUP BY), mas também identificar, para cada cliente, a duracao da
chamada atual em comparagado com sua média de duragdo de chamadas, ou o ranking
dessa chamada entre todas as suas chamadas mais longas, tudo isso sem perder o detalhe
de cada chamada individual.

Funcgoées de Janela (Window Functions): A magia de calcular sobre
conjuntos de linhas relacionados

As fungdes de janela (window functions) sdo, sem duvida, uma das adigbes mais poderosas
e transformadoras ao SQL para fins analiticos. Elas permitem realizar célculos sobre um
conjunto especifico de linhas da tabela (a "janela" ou "particao de janela") que estao, de
alguma forma, relacionadas a linha atual que esta sendo processada. A caracteristica
fundamental e distintiva das fungbes de janela é que elas realizam esses calculos sem
colapsar as linhas originais, ao contrario das fungdes de agregagao usadas com GROUP

BY. Cada linha do conjunto de resultados original € mantida e enriquecida com o resultado
da funcao de janela.

Sintaxe Fundamental: A sintaxe de uma fungéo de janela é caracterizada pela clausula
OVER():



SQL

FUNCAO_DE_JANELA() OVER (
[PARTITION BY coluna_particao1, coluna_particao2, ...]
[ORDER BY coluna_ordenacao1 [ASC|DESC], coluna_ordenacao2 [ASC|DESC], ...]
[FRAME_CLAUSE] -- (ROWS | RANGE BETWEEN inicio_frame AND fim_frame)

)

Vamos destrinchar os componentes:

e FUNCAO_DE_JANELA(): Pode ser uma de trés categorias:

o Fungdes de Agregagao: SUM( ), AVG(), COUNT(), MIN(), MAX(). Quando
usadas com OVER( ), elas agregam dados sobre a janela definida, mas o
resultado € adicionado a cada linha.

o Fungoes de Ranking: ROW_NUMBER (), RANK( ), DENSE_RANK(),
NTILE(n), PERCENT_RANK( ). Usadas para atribuir um ranking ou niumero
de sequéncia as linhas dentro de sua particao de janela.

o Funcgées de Navegagao/Valor: LEAD( ), LAG( ), FIRST_VALUE(),
LAST_VALUE( ), NTH_VALUE (). Usadas para acessar dados de outras
linhas dentro da janela (anterior, préxima, primeira, ultima).

e PARTITION BY coluna_particaol, ...: Esta clausula (opcional) divide o
conjunto de linhas da tabela em particbes ou grupos. A funcao de janela é aplicada
independentemente a cada particdo. Se omitida, a janela é a tabela inteira. E
conceitualmente similar ao GROUP BY, mas, crucialmente, ndo agrupa as linhas em
um unico resultado.

e ORDER BY coluna_ordenacaol, ...:Esta clausula (opcional, mas
frequentemente necessaria, especialmente para fungbes de ranking e navegacao, e
para frames cumulativos) define a ordem légica das linhas dentro de cada parti¢cao
de janela.

e FRAME_CLAUSE (ROWS | RANGE BETWEEN ...): Esta clausula (opcional, usada
principalmente com fungdes de agregacao) define um subconjunto ainda menor de
linhas (o "frame") dentro da particao de janela atual, em relagao a linha corrente,
sobre o qual a funcdo de agregacgéo opera. Exemplos comuns de inicio_frame e
fim_frame:

UNBOUNDED PRECEDING: Desde o inicio da particao.

N PRECEDING: N linhas antes da linha atual.

CURRENT ROW: A linha atual.

N FOLLOWING: N linhas depois da linha atual.

UNBOUNDED FOLLOWING: Até o fim da partigao.

Exemplo de frame para um total cumulativo: ROWS BETWEEN UNBOUNDED

PRECEDING AND CURRENT ROW.

o Exemplo de frame para uma média mével de 3 periodos (atual + 2
anteriores): ROWS BETWEEN 2 PRECEDING AND CURRENT ROW.

o O O O O O

Tipos de Fungodes de Janela e Casos de Uso llustrativos:



1. Agregacao em Janela:
o Calcular totais/médias por grupo, mantendo detalhes:

Exemplo: Mostrar as vendas de cada produto e, ao lado, o total de vendas de sua categoria.
SQL
SELECT

nome_produto,

categoria_produto,

valor_venda_produto,

SUM(valor_venda_produto) OVER (PARTITION BY categoria_produto) AS
total_vendas_categoria
FROM vendas_produtos;

m Cada linha de produto mostrara sua venda individual e o total da
categoria a qual pertence.
o Calcular percentual do total para um grupo:

Exemplo: Qual a contribuicdo percentual de cada produto para o total de vendas de sua
categoria?
SQL
SELECT

nome_produto,

categoria_produto,

valor_venda_produto,

(valor_venda_produto * 100.0 / SUM(valor_venda_produto) OVER (PARTITION BY
categoria_produto)) AS percentual_na_categoria
FROM vendas_produtos;

| ]
o Meédias Moveis:

Exemplo: Média mével de 7 dias do prego de fechamento de uma acéo.
SQL
SELECT
data_pregao,
preco_fechamento,
AVG(preco_fechamento) OVER (ORDER BY data_pregao ROWS BETWEEN 6
PRECEDING AND CURRENT ROW) AS media_movel_7d
FROM cotacoes_acoes
WHERE ticker = "VALE3',

| |
2. Ranking em Janela:
o ROW_NUMBER(): Atribui um nimero sequencial Unico para cada linha dentro
de sua particao, baseado na ordenacao.

Exemplo: Numerar os funcionarios dentro de cada departamento por data de contratacao.
SQL
SELECT nome_funcionario, departamento, data_contratacao,



ROW_NUMBER() OVER (PARTITION BY departamento ORDER BY data_contratacao
ASC) AS antiguidade_no_depto
FROM funcionarios;

||
o RANK(): Atribui um ranking. Se houver empates (mesmo valor na coluna de
ordenacéo), eles recebem o mesmo rank, e o proximo ranking é pulado (ex:
1,2,2,4).
o DENSE_RANK(): Similar ao RANK( ), mas se houver empates, o proximo
ranking ndo é pulado (ex: 1, 2, 2, 3).

Exemplo: Ranking dos produtos mais vendidos por categoria.

SQL

SELECT nome_produto, categoria, total_unidades_vendidas,
DENSE_RANK() OVER (PARTITION BY categoria ORDER BY

total_unidades_vendidas DESC) AS rank_vendas_categoria

FROM sumario_vendas_produto;

|
o NTILE(n): Divide as linhas de cada particdo em n grupos (quantis)
aproximadamente do mesmo tamanho.

Exemplo: Classificar clientes em 4 quartis com base no valor total gasto.
SQL
SELECT id_cliente, valor_total_gasto,

NTILE(4) OVER (ORDER BY valor_total_gasto DESC) AS quartil_cliente
FROM sumario_gastos_cliente;

| |
3. Navegacao/Valor em Janela:

o LAG(coluna, offset, valor_padrao_se_nulo): Acessa o valor da
coluna da linha anterior (ou of fset linhas antes) dentro da particdo e
ordenacéo.

o LEAD(coluna, offset, valor_padrao_se_nulo): Acessa o valor da
coluna da préxima linha (ou of fset linhas depois).

Exemplo: Calcular a variacdo de vendas de um produto em relagdo ao més anterior.
SQL
SELECT

produto, mes_venda, vendas_mes_atual,

LAG(vendas_mes_atual, 1, 0.0) OVER (PARTITION BY produto ORDER BY mes_venda)
AS vendas_mes_anterior,

(vendas_mes_atual - LAG(vendas_mes_atual, 1, 0.0) OVER (PARTITION BY produto
ORDER BY mes_venda)) AS diferenca_vendas
FROM vendas_mensais_produto;



o FIRST_VALUE(coluna) e LAST_VALUE(coluna): Retornam o primeiro ou
ultimo valor da coluna dentro da janela (ou do frame, se especificado).

Exemplo: Para cada funcionario, mostrar seu salario e o maior salario em seu
departamento.

SQL

SELECT nome_funcionario, departamento, salario,

FIRST_VALUE(salario) OVER (PARTITION BY departamento ORDER BY salario DESC
ROWS BETWEEN UNBOUNDED PRECEDING AND UNBOUNDED FOLLOWING) AS
maior_salario_depto
FROM funcionarios;

-- Nota: O frame ROWS BETWEEN UNBOUNDED PRECEDING AND UNBOUNDED
FOLLOWING é importante para LAST_VALUE e as vezes para FIRST_VALUE para garantir
que toda a particdo seja considerada.

Exemplo pratico detalhado de Analise de Vendas de Produtos: Suponha uma tabela
Vendas_Produto_Mes (produto_id, categoria_id, mes_ano DATE,
total_vendas_produto_mes DECIMAL). Queremos, para cada produto em cada més:

Suas vendas no més.

As vendas do produto no més anterior.

O total de vendas acumuladas do produto até aquele més no ano.

O ranking do produto em vendas dentro de sua categoria para aquele més.
O percentual de contribuicdo das vendas do produto para o total da categoria
naquele més.

aokrwbd-~

SQL
WITH VendasComAno AS (
SELECT
produto_id,
categoria_id,
mes_ano,
YEAR(mes_ano) AS ano_venda, -- Extrai o ano para particionamento de acumulado
anual
total_vendas_produto_mes
FROM Vendas_Produto_Mes
)
SELECT
v.produto_id,
v.categoria_id,
v.mes_ano,
v.total_vendas produto_mes,
-- 2. VVendas do produto no més anterior
LAG(v.total_vendas_produto_mes, 1, 0.0) OVER (
PARTITION BY v.produto_id
ORDER BY v.mes_ano



) AS vendas_mes_anterior,
-- 3. Total de vendas acumuladas do produto no ano
SUM(v.total_vendas_produto_mes) OVER (
PARTITION BY v.produto_id, v.ano_venda -- Acumulado reseta a cada ano
ORDER BY v.mes_ano
ROWS BETWEEN UNBOUNDED PRECEDING AND CURRENT ROW
) AS vendas_acumuladas_produto_ano,
-- 4. Ranking do produto na categoria naquele més
DENSE_RANK() OVER (
PARTITION BY v.categoria_id, v.mes_ano
ORDER BY v.total vendas produto_mes DESC
) AS rank_produto_categoria_mes,
-- 5. Percentual de contribuicao para o total da categoria naquele més
(v.total_vendas_produto_mes * 100.0 / SUM(v.total_vendas_produto_mes) OVER (
PARTITION BY v.categoria_id, v.mes_ano
)) AS percent_contribuicao_categoria_mes
FROM VendasComAno v
ORDER BY v.produto_id, v.mes_ano;

Este exemplo demonstra a expressividade das fungbes de janela para criar analises ricas e
multifacetadas em uma unica consulta SQL, mantendo todos os detalhes originais de cada
linha.

Agregagoes Complexas: Indo além do SUM e COUNT com ROLLUP, CUBE e
GROUPING SETS

O GROUP BY padrao é excelente para calcular agregagdes em um nivel de granularidade
especifico. No entanto, frequentemente precisamos de subtotais e totais gerais em multiplos
niveis hierarquicos ou combinacdes de dimensoées. Por exemplo, em um relatério de
vendas, podemos querer ver o total de vendas por (Pais, Estado, Cidade), depois o subtotal
por (Pais, Estado), depois o subtotal por (Pais), e finalmente o total geral. Tradicionalmente,
isso exigiria multiplas queries com diferentes clausulas GROUP BY, e depois uni-las com

UNION ALL, o que é verboso, propenso a erros e ineficiente.

Para resolver isso, o padrao SQL introduziu extensées a clausula GROUP BY como ROLLUP,
CUBE, e GROUPING SETS. Elas permitem gerar multiplos niveis de agregagdo em uma
Unica consulta.

1. ROLLUP (colunal, coluna2, ...):Aclausula ROLLUP é usada para gerar
agregacdes que incluem subtotais hierarquicos. Ela assume uma hierarquia entre as
colunas listadas (da esquerda para a direita como mais geral para mais especifica, ou
vice-versa dependendo da sua intencgao).

e Se vocé agrupa por ROLLUP (A, B, C), oresultado incluira agregagdes para os
seguintes niveis:
o (A, B, C) -onivel mais detalhado



o (A, B) - subtotais para cada combinagdo de A e B
o (A) - subtotais para cada valor de A
o () - ototal geral (onde A, B, C serdo NULL)

Exemplo: Total de vendas por (Ano, Trimestre, Mes).
SQL
SELECT
ano_venda,
trimestre_venda,
mes_venda,
SUM(valor_total) AS total_vendas
FROM vendas
GROUP BY ROLLUP (ano_venda, trimestre_venda, mes_venda)
ORDER BY ano_venda, trimestre_venda, mes_venda;

e Isso produziria linhas para:

o (ano, trimestre, mes, soma_mes)
o (ano, trimestre, NULL, soma_trimestre)
o (ano, NULL, NULL, soma_ano)
o (NULL, NULL, NULL, soma_total_geral)
2.CUBE (colunal, coluna2, ...):Aclausula CUBE é mais abrangente que ROLLUP.

Ela gera agregacodes para todas as combinagdes possiveis das colunas listadas na clausula
CUBE, incluindo um total geral.

e Se vocé agrupa por CUBE (A, B), o resultado incluird agregagdes para:
o (A, B)

(A) (total por A, B é NULL)

(B) (total por B, A é NULL)

() (total geral, A e B sdo NULL)

o

O

o

Exemplo: Total de faturamento por (Tipo_Produto, Canal_Venda).
SQL
SELECT
tipo_produto,
canal_venda,
SUM(faturamento) AS total_faturamento
FROM faturamento_detalhado
GROUP BY CUBE (tipo_produto, canal_venda)
ORDER BY tipo_produto, canal_venda;

e Isso produziria linhas para:

(tipo_produto_X, canal_Y, soma_especifica)
(tipo_produto_X, NULL, soma_total_produto_X_todos_canais)
(NULL, canal_.yY, soma_total_canal_Y_todos_produtos)

(NULL, NULL, soma_total_geral)

O

o

O

o



3. GROUPING SETS ((conjunto_agrupamento_1), (conjunto_agrupamento_2),
... ): Esta é a mais flexivel das trés. GROUPING SETS permite que vocé especifique
explicitamente quais combina¢des de agrupamento (quais "conjuntos" de colunas) vocé
deseja em seus resultados. Cada conjunto entre parénteses define um nivel de GROUP BY.

e ROLLUP(A,B) é semanticamente equivalente a GROUPING SETS((A,B), (A),

().
e CUBE(A,B) é semanticamente equivalente a GROUPING SETS((A,B), (A),

(B), ()).

Exemplo: Queremos o total de vendas por (Pais, Estado), por (Pais,
Regiao_Produto), e o total geral.

SQL

SELECT

pais_cliente,

estado_cliente,

regiao_produto,

SUM(valor_venda) AS total_vendas
FROM vendas_com_detalhes
GROUP BY GROUPING SETS (

(pais_cliente, estado_cliente),

(pais_cliente, regiao_produto),

() -- Para o total geral

)

ORDER BY pais_cliente, estado_cliente, regiao_produto;

Fungdes GROUPING() e GROUPING_ID(): Quando ROLLUP, CUBE, ou GROUPING SETS
geram linhas de subtotal ou total geral, as colunas que nao fazem parte daquele nivel de
agregacao especifico aparecem como NULL. Isso pode ser ambiguo, pois um NULL pode
significar "este &€ um subtotal" ou pode ser um valor NULL real nos dados originais.

e A fungdo GROUPING(coluna) retorna 1 se a coluna foi agregada (ou seja, esta
"enrolada" para cima, resultando em um NULL de subtotal) para a linha atual, e 6
caso contrario.

e Afungdo GROUPING_ID(colunal, coluna2, ...) retornaum inteiro que
representa um bitmap, onde cada bit corresponde a uma das colunas listadas. Se o
bit estiver ligado (1), a coluna correspondente foi agregada. Essas fung¢des sao Uteis
na clausula SELECT para substituir os NULLs de subtotal por rétulos mais
significativos, como 'Todos os Paises' ou 'Total Geral'.

Exemplo com GROUPING():

SQL
SELECT



CASE WHEN GROUPING(ano_venda) = 1 THEN 'Total Geral Anos' ELSE
CAST(ano_venda AS STRING) END AS Ano,
CASE WHEN GROUPING(trimestre_venda) = 1 AND GROUPING(ano_venda) = 0 THEN
"Total Trimestres do Ano' ELSE CAST(trimestre_venda AS STRING) END AS Trimestre,
SUM(valor_total) AS total_vendas
FROM vendas
GROUP BY ROLLUP (ano_venda, trimestre_venda)
ORDER BY ano_venda, trimestre_venda,;

Suporte em Motores de Big Data: Essas funcionalidades de agregacao avancada séo
bem suportadas na maioria dos motores SQL modernos para Big Data, incluindo Spark
SQL, Presto/Trino, e os principais Data Warehouses na nuvem (Snowflake, BigQuery,
Redshift, Azure Synapse). O Hive também oferece suporte, embora a otimizagdo possa
variar em versdes mais antigas. A utilizacdo dessas clausulas pode simplificar
drasticamente queries complexas de relatério e melhorar a performance, pois o motor de
consulta pode otimizar a geragao de multiplos niveis de agregacao de forma mais eficiente
do que multiplas queries separadas com UNION ALL.

Exemplo pratico abrangente: Gerar um relatério de faturamento que mostre:

1. Faturamento por Categoria_Produto, Marca e Pais_Cliente.
2. Subtotal por Categoria_Produto e Marca (todos os paises).
3. Subtotal por Categoria_Produto e Pais_Cliente (todas as marcas).
4. Subtotal por Categoria_Produto (todos os paises, todas as marcas).
5. Total geral.

SQL

SELECT

COALESCE(f.Categoria_Produto, 'Todas Categorias') AS Categoria,
COALESCE(f.Marca, 'Todas Marcas') AS Marca,
COALESCE(f.Pais_Cliente, 'Todos Paises') AS Pais,
SUM(f.Valor_Faturado) AS Faturamento_Total,
GROUPING_ID(f.Categoria_Produto, f.Marca, f.Pais_Cliente) AS Nivel_Agrupamento_ID
-- Para ajudar a identificar o nivel
FROM Faturamento_Detalhado f
GROUP BY GROUPING SETS (
(f.Categoria_Produto, f.Marca, f.Pais_Cliente), -- Nivel mais detalhado

(f.Categoria_Produto, f.Marca), -- Subtotal por Categoria e Marca
(f.Categoria_Produto, f.Pais_Cliente), -- Subtotal por Categoria e Pais
(f.Categoria_Produto), -- Subtotal por Categoria

0 -- Total Geral

)
ORDER BY Categoria, Marca, Pais;

Esta unica query substitui a necessidade de cinco queries separadas e um UNION ALL,
tornando o cédigo mais limpo e, geralmente, mais performatico.



Anadlise de Séries Temporais com SQL: Desvendando padrdes ao longo
do tempo

Dados de séries temporais — sequéncias de observagdes ordenadas cronologicamente —
sdo onipresentes em Big Data. Eles surgem de logs de aplicagdo, métricas de sistemas,
dados de sensores loT, transagdes financeiras, interagdes de usuarios em websites, e muito
mais. Analisar esses dados para identificar tendéncias, sazonalidades, anomalias e outros
padrbes temporais é crucial para muitas decisées de negocio. O SQL, especialmente com o
auxilio das fung¢des de janela, oferece um conjunto robusto de ferramentas para realizar
muitas analises de séries temporais.

Tarefas Comuns em Analise de Séries Temporais:

e Tendéncias: |dentificar a diregdo geral dos dados ao longo do tempo (crescimento,
declinio, estabilidade).

e Sazonalidade: Reconhecer padrbes que se repetem em intervalos fixos (ex: vendas
maiores no final do ano, mais acessos ao site durante o horario comercial).

e Ciclos: Padroes de longo prazo que nao tém uma periodicidade fixa, como ciclos
econdmicos.

e Eventos/Anomalias: Detectar pontos de dados ou sequéncias que desviam
significativamente do comportamento esperado.

Técnicas SQL para Analise de Séries Temporais (Muitas Utilizam Fun¢ées de Janela):

1. Agregacoes em Janelas de Tempo (Time Bucketing / Resampling): Sumarizar
dados em diferentes granularidades de tempo é fundamental.

o GROUP BY DATE_TRUNC( 'day', timestamp_coluna): Agrupa por dia.

o GROUP BY DATE_TRUNC('week', timestamp_coluna): Agrupa por
semana (inicio da semana).

o GROUP BY DATE_TRUNC( 'month', timestamp_coluna): Agrupa por
més.

o GROUP BY DATE_TRUNC( 'hour', timestamp_coluna): Agrupa por
hora.

o Ou usando fungées como YEAR( ), MONTH( ), DAYOFMONTH( ), HOUR().

Exemplo: Contar o numero de logins por hora.

SQL

SELECT
DATE_TRUNC('hour', timestamp_login) AS hora_login,
COUNT(*) AS num_logins

FROM tabela_logins

GROUP BY DATE_TRUNC('hour', timestamp_login)

ORDER BY hora_login;

O
2. Médias Moveis (Moving Averages): Usadas para suavizar flutuagdes de curto
prazo e destacar tendéncias de longo prazo. Calculadas como a média de um
subconjunto de dados (uma "janela mével") ao longo da série.



Exemplo: Média movel de 7 dias do numero de visitantes Unicos diarios de um site.
SQL
SELECT
data_visita,
visitantes_unicos_dia,
AVG(visitantes_unicos_dia) OVER (
ORDER BY data_visita
ROWS BETWEEN 6 PRECEDING AND CURRENT ROW -- Janela de 7 dias (6
anteriores + atual)
) AS media_movel_7d_visitantes
FROM sumario_visitantes_diarios
ORDER BY data_visita;

O
3. Comparagoes com Periodos Anteriores (Year-over-Year, Month-over-Month,
etc.): Essencial para medir crescimento e identificar mudancas em relagao a
periodos comparaveis. A fungdo LAG( ) é a chave.

Exemplo: Comparar as vendas de cada més com as vendas do mesmo més no ano anterior
(Year-over-Year - YoY).
SQL
WITH vendas_mensais AS (

SELECT

DATE_TRUNC('month’, data_venda) AS mes_ano_venda,
SUM(valor_venda) AS total_vendas_mes

FROM vendas

GROUP BY DATE_TRUNC('month’, data_venda)
)
SELECT

vm.mes_ano_venda,

vm.total_vendas_mes,

LAG(vm.total_vendas_mes, 12) OVER (ORDER BY vm.mes_ano_venda) AS
vendas_mes_ano_anterior,

( (vm.total_vendas_mes - LAG(vm.total_vendas_mes, 12) OVER (ORDER BY
vm.mes_ano_venda))

/ NULLIF(LAG(vm.total_vendas_mes, 12) OVER (ORDER BY vm.mes_ano_venda), 0)

) * 100 AS crescimento_yoy percentual
FROM vendas_mensais vm
ORDER BY vm.mes_ano_venda;

O
o (Nota: NULLIF é usado para evitar divisdo por zero se as vendas do ano
anterior foram zero).
4. Calculos Cumulativos (Running Totals / Cumulative Sums): Mostrar o total
acumulado de uma métrica ao longo do tempo.



Exemplo: Total acumulado de novos usuarios registrados por dia.
SQL
SELECT
data_registro,
novos_usuarios_dia,
SUM(novos_usuarios_dia) OVER (
ORDER BY data_registro
ROWS BETWEEN UNBOUNDED PRECEDING AND CURRENT ROW
) AS total_usuarios_acumulado
FROM sumario_novos_usuarios_diarios
ORDER BY data_registro;

O

5. Andlise de Sessdes (Sessionization): |dentificar sequéncias de eventos de um
usuario que constituem uma "sess&o" légica (ex: atividade em um site com n&o mais
de 30 minutos de inatividade entre os cliques). Isso envolve usar LAG( ) para
encontrar o timestamp do evento anterior do mesmo usuario e verificar se o intervalo
excede o limite de timeout da sessao. (Ja vimos um exemplo mais detalhado no
Topico 6).

6. Preenchimento de Lacunas (Gap Filling) e Geragao de Séries Temporais
Completas: As vezes, os dados de séries temporais podem ter lacunas (datas ou
horas faltando onde ndo houve eventos). Para certas analises (como médias moveis
consistentes ou para visualizagcdo), pode ser necessario preencher essas lacunas.

o Isso geralmente envolve gerar uma série completa de datas/horas (usando
uma tabela de calendario, uma funcédo generate_series se disponivel no
motor SQL, ou uma CTE recursiva) e depois usar LEFT JOIN com os dados
da série temporal original. Os valores ausentes podem ser preenchidos com
NULL, @, ou com o ultimo valor valido anterior (usando LAG com a opgéao de
ignorar nulos, ou uma subquery mais complexa).

Exemplo Conceitual (gerar dias e juntar com vendas):
SQL
-- Supondo que generate_series(start_date, end_date, interval '1 day') exista
-- ou que tenhamos uma tabela calendario_dias (data_ref DATE)
WITH todos_os_dias AS (
SELECT dia::DATE FROM generate_series('2024-01-01"::DATE, '2024-12-31"::DATE,
interval '1 day') AS t(dia)
),
vendas_reais_diarias AS (
SELECT DATE_TRUNC('day', data_venda) AS dia_venda, SUM(valor_venda) AS
total _vendas
FROM vendas GROUP BY 1
)
SELECT
td.dia,
COALESCE(vrd.total_vendas, 0) AS total_vendas_preenchido
FROM todos_os_dias td



LEFT JOIN vendas_reais_diarias vrd ON td.dia = vrd.dia_venda
ORDER BY td.dia;

o

Limitag6es do SQL Puro para Analises Temporais Avangadas: Embora o SQL seja
muito capaz, analises de séries temporais mais sofisticadas, como:

e Decomposicdo de Séries Temporais (STL): Separar uma série em componentes
de tendéncia, sazonalidade e residuo.

e Modelagem Preditiva: Usar modelos como ARIMA, SARIMA, Exponencial
Smoothing (ETS), ou Prophet para prever valores futuros.

e Deteccao de Anomalias Complexa: Algoritmos estatisticos avangados para
identificar outliers que ndo sao apenas picos simples. Geralmente requerem o uso
de bibliotecas especializadas em linguagens como Python (Statsmodels, Prophet,
Scikit-learn) ou R, ou 0 uso de Bancos de Dados de Séries Temporais (TSDBs)
dedicados que possuem essas funcionalidades embutidas. No entanto, o SQL é
indispensavel para a preparacao, limpeza, agregacao e muitas das analises
exploratérias e comparativas sobre os dados de séries temporais antes que eles
sejam possivelmente passados para essas ferramentas mais especializadas.

Exemplo pratico de Analise de Dados de Sensores loT: Uma fabrica possui sensores que
medem a temperatura de uma maquina a cada minuto. Queremos:

1. Atemperatura média a cada hora.

2. ldentificar minutos em que a temperatura excedeu em 20% a média da ultima hora
(60 leituras).

3. Calcular o tempo entre esses picos.

SQL
WITH leituras_com_media_movel AS (
SELECT
timestamp_leitura,
temperatura,
AVG(temperatura) OVER (
ORDER BY timestamp_leitura
ROWS BETWEEN 59 PRECEDING AND CURRENT ROW -- Média mével de 60
minutos (leituras)
) AS media_movel_60m_temp,
LAG(temperatura, 1) OVER (ORDER BY timestamp_leitura) AS temp_anterior -- Para
evitar picos consecutivos
FROM leituras_sensor_magquina
),
picos_identificados AS (
SELECT
timestamp_leitura,
temperatura,
media_movel_60m_temp,
CASE



WHEN temperatura > (media_movel_60m_temp * 1.20) AND (temp_anterior IS
NULL OR temperatura > temp_anterior)
THEN 1 ELSE 0
END AS eh_pico
FROM leituras_com_media_movel
WHERE media_movel_60m_temp IS NOT NULL -- Garante que a janela da média moével
esta cheia
),
picos_com_tempo_anterior AS (
SELECT
timestamp_leitura,
temperatura,
LAG(timestamp_leitura, 1) IGNORE NULLS OVER (ORDER BY timestamp_leitura) AS
timestamp_pico_anterior
-- IGNORE NULLS é importante se nem toda linha € um pico, ou se o motor nao
suportar,
-- precisaria filtrar por eh_pico = 1 antes desta CTE.
-- Assumindo que ja filtramos por eh_pico = 1 antes de aplicar este LAG para
simplificar
FROM picos_identificados
WHERE eh_pico = 1 -- Considera apenas os picos para calcular o tempo entre eles
)
SELECT
timestamp_leitura AS timestamp_pico_atual,
temperatura AS temperatura_pico,
timestamp_pico_anterior,
(UNIX_TIMESTAMP(timestamp_leitura) - UNIX_TIMESTAMP(timestamp_pico_anterior)) /
60.0 AS minutos_desde_pico_anterior
FROM picos_com_tempo_anterior
WHERE timestamp_pico_anterior IS NOT NULL
ORDER BY timestamp_pico_atual;

-- E para a temperatura média por hora:
SELECT
DATE_TRUNC('hour', timestamp_leitura) AS hora_leitura,
AVG(temperatura) AS temperatura_media_hora
FROM leituras_sensor_maquina
GROUP BY DATE_TRUNC(('hour', timestamp_leitura)
ORDER BY hora_leitura;

Este exemplo mais complexo mostra como as fun¢des de janela e agregag¢des podem ser
combinadas para realizar analises temporais significativas diretamente em SQL.

User Defined Functions (UDFs): Estendendo o poder do SQL com légica
customizada



Apesar da riqueza e expressividade do SQL padrdo e de suas extensdes analiticas (como
funcdes de janela), havera sempre cenarios onde a légica de negdcios é muito especifica,
os calculos sao excessivamente complexos para serem expressos elegantemente em SQL,
ou ha a necessidade de integrar com bibliotecas ou algoritmos externos. E aqui que as User
Defined Functions (UDFs) entram como um mecanismo poderoso para estender as
capacidades do SQL.

O que sao UDFs? UDFs sao fungdes que nao fazem parte do conjunto padrao de fungoes
embutidas do motor SQL, mas que sao criadas pelo usuario (tipicamente um desenvolvedor,
engenheiro de dados ou cientista de dados) para encapsular uma légica customizada. Uma
vez definidas e registradas no sistema, as UDFs podem ser chamadas dentro de queries
SQL como se fossem fungdes nativas.

Por que Usar UDFs?

1. Reusabilidade: Uma logica de negdcios complexa ou um calculo especializado,
uma vez implementado em uma UDF, pode ser reutilizado em multiplas queries e por
diferentes usuarios, garantindo consisténcia e reduzindo a duplicagao de cédigo
SQL complexo.

2. Modularidade e Legibilidade: UDFs ajudam a quebrar queries SQL longas e
complexas em componentes mais gerenciaveis e compreensiveis. A query principal
se torna mais limpa, focando no fluxo geral dos dados, enquanto a légica especifica
fica encapsulada na UDF.

3. Performance (Potencial): Para certas operagbes computacionalmente intensivas,
uma UDF bem escrita em uma linguagem compilada (como Java ou Scala,
especialmente no Spark) pode, em alguns casos, ser mais performatica do que
tentar replicar a mesma légica com uma combinacao convoluteda de fungdes SQL
padrao. No entanto, ha também um overhead associado a chamada de UDFs
(serializagdo/desserializagdo de dados entre 0 motor SQL e o ambiente de execucgao
da UDF), especialmente para UDFs Python no Spark.

4. Integracao com Codigo e Bibliotecas Externas: Esta € uma das razées mais
poderosas. UDFs podem atuar como uma ponte para invocar funcionalidades de
bibliotecas externas. Por exemplo, uma UDF Python no Spark pode usar bibliotecas
como NLTK ou spaCy para processamento de linguagem natural, scikit-learn para
aplicar um modelo de machine learning simples, ou uma biblioteca customizada para
decodificar um formato de dados proprietario.

5. Abstracao da Complexidade: Escondem detalhes de implementacdo complexos
dos analistas SQL, que podem simplesmente usar a UDF pelo seu nome e
parametros.

Tipos Comuns de UDFs (A terminologia e o suporte exato podem variar entre os
motores SQL):

1. Scalar UDFs (UDFs Escalares):
o Recebem zero, um ou mais valores de entrada (argumentos) de uma unica
linha e retornam um unico valor escalar como resultado para aquela linha.
o Sao o tipo mais comum de UDF.
o Exemplos:



m calcula_idade_anos(data_nascimento DATE) RETURNS
INT;

)

m formata_cep_brasil(cep_numerico BIGINT) RETURNS
STRING; (ex: retorna "XXXXX-XXX")

m eh_email_valido(email_string STRING) RETURNS
BOOLEAN;

m calcula_distancia_haversine(lat1 FLOAT, lon1 FLOAT,
lat2 FLOAT, lon2 FLOAT) RETURNS FLOAT;

2. User Defined Aggregate Functions (UDAFs - Fun¢oes de Agregacgao Definidas
pelo Usuario):

o Permitem criar fungdes de agregacao customizadas que operam sobre um
grupo de linhas (definido por GROUP BY ou uma particdo de janela) e
retornam um unico valor agregado para o grupo.

o A implementacdo de UDAFs & geralmente mais complexa, pois requer a
definicao de multiplas fases (inicializagao, processamento de cada linha do
grupo, mesclagem de resultados parciais de diferentes parti¢des, e
finalizagao).

o Exemplos:

m concatena_strings_com_delimitador(coluna_string
STRING, delimitador STRING) RETURNS STRING; (Agrupae
concatena todos os valores, como GROUP_CONCAT do MySQL ou
STRING_AGG do PostgreSQL/SQL Server).

m calcula_mediana_geometrica(coluna_numerica DOUBLE)
RETURNS DOUBLE;

m produto_dos_valores(coluna_numerica DOUBLE) RETURNS
DOUBLE;

3. User Defined Table Functions (UDTFs - Fun¢des de Tabela Definidas pelo
Usuario):

o Sao menos comuns ou tém uma sintaxe de definicdo e uso mais especifica
(como no Hive, onde podem ser usadas com a clausula LATERAL VIEW).

o Recebem um ou mais valores de entrada de uma unica linha e podem
retornar multiplas linhas e/ou multiplas colunas como saida para cada linha
de entrada. Essencialmente, transformam uma linha em uma tabela.

o A fungao EXPLODE () no Hive e Spark SQL, que transforma um array ou
mapa em multiplas linhas, comporta-se de forma similar a uma UDTF.

o Exemplo Conceitual: parse_log_complexo(linha_log_string
STRING) RETURNS TABLE (timestamp_evento TIMESTAMP,
nivel_log STRING, mensagem STRING, id_transacao STRING);

Linguagens para Escrever UDFs: A escolha da linguagem depende do motor de consulta:

e Apache Spark SQL: Suporta UDFs em Scala (mais performatico devido a
integracao nativa com a JVM do Spark), Java, Python (muito popular pela facilidade
e ecossistema de bibliotecas, mas pode ter overhead de serializacdo/desserializacao
Py4J) e R.



e Apache Hive: Principalmente Java. O desenvolvimento de UDFs é mais formal.

e Presto/Trino: O desenvolvimento de fungcdes customizadas geralmente envolve a
escrita de plugins em Java, que é um processo mais complexo do que registrar uma
UDF simples.

e Data Warehouses na Nuvem (Snowflake, BigQuery, Redshift, Azure Synapse):
Muitos oferecem suporte robusto para UDFs escritas em SQL (para encapsular
l6gica SQL), Python, JavaScript, e/ou Java.

Como Registrar e Usar UDFs (Exemplo com Spark SQL): O processo geral é:

1. Escrever o codigo da fungao na linguagem escolhida.

2. Compilar e empacotar (se for Java/Scala, criar um arquivo JAR).

3. Registrar a UDF no motor de consulta, disponibilizando-a para uso em SQL.
4. Chamar a UDF em suas queries SQL.

Exemplo com Python UDF no PySpark:

Python

# no seu script PySpark

from pyspark.sql.functions import udf

from pyspark.sql.types import StringType, BooleanType

# 1. Definir a fungéo Python
def eh_cpf valido_python(cpf_str):
if cpf_str is None:
return False
# Remover caracteres ndo numéricos (simplificado)
cpf_numeros = "".join(filter(str.isdigit, cpf_str))
if len(cpf_numeros) != 11:
return False
# Adicionar légica de validagao dos digitos verificadores (complexa, omitida por
brevidade)
# ... (I6gica de validagao real) ...
return True # Supondo que passou na validagao

# 2. Registrar a fungdo Python como uma UDF no Spark

# O terceiro argumento € o tipo de retorno da UDF

valida_cpf_udf = udf(eh_cpf_valido_python, BooleanType())
spark.udf.register("valida_cpf_sql _udf", valida_cpf_udf) # Nome para usar no SQL

# 3. Agora vocé pode usar 'valida_cpf_sql_udf' em Spark SQL
# Supondo que 'df_clientes' seja um DataFrame com uma coluna 'cpf'
df_clientes.createOrReplaceTempView("tabela_clientes_temp")
resultados_validacao_df = spark.sqgl("™"
SELECT
cpf,
valida_cpf_sqgl_udf(cpf) AS cpf_eh_valido
FROM tabela_clientes temp



")

resultados_validacao_df.show()

Consideragoes de Performance e Seguranga para UDFs:

e Performance:

o UDFs, especialmente as que n&o s&o nativas da JVM (como Python no
Spark), podem introduzir overhead de serializagao/desserializacdo de dados
entre o motor SQL (JVM) e o interpretador da UDF (Python). Para
processamento de alto volume, UDFs nativas (Scala/Java no Spark) séo
geralmente preferidas.

o Evite légica excessivamente complexa ou operagdes de 1/0O dentro de UDFs
gue serao chamadas para cada linha, pois isso pode degradar severamente
a performance.

o O otimizador de consultas geralmente trata as UDFs como "caixas pretas" e
pode ndo conseguir otimizar o plano de execucgéo ao redor delas tdo bem
quanto faria com fungdes nativas.

e Seguranga:

o UDFs que executam codigo arbitrario ou acessam recursos externos (rede,
sistema de arquivos) representam um vetor de seguranca potencial. Elas
devem ser cuidadosamente revisadas e testadas.

o O controle de quem pode criar e registrar UDFs deve ser gerenciado através
de permissdes.

As UDFs sao uma faca de dois gumes: incrivelmente poderosas para estender o SQL e
customizar analises, mas devem ser usadas com discernimento, considerando as
implicagdes de performance e segurancga. Elas sdo mais uma prova da flexibilidade e
adaptabilidade do SQL em lidar com os desafios analiticos complexos do Big Data.

O futuro do SQL em Big Data: Novas tendéncias,
Lakehouses e a integragdao com IA/ML

SQL: A Fénix da tecnologia de dados — Reafirmando sua relevancia na
era do Big Data e além

Ao longo de sua histéria de mais de quatro décadas, o SQL tem demonstrado uma
resiliéncia notavel, comparavel a mitica Fénix que ressurge das cinzas, cada vez mais forte
e adaptada. Ele sobreviveu e prosperou através de multiplas ondas de inovagao tecnolégica
no mundo dos dados:

O surgimento dos bancos de dados relacionais, onde nasceu e se consolidou.

O desafio do movimento NoSQL, que previu sua obsolescéncia, mas que, ao final,
acabou por destacar ainda mais os pontos fortes do SQL, como sua expressividade
para consultas complexas e a maturidade do seu modelo transacional.



A explosao do Big Data e do ecossistema Hadoop, onde o SQL rapidamente se
adaptou através de motores como Hive e Impala, tornando os Data Lakes acessiveis
a um publico muito mais amplo.

A ascensao da computagdo em nuvem, onde o SQL se tornou a interface padrao
para os poderosos Data Warehouses como servigo (Snowflake, BigQuery, Redshift,
Synapse).

Mas por que essa longevidade e continua relevancia? Varios fatores contribuem:

1.

Vasta Base de Usuarios: Milhdes de desenvolvedores, analistas, engenheiros de
dados e cientistas de dados em todo o mundo conhecem e utilizam SQL. E a lingua
franca dos dados, reduzindo a curva de aprendizado para novas tecnologias que o
suportam.

Poder Declarativo: A capacidade de especificar o que vocé quer dos dados,
deixando para o motor de consulta a tarefa de descobrir como obté-los de forma
eficiente, € uma abstragao poderosa, especialmente em sistemas distribuidos
complexos.

Maturidade e Padronizagao: Décadas de desenvolvimento resultaram em
otimizadores de consulta sofisticados e um padrao ANSI/ISO que, embora com
variagdes entre dialetos, fornece um nicleo comum.

Ecossistema Robusto: Uma imensa quantidade de ferramentas de Bl, ETL/ELT,
bibliotecas de conectividade e comunidades ativas orbitam em torno do SQL.
Adaptabilidade: O SQL demonstrou uma incrivel capacidade de se integrar e ser
aplicado a novos modelos de dados e arquiteturas, como vimos com
SQL-on-Hadoop, SQL para streaming, e agora com Lakehouses e a integragdo com
IA/ML.

A demanda por profissionais com soélidas habilidades em SQL, especialmente quando
combinadas com o conhecimento de tecnologias de Big Data e nuvem, continua
extremamente alta. O futuro ndo aponta para uma substituicdo do SQL, mas sim para uma
simbiose: "SQL e outras tecnologias". O SQL frequentemente atua como a interface
unificadora, a camada comum através da qual diferentes personas e ferramentas interagem
com os dados, independentemente de como ou onde eles estdo armazenados ou
processados. Imagine, por exemplo, um cientista de dados que utiliza Python e bibliotecas
como TensorFlow ou PyTorch para treinar modelos complexos de machine learning. E
altamente provavel que a fase crucial de preparacao de dados, a selegao de features, e a
consulta dos resultados da predigdo sejam realizadas usando SQL sobre um Data
Lakehouse ou um Data Warehouse.

O SQL nao esta apenas sobrevivendo; esta evoluindo e se tornando ainda mais central na
paisagem de dados moderna.

A consolidacao da arquitetura Lakehouse: SQL no centro da unificagao
de Data Lakes e Data Warehouses

Como exploramos anteriormente (Topico 2 e Tépico 6), a arquitetura Lakehouse emergiu
como uma das tendéncias mais significativas e promissoras no gerenciamento de dados em
Big Data. Ela busca resolver o dilema histérico entre a flexibilidade e o baixo custo dos Data



Lakes e a confiabilidade, performance e funcionalidades de gerenciamento de dados dos
Data Warehouses. Ao adicionar uma camada de gerenciamento transacional e metadados
sobre formatos de arquivo abertos em Data Lakes (com tecnologias como Delta Lake,
Apache Iceberg e Apache Hudi), o Lakehouse permite o melhor dos dois mundos.

O SAQL &, sem duvida, o protagonista nesta arquitetura unificada:

DDL para Tabelas Transacionais no Data Lake: Com formatos Lakehouse, podemos usar
SQL (ex: em Spark SQL) para CREATE TABLE com schemas definidos, aplicar schema
enforcement (garantindo que os dados ingeridos se conformem ao esquema) e gerenciar
schema evolution (permitindo alteragbes no esquema, como adicionar colunas, de
forma controlada).
SQL
-- Exemplo com Delta Lake e Spark SQL
CREATE TABLE IF NOT EXISTS meu_lakehouse.eventos_clientes (

id_evento STRING,

timestamp_evento TIMESTAMP,

id_usuario STRING,

tipo_evento STRING,

payload_evento STRING
)
USING DELTA
PARTITIONED BY (data_evento DATE) -- Derivada do timestamp_evento
LOCATION 's3://meu-bucket-lakehouse/eventos_clientes/"

1.

2. DML para Ingestao e Transformagoes ACID: O Lakehouse suporta operagdes
DML transacionais (ACID) diretamente sobre os dados no Data Lake. Comandos
SQL como INSERT, UPDATE, DELETE, e especialmente MERGE INTO (para
operagoes de upsert), podem ser usados para construir pipelines de ETL/ELT
robustos e confiaveis.

Exemplo: Usar MERGE INTO para atualizar uma tabela de clientes no Lakehouse com
dados de um sistema de CRM.
SQL
MERGE INTO meu_lakehouse.dim_clientes_delta ¢_|h
USING (SELECT id_cliente, nome, email, ultima_atualizacao_crm FROM
crm_atualizacoes_diarias) ¢_atual
ON c_lh.id_cliente = c¢_atual.id_cliente
WHEN MATCHED AND c_Ih.ultima_atualizacao < c_atual.ultima_atualizacao_crm THEN
UPDATE SET nome = ¢_atual.nome, email = ¢_atual.email, ultima_atualizacao =
c_atual.ultima_atualizacao_crm
WHEN NOT MATCHED THEN
INSERT (id_cliente, nome, email, data_criacao, ultima_atualizacao)
VALUES (c_atual.id_cliente, ¢c_atual.nome, c_atual.email, CURRENT_TIMESTAMP(),
c_atual.ultima_atualizacao_crm);

o



3.

Consultas Analiticas Unificadas: Ferramentas de Bl, analistas de dados e
cientistas de dados podem usar SQL para executar consultas analiticas complexas
diretamente sobre os dados no Lakehouse, que podem variar desde dados brutos na
zona bronze até dados agregados e curados na zona ouro. Motores de consulta
como Spark SQL, Presto/Trino e outros estdo cada vez mais otimizados para ler
formatos Lakehouse de forma eficiente.

Vantagens que Impulsionam a Adog¢ao de Lakehouses:

Simplificacao da Arquitetura: Reduz a necessidade de manter sistemas de Data
Lake e Data Warehouse separados, com complexos pipelines de ETL para mover
dados entre eles.

Dados Mais Frescos (Reduced Data Latency): Com menos movimentagao de
dados, as informacdes podem ser disponibilizadas para analise mais rapidamente.
Custo-Beneficio: Aproveita o armazenamento de baixo custo dos Data Lakes (S3,
ADLS, GCS) e a flexibilidade dos formatos de arquivo abertos.

Suporte a Diversas Cargas de Trabalho: Um unico repositério de dados pode
suportar Bl, SQL analitico, ciéncia de dados e machine learning.

O futuro do SQL em Big Data esta intrinsecamente ligado a consolidagéo da arquitetura
Lakehouse. A medida que mais organizacdes adotam essa abordagem, a demanda por
habilidades em SQL para construir e gerenciar esses Lakehouses, bem como para extrair
valor deles, s6 tende a aumentar. Os motores de consulta continuardo a evoluir para
oferecer melhor performance e mais funcionalidades SQL otimizadas para esses formatos
transacionais sobre Data Lakes.

SQL e o streaming de dados: Consultas continuas e analises em tempo

real

A capacidade de processar e analisar dados a medida que eles sao gerados (em tempo real
ou near real-time) tornou-se uma necessidade critica para muitas aplicagdes de Big Data,
como deteccao de fraudes, personalizacdo de contelido, monitoramento de sistemas e IoT,
e analise de feeds de redes sociais. Tradicionalmente, o processamento de streaming exigia
frameworks e paradigmas de programacao distintos do SQL batch. No entanto, uma
tendéncia clara é a extensdo do SQL para se tornar uma linguagem de primeira classe
também para o processamento de streaming.

Evolucdo do SQL para Lidar com Streams: Varios motores e plataformas estéo liderando
essa convergéncia:

Spark Structured Streaming: Embora sua API principal seja baseada em
DataFrames/Datasets, ela permite tratar um stream de dados como uma tabela que
€ continuamente apensada. As transformacgbdes podem ser expressas usando a API
de DataFrame ou diretamente com Spark SQL. O motor lida com a complexidade do
processamento incremental, gerenciamento de estado e consisténcia.

Flink SQL: Apache Flink € um motor de processamento de stream nativo, e seu
Flink SQL é uma das implementagdes mais completas e poderosas de SQL para
streaming. Ele suporta uma vasta gama de operagcbes SQL sobre streams, incluindo



joins complexos entre streams, agregagcdes em janelas de tempo, e pattern matching
(com MATCH_RECOGNIZE).

e ksqlDB: Um banco de dados de streaming construido sobre o Apache Kafka. Ele
permite que os usuarios usem uma sintaxe SQL familiar para definir queries
continuas que processam, transformam e materializam dados dos tépicos do Kafka.

e Materialized Views em Streaming: A capacidade de definir views materializadas
que sao atualizadas continuamente a medida que novos dados chegam no stream,
fornecendo resultados de agregacao ou transformacao sempre atualizados.

Conceitos Chave do SQL em Streaming:

e Janelas de Tempo (Time Windows): Como os streams sao infinitos, as agregagodes
precisam ser definidas sobre janelas finitas de tempo:

o Tumbling Windows (Janelas Deslizantes Fixas): Janelas de tempo
disjuntas, de tamanho fixo (ex: TUMBLE (event_time, INTERVAL '5'
MINUTE) agrupa eventos em blocos de 5 minutos).

o Hopping Windows (Janelas Saltitantes): Janelas de tempo de tamanho
fixo que podem se sobrepor. Definidas por um tamanho e um "salto" (slide)
(ex: HOP(event_time, INTERVAL '1' MINUTE, INTERVAL 'S5’
MINUTE) cria janelas de 5 minutos que avangam a cada 1 minuto).

o Sliding Windows (Janelas Deslizantes por Evento): (Menos comum como
tipo de janela nomeada, mais um conceito para agregagdes que dependem
da ordem dos eventos). Em Flink SQL, OVER windows em streams podem ter
essa caracteristica.

o Session Windows (Janelas de Sessao): Agrupam eventos por periodos de
atividade, separados por gaps de inatividade (ex: SESSION(event_time,
INTERVAL '38' MINUTE) agrupa eventos de um usuario onde ndo ha
mais de 30 minutos entre eventos consecutivos).

e Gerenciamento de Estado (Stateful Processing): Muitas operagdes de streaming
(agregacoes, joins) exigem que o sistema mantenha um estado intermediario. A
robustez e escalabilidade do gerenciamento de estado séo cruciais.

e Watermarks (Marcas d'Agua): Um mecanismo para lidar com dados que chegam
fora de ordem (late data) em streams baseados em tempo de evento. Uma
watermark indica ao sistema que néo se espera mais dados anteriores a um certo
ponto no tempo, permitindo que as janelas sejam finalizadas e os resultados
emitidos.

e Joins em Streaming:

o Stream-Stream Joins: Juntar dois fluxos de dados continuos (ex: um stream
de pedidos com um stream de pagamentos) com base em uma chave
comum e, geralmente, dentro de uma janela de tempo para limitar o estado.

o Stream-Table Joins (Enriquecimento): Juntar um stream de dados com
uma tabela estatica (ou que muda lentamente) para enriquecer os eventos do
stream (ex: juntar um stream de IDs de produto com uma tabela de detalhes
de produto).

Exemplo Conceitual com Flink SQL para Detecgéo de Fraude em Tempo Real: Analisar um
stream de transacgdes de cartédo de crédito (credit_card_transactions (trans_id,



card_number, amount, location, trans_time TIMESTAMP(3), WATERMARK
FOR trans_time AS trans_time - INTERVAL '5' SECOND)). Queremos detectar
se um cartdo € usado em mais de 2 locais distintos dentro de uma janela de 10 minutos.

SQL

SELECT
TUMBLE_START(trans_time, INTERVAL '10' MINUTE) AS window_start,
TUMBLE_END(trans_time, INTERVAL '10' MINUTE) AS window_end,
card_number,
COUNT/(DISTINCT location) AS distinct_locations_in_window

FROM credit_card_transactions

GROUP BY
TUMBLE(trans_time, INTERVAL '10' MINUTE), -- Janela de 10 minutos
card_number

HAVING
COUNT(DISTINCT location) > 2; -- Alerta se usado em mais de 2 locais

Este resultado (um novo stream de alertas) poderia entao ser enviado para outro sistema
para acao imediata.

O futuro do SQL em streaming é promissor. A medida que a necessidade de insights em
tempo real cresce, a capacidade de usar uma linguagem familiar e poderosa como o SQL
para definir [6gicas de processamento de streaming complexas se tornara cada vez mais
valiosa, democratizando o acesso a essa tecnologia.

A simbiose entre SQL e Inteligéncia Artificial/Machine Learning (IA/ML)

A Inteligéncia Artificial (IA) e o Machine Learning (ML) dependem fundamentalmente de
grandes volumes de dados de alta qualidade para treinar modelos e gerar previsoes. O
SQL, como a linguagem primaria para acessar e manipular dados, desempenha um papel
cada vez mais simbiotico em todo o ciclo de vida do Machine Learning.

O Ciclo de Vida de ML e o Papel do SQL.:

1. Preparagao de Dados e Engenharia de Features com SQL.:

o Esta é talvez a area onde o SQL tem o impacto mais direto e universal no
ML. Modelos de ML raramente consomem dados brutos; eles exigem
"features" — atributos informativos e transformados que ajudam o modelo a
aprender os padrdes.

o O SQL é extensivamente usado para:

m Selecado de Dados: SELECT as colunas relevantes de tabelas de
origem.

m Limpeza de Dados: Aplicar as técnicas de DQ discutidas
anteriormente.

m Transformacao de Dados: Criar novas features a partir de dados
existentes (ex: CASE statements para criar categorias, calculos,
extragado de partes de datas).



o

m Agregacao: Gerar features agregadas (ex:
SUM(gastos_cliente_ult_96d),
AVG(tempo_sessao_usuario)).

m Juncao (JOIN): Combinar dados de multiplas fontes para criar um
conjunto de features rico.

m Funcgodes de Janela: Criar features complexas como rankings,
valores acumulados, ou comparagdes com periodos anteriores.

Exemplo: Para um modelo de previsao de churn de clientes de uma telco, um
engenheiro de ML poderia usar SQL para criar features como:

m num_chamadas_suporte_ult_3m = COUNT(CASE WHEN
tipo_interacao = 'SUPORTE' THEN id_interacao END)
OVER (PARTITION BY id_cliente ORDER BY
data_interacao RANGE BETWEEN INTERVAL '3' MONTH
PRECEDING AND CURRENT ROW)

m media_minutos_consumidos_ult_mes =
AVG(minutos_usados) FROM consumo_mensal WHERE
id_cliente = X AND mes_referencia = Y-1

m mudanca_plano_recente_flag = CASE WHEN
data_ultima_mudanca_plano > CURRENT_DATE - INTERVAL
'60' DAY THEN 1 ELSE © END

2. SQL para Gerenciamento de Features (Feature Stores):

o

Feature Stores (ex: Feast, Tecton, Vertex Al Feature Store, SageMaker
Feature Store) estdo emergindo como plataformas centralizadas para definir,
armazenar, gerenciar, descobrir e servir features consistentes tanto para o
treinamento de modelos (batch) quanto para a inferéncia em tempo real
(online).

Muitos Feature Stores permitem que as transformacgdes que geram as
features sejam definidas usando SQL (ou uma combinacao de SQL e
Python), e que as features armazenadas sejam consultadas via SQL ou
APIs.

3. "SQL-Centric AI/ML" ou "In-Database/In-Warehouse/In-Lakehouse ML":

o

Uma tendéncia crescente € trazer as capacidades de treinamento e
inferéncia de ML para mais perto de onde os dados residem, permitindo que
usuarios com habilidades em SQL participem mais ativamente do processo
de ML, sem necessariamente mover os dados para ambientes Python/R
separados para cada etapa.

Google BigQuery ML: Permite aos usuarios criar, treinar, avaliar e fazer
previsdes com modelos de ML (regressao linear/logistica, arvores de
decisao, k-means, séries temporais ARIMA+, modelos importados do
TensorFlow) usando apenas comandos SQL.

Exemplo BigQuery ML:
SQL
-- Treinar um modelo de regresséo logistica para prever churn

CREATE OR REPLACE MODEL “meu_projeto.meu_dataset.modelo_churn_v1’
OPTIONS(model_type="LOGISTIC_REG', input_label_cols=['churned']) AS



SELECT

idade_cliente,

tempo_como_cliente_meses,

total_gasto_ult_6m,

num_produtos_servicos_ativos,

flag_churn AS churned -- Coluna alvo (label)
FROM tabela_treino_clientes;

-- Fazer previsbes em novos dados

SELECT

id_cliente,

predicted_churned,
predicted_churned_probs[OFFSET(1)].prob AS probabilidade_churn -- Probabilidade da

classe positiva

FROM

ML.PREDICT(MODEL "meu_projeto.meu_dataset.modelo_churn_v1-,
(SELECT id_cliente, idade_cliente, ... FROM
tabela_novos_clientes_para_previsao));

o

|
Amazon Redshift ML: Similar ao BigQuery ML, permite usar SQL para criar
modelos de ML no Redshift, que por sua vez interage com o Amazon
SageMaker para o treinamento.
Snowflake: Embora ndo tenha um CREATE MODEL SQL nativo como
BigQuery/Redshift, o Snowflake facilita a execug¢éo de cddigo Python
(incluindo bibliotecas de ML como scikit-learn) dentro de UDFs, UDTFs e
Stored Procedures que podem ser chamados via SQL. Isso, combinado com
Snowpark (API para interagir com Snowflake usando linguagens como
Python/Scala/Java), permite workflows de ML proximos aos dados.
Spark MLlIib: A biblioteca de ML do Spark. Embora a API de treinamento
seja programatica (Scala, Python, Java), a preparagao dos dados de entrada
(DataFrames) e a analise dos resultados da predi¢cao sao frequentemente
feitas com Spark SQL.

4. SQL para Operacionalizagdo e Monitoramento de Modelos (MLOps):

o

Apo6s o deploy de um modelo, o SQL é usado para:

m Consultar logs de predicdo armazenados em tabelas.
Monitorar a distribuicdo das features de entrada (data drift).
Monitorar a distribuicdo das previsées do modelo (concept drift).
Calcular métricas de performance do modelo em producao.
Exemplo: Uma query SQL para verificar se a média da feature
idade_cliente nos dados de inferéncia recentes se desviou
significativamente da média usada no treinamento.

O futuro aponta para uma integragéo ainda mais profunda entre SQL e IA/ML. O SQL nao
apenas alimentara os modelos com dados, mas também se tornara uma interface cada vez
mais comum para definir, treinar, servir e monitorar modelos, democratizando o acesso a
IA/ML para uma gama mais ampla de profissionais de dados que ja possuem fortes
habilidades em SQL.



SQL para dados nao relacionais e semiestruturados: JSON, grafos e
além

O SQL nasceu no mundo dos dados relacionais, rigidamente estruturados em tabelas com
linhas e colunas. No entanto, o universo de Big Data é caracterizado por uma imensa
variedade de formatos de dados, incluindo dados semiestruturados como JSON e XML, e
modelos de dados nao relacionais como grafos. Uma das evolu¢des mais notaveis do SQL
moderno é sua crescente capacidade de interagir e analisar esses tipos de dados de forma
nativa e eficiente.

SQL e JSON: O JSON (JavaScript Object Notation) tornou-se o formato de fato para troca
de dados em APIs web, para logs de aplicagao, e para armazenar documentos flexiveis.
Muitos motores SQL de Big Data agora oferecem suporte robusto para consultar e
manipular dados JSON armazenados em colunas de texto ou em tipos JSON nativos.

e Func¢oées e Operadores Comuns (a sintaxe pode variar):

o JSON_EXTRACT(coluna_json, 'caminho_json_path') ou
GET_JSON_OBJECT (coluna_json, 'caminho_json_path'): Extrai um
valor escalar ou um objeto/array JSON de dentro de um documento JSON
usando uma expressdo de caminho (ex: S.cliente.nome,
$.pedidos[@] .produto_id).

o Operadores de acesso direto: coluna_json -> 'campo_nivell'
(retorna JSON), coluna_json ->> 'campo_nivell' (retorna texto).
(Comum em PostgreSQL, Presto/Trino, Snowflake).

o JSON_VALUE(coluna_json, 'caminho_json_path' RETURNING
tipo_dado): Extrai um valor escalar e o converte para um tipo SQL
especifico.

o JSON_QUERY(coluna_json, 'caminho_json_path'): Extrai um objeto
ou array JSON.

o JSON_TABLE(coluna_json, 'caminho_array_json_path' COLUMNS
(col1l TIPO PATH 'caminho_relativol', col2 TIPO PATH
‘caminho_relativo2"')): Transforma um array JSON dentro de um
documento em um conjunto de linhas tabulares (desaninhar).

o Funcgdes para verificar tipos (JSON_TYPE), tamanho de arrays
(JSON_ARRAY_LENGTH), chaves de objetos (JSON_KEYS).

Exemplo (Spark SQL/Presto/Trino): Suponha uma tabela eventos_aplicacao com uma
coluna payload_evento STRING contendo JSONs como {"timestamp" :
"2025-06-05T710:30:00Z", "usuario": {"id": "user123", "segmento":
"premium"}, "acao": {"tipo": "play_video", "video_id": "vid789"}}.
SQL

SELECT

payload_evento, -- O JSON original
JSON_EXTRACT_SCALAR(payload_evento, '$.timestamp') AS timestamp_str,



CAST(JSON_EXTRACT_SCALAR(payload_evento, '$.timestamp') AS TIMESTAMP) AS
timestamp_evento,
JSON_EXTRACT_SCALAR(payload_evento, '$.usuario.id') AS id_usuario,
JSON_EXTRACT_SCALAR(payload_evento, '$.usuario.segmento') AS
segmento_usuario,
JSON_EXTRACT_SCALAR(payload_evento, '$.acao.tipo') AS tipo_acao,
JSON_EXTRACT_SCALAR(payload_evento, '$.acao.video_id') AS video id
FROM eventos_aplicacao
WHERE JSON_EXTRACT_SCALAR(payload_evento, '$.acao.tipo') = 'play_video";

A capacidade de achatar (flatten), extrair e filtrar dados JSON diretamente com SQL é
imensamente util em pipelines de ELT, onde JSONs brutos sao frequentemente carregados
no Data Lake.

SQL e Grafos (SQL/PGQ - Property Graph Queries): Dados de grafo, que modelam
entidades (nds/vértices) e os relacionamentos (arestas/edges) entre elas, sdo cada vez
mais importantes para analises de redes sociais, sistemas de recomendacgao, detecgéo de
fraudes, etc. Embora tradicionalmente dominados por bancos de dados de grafos
especializados e linguagens de consulta como Cypher ou Gremlin, ha um movimento
significativo para integrar a consulta a grafos no padrdo SQL.

e SQL/PGQ: E uma extensdo do padrao SQL que esta sendo desenvolvida (ISO/IEC
JTC 1/SC 32 WG3) para permitir a consulta a Property Graphs. Ela introduz:
o Graph Pattern Matching: Uma clausula MATCH (similar ao Cypher) para
descrever padrdes de nés e arestas a serem encontrados no grafo.
o Sintaxe para definir nés (alias IS Label WHERE condicao), arestas
-[alias IS Label WHERE condicao]->, e caminhos de comprimento
variavel ()*, ()+, {n,m}.
o Capacidade de consultar propriedades de nés e arestas.
e Alguns bancos de dados relacionais com capacidades de grafo (Oracle, SQL Server)
ja implementaram partes ou propostas semelhantes ao SQL/PGQ. A adogao por
motores de Big Data e DWs na nuvem é uma area de desenvolvimento ativo.

Exemplo Conceitual SQL/PGQ (a sintaxe exata pode evoluir): Encontrar colegas de trabalho
(pessoas que trabalharam no mesmo projeto) de um funcionario chamado 'Alice' em um
grafo empresa_grafo onde nés sdo Funcionario e Projeto, e arestas sao
TRABALHOU_EM.
SQL
SELECT DISTINCT colega.nome AS nome_colega
FROM GRAPH_TABLE (empresa_grafo
MATCH
(alice IS Funcionario WHERE alice.nome = "Alice")
-[trabalhou_alice IS TRABALHOU_EM]-> (projeto_comum IS Projeto)
<-[trabalhou_colega IS TRABALHOU_EM]- (colega IS Funcionario)
COLUMNS (colega.nome)

)



WHERE colega.nome <> 'Alice’;

SQL e Outros Dados NoSQL.: Muitos motores de consulta federada, como Presto/Trino,
fornecem conectores para diversos bancos de dados NoSQL (Cassandra, MongoDB,
Elasticsearch). Esses conectores mapeiam os modelos de dados NoSQL para um esquema
relacional que pode ser consultado usando SQL padrao, permitindo que os usuarios
acessem e até juntem dados de sistemas NoSQL com dados de outras fontes (Data Lakes,
RDBMS) em uma unica query SQL.

O futuro do SQL claramente envolve uma expansao continua de suas capacidades para
interagir com uma gama cada vez maior de modelos e formatos de dados, solidificando seu
papel como uma interface de consulta verdadeiramente universal.

Avancgos em Otimizadores de Consulta e Execugdo Serverless para SQL

O sucesso e a performance do SQL em ambientes de Big Data dependem criticamente da
sofisticagao dos seus otimizadores de consulta e da eficiéncia das plataformas de
execucgao. O futuro aponta para otimizadores ainda mais inteligentes e para modelos de
execucao mais flexiveis e gerenciaveis, como o serverless.

Otimizadores de Consulta Mais Inteligentes: Os otimizadores de consulta (como o
Catalyst no Spark, ou os CBOs em Presto/Trino e DWs na nuvem) ja sdo pecas de software
incrivelmente complexas. A tendéncia é que eles se tornem ainda mais "inteligentes" e
autbnomos:

1. Uso de Inteligéncia Artificial/Machine Learning para Otimizagcao de Consultas:

o Auto-Tuning de Parametros: Otimizadores que aprendem com o histérico
de execucgdes de queries para ajustar automaticamente parametros de
configuracao do sistema ou da sessao para melhorar a performance.

o Selec¢do de Planos Baseada em Aprendizado: Em vez de depender
apenas de modelos de custo heuristicos, o otimizador pode usar modelos de
ML treinados em cargas de trabalho anteriores para prever com mais
precisdo o custo de diferentes sub-planos ou estratégias de join e escolher o
melhor plano global.

o Cardinality Estimation Aprimorada: Usar ML para melhorar as estimativas
de cardinalidade (nimero de linhas) em cada etapa do plano, que é um dos
inputs mais criticos (e frequentemente imprecisos) para os otimizadores de
custo.

2. Adaptive Query Execution (AQE) Mais Abrangente:

o Como ja vimos no Spark 3.x, o AQE permite que o plano de execugao seja
reotimizado durante a execugao da query, com base em estatisticas reais
coletadas dos estagios ja concluidos.

o O futuro é expandir o escopo do AQE para lidar com mais cenarios
dinamicamente, como:

m Ajustar o numero de particdes de shuffle em tempo real.
m Mudar estratégias de join em tempo real.
m Otimizar dinamicamente o tratamento de data skew.



m Escolher diferentes algoritmos de processamento com base no
tamanho real dos dados intermediarios.
3. Melhor Suporte para Otimizar Consultas em Dados Semiestruturados e
Formatos Lakehouse:

o Otimizadores estao sendo aprimorados para entender melhor a estrutura
interna de dados JSON ou Parquet/ORC com esquemas complexos
(aninhados) e para aproveitar os metadados e indices de formatos
Lakehouse (Delta Lake, Iceberg, Hudi) para predicate pushdown, file skipping
e otimizagbes de MERGE/UPDATE/DELETE.

o Otimizacbes especificas para time travel queries (consultar versdes historicas
de tabelas Lakehouse).

SQL Serverless (Computagao Sob Demanda): O modelo de execugao serverless para
SQL esta ganhando enorme tragéo, especialmente na nuvem.

e Conceito: Abstrai completamente a necessidade do usuario de provisionar,
configurar ou gerenciar a infraestrutura de computacao subjacente para executar as
queries SQL. A plataforma automaticamente aloca e escala os recursos de
computagao necessarios para cada query e os desaloca quando a query termina.

e Principais Caracteristicas e Beneficios:

o Separagao Completa de Computacao e Armazenamento: Os dados
residem em um armazenamento de baixo custo (ex: S3, GCS, ADLS), e a
computagao é trazida aos dados sob demanda.

o Escalabilidade Dinamica e Elastica: A capacidade de computacao escala
para cima ou para baixo instantaneamente para lidar com a complexidade da
query e o volume de dados.

o Modelo de Custo Pay-Per-Query ou Pay-Per-Use: Os usuarios pagam
apenas pelos recursos de computacao consumidos pela execucao das suas
queries (ex: dados escaneados, tempo de CPU), e ndo por manter um cluster
0Ci0sS0.

o Redugao da Carga de Gerenciamento de Infraestrutura: As equipes de
dados podem focar na analise e na logica de negécios, em vez de
administrar clusters.

e Exemplos de Plataformas SQL Serverless:

o Google BigQuery: Um dos pioneiros do modelo serverless para Data
Warehousing.

o Amazon Athena: Permite executar queries SQL interativas diretamente
sobre dados no S3 usando Presto/Trino por baixo dos panos, com
pagamento por query (dados escaneados).

o Snowflake: Embora ndo seja "serverless" no sentido mais estrito para o
usuario (vocé define "warehouses virtuais" de computagéo), sua arquitetura
multi-cluster com separagao de computacédo e armazenamento e
escalabilidade instantanea oferece muitos dos beneficios do serverless.

o Azure Synapse Analytics Serverless SQL Pools: Permite consultar dados
no Data Lake usando T-SQL sob demanda.

o Delta Lake com Databricks Serverless SQL: Oferece endpoints SQL
serverless para consultar tabelas Delta.

e Implicag6es para o SQL e Query Tuning:



o Em um modelo serverless pay-per-query, a otimizagdo de queries SQL se
torna ainda mais critica, ndo apenas para performance, mas também para o
controle de custos. Uma query mal escrita que escaneia
desnecessariamente terabytes de dados pode resultar em uma fatura
surpreendentemente alta.

o Técnicas como particionamento eficaz, uso de formatos colunares, e escrita
de filtros seletivos sdo essenciais para minimizar a quantidade de dados
processados.

O futuro do SQL em Big Data sera marcado por otimizadores que exigem cada vez menos
intervencdo manual (hints) para gerar planos eficientes, e por plataformas de execugao que
sdo mais faceis de gerenciar, escalar e operar de forma custo-efetiva, tornando o poder do
SQL acessivel para uma gama ainda maior de cargas de trabalho e usuarios.

A democratizagao da analise de dados através do SQL e o papel do
"Analista de Dados Moderno"

O SQL, ao longo de sua evolugao e adaptagao ao cenario de Big Data, ndo apenas
manteve sua relevancia técnica, mas também desempenhou um papel crucial na
democratizagao do acesso a analise de dados. Sua sintaxe relativamente simples
(comparada a linguagens de programacao de proposito geral), seu poder declarativo e sua
onipresenga em diversas plataformas de dados o tornam a habilidade mais fundamental e
difundida para quem trabalha com dados.

SQL como Ferramenta de Empoderamento:

e Acessibilidade: Profissionais de diversas areas (marketing, financas, operagoes,
produto) podem aprender SQL para realizar suas proprias analises exploratorias e
obter respostas para suas perguntas de negécio, reduzindo a dependéncia de
equipes de Tl ou de cientistas de dados para cada pequena consulta.

e Linguagem Comum: O SQL serve como uma linguagem comum entre diferentes
papéis — engenheiros de dados o usam para construir pipelines, analistas de dados
para exploracao e relatorios, cientistas de dados para preparagao de features, e até
mesmo alguns gerentes de produto para entender o comportamento do usuario.

¢ Fundamento para Ferramentas Low-Code/No-Code: Muitas ferramentas de
Business Intelligence (BI) e plataformas de analise visual que se promovem como
"low-code" ou "no-code" (ex: Tableau, Power Bl, Looker) ainda geram e executam
queries SQL por baixo dos panos para interagir com os dados. Um entendimento de
SQL ajuda os usuarios dessas ferramentas a compreender melhor o que esta
acontecendo e a otimizar seus dashboards.

A Ascensao do "Analytics Engineer” (Engenheiro de Analise): Uma nova funcdo tem
ganhado destaque no mundo dos dados, posicionando-se na intersegao entre engenharia
de dados e analise de dados: o Analytics Engineer.

e Foco: Este profissional é responsavel por transformar dados brutos em conjuntos de
dados limpos, confiaveis e bem modelados, prontos para analise por toda a
organizacao. Eles constroem e mantém os pipelines de transformacgao de dados,



aplicam testes de qualidade, e modelam os dados de forma que fagam sentido para
0 negocio.

e Principal Ferramenta: O SQL ¢ a principal ferramenta do Analytics Engineer,
frequentemente combinado com ferramentas de transformacgéo de dados como o
dbt (data build tool). O dbt permite que os engenheiros de analise construam,
testem, documentem e gerenciem pipelines de transformagao SQL de forma
modaular, versionada e colaborativa, aplicando praticas de engenharia de software ao
desenvolvimento SQL.

e Impacto: Os Analytics Engineers estao ajudando a escalar a capacidade analitica
das organizacdes, criando uma "camada semantica" de dados confiaveis sobre o
Data Lake ou Lakehouse, que pode ser facilmente consumida por analistas de Bl e
outros usuarios de negécio.

O Futuro: Mais Autoatendimento e Colaboragao:

e A tendéncia € que mais pessoas em diferentes papéis de negdcio sejam capacitadas
a usar SQL (ou interfaces SQL-like simplificadas) para realizar suas proprias
analises (self-service analytics).

e Isso sera impulsionado por:

o Plataformas de dados cada vez mais acessiveis e faceis de usar
(especialmente as serverless e Lakehouses).

o Interfaces mais amigaveis sobre motores SQL poderosos (ex: catalogos de
dados com editores SQL integrados, ferramentas de Bl com melhor geragao
de SQL).

o Ferramentas colaborativas (como dbt) que permitem que equipes construam
e compartilhem conhecimento e ativos de dados baseados em SQL.

e Aplicacoes de Linguagem Natural para SQL (NL-to-SQL): Uma area de pesquisa
e desenvolvimento ativa € a capacidade de traduzir perguntas em linguagem natural
(ex: "Quais foram nossas vendas totais no Brasil no ultimo trimestre para a categoria
de eletronicos?") diretamente em queries SQL executaveis. A medida que os
modelos de linguagem grande (LLMs) se tornam mais sofisticados, essa tecnologia
tem o potencial de democratizar ainda mais o acesso aos dados, embora a precisao
e a capacidade de lidar com complexidade ainda sejam desafios.

A Necessidade Continua de Planejamento e Boas Praticas em SQL para Big Data:
Mesmo com a democratizagéo e o surgimento de ferramentas mais inteligentes, os
principios de planejamento de SQL para Big Data que exploramos ao longo deste curso —
modelagem de dados otimizada (desnormalizagao, particionamento, formatos de arquivo),
otimizacao de queries (planos de execugao, estatisticas, reescrita), governancga e
seguranga — continuardo sendo essenciais. Em um mundo onde mais pessoas podem
executar SQL sobre volumes massivos de dados, garantir que essas consultas sejam
performaticas, custo-efetivas, seguras e que operem sobre dados confidveis é mais
importante do que nunca.

O futuro do SQL em Big Data é um futuro onde ele ndo apenas persiste, mas se expande,
se integrando com novas tecnologias e capacitando uma gama cada vez maior de usuarios
a transformar dados brutos em insights acionaveis. O profissional que domina o SQL e



entende como aplica-lo estrategicamente em ecossistemas de Big Data estara, sem duvida,
muito bem posicionado para liderar a revolugéo dos dados.
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