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Resumo

O modelo tradicional de carga de dados em batch entre sistemas transacionais e ambien-
tes analiticos tem se mostrado insuficiente diante da crescente necessidade de tomada de
decisao com base em dados recentes. Neste cenario, o paradigma data lakehouse propoe
unir a flexibilidade dos data lakes as garantias de governanga tipicas dos data warehouses.
O presente trabalho tem como objetivo desenvolver e avaliar um prototipo de atualizacao
near real-time entre um banco relacional e um ambiente analitico organizado em cama-
das bronze/silver/gold, inspirado na arquitetura lakehouse. Para isso, foram utilizados
MySQL, Debezium, Apache Kafka e um consumidor escrito em PHP como motor de Stre-
aming FTL, operando sobre dados reais do Cadastro Nacional de Estabelecimentos de
Saiude (CNES/DATASUS). Um ponto importante do prototipo é que o dado analitico é
construido inteiramente a partir do fluxo de streaming, sem consultas ao banco de dados
de origem. O ambiente foi todo montado com Docker e ferramentas open source. Os
testes, executados sobre uma grade de oito cenarios de carga (1 a 100 op/s), com cinco re-
peticoes por cenario, mostraram que o pipeline sustenta o processamento em regime near
real-time para cargas de até ~25 op/s. O joelho da curva de desempenho foi localizado
entre 25 e 40 op/s, e os cenéarios de saturacao (60 a 100 op/s) evidenciaram o principal
fator limitante, a natureza single-threaded do consumidor, com degradacao progressiva
por acumulo de backlog, atingindo laténcias médias de dezenas a centenas de segundos.
No regime sustentavel, a laténcia média ficou entre 232 e 361 milissegundos, confirmando
a viabilidade da abordagem, e a decomposicao instrumentada indicou que a quase tota-
lidade do tempo ponta a ponta se concentra no intervalo entre o commit no MySQL e a
chegada do evento ao consumidor (compativel com o poll.interval.ms padrao de 500
ms do Debezium, cuja metade, ~250 ms, corresponde & laténcia observada), enquanto o

processamento em PHP contribui com poucos milissegundos.

Palavras-chave: Data Lakehouse. Change Data Capture. Streaming ETL. Apache

Kafka. Atualizacao near real-time.



Abstract

The traditional batch data-loading model between transactional systems and analytical
environments has proven insufficient given the growing need for decision-making based
on fresh data. In this context, the data lakehouse paradigm proposes to combine the
flexibility of data lakes with the governance guarantees typical of data warehouses. This
work aims to develop and evaluate a near real-time update prototype between a relational
database and an analytical environment organized into bronze/silver/gold layers, inspired
by the lakehouse architecture. To this end, MySQL, Debezium, Apache Kafka, and a
PHP-based consumer were used as the Streaming ETL engine, operating over real data
from the Brazilian National Registry of Health Establishments (CNES/DATASUS). A
key aspect of the prototype is that the analytical data is built entirely from the streaming
flow, without any queries to the source database. The whole environment was assembled
with Docker and open source tools. The tests, executed over a grid of eight load scenarios
(1 to 100 op/s) with five repetitions each, showed that the pipeline sustains near real-time
processing for loads of up to ~25 op/s. The knee of the performance curve was located
between 25 and 40 op/s, and the saturation scenarios (60 to 100 op/s) revealed the main
limiting factor, the single-threaded nature of the consumer, with progressive degradation
due to backlog accumulation, reaching average latencies of tens to hundreds of seconds.
In the sustainable regime, the average latency stayed between 232 and 361 milliseconds,
confirming the feasibility of the approach, and the instrumented decomposition indicated
that almost all of the end-to-end time is concentrated in the interval between the commit in
MySQL and the arrival of the event at the consumer (consistent with Debezium’s default
poll.interval.ms of 500 ms, whose half, ~250 ms, matches the observed latency), while

PHP processing contributes only a few milliseconds.

Keywords: Data Lakehouse. Change Data Capture. Streaming ETL. Apache Kafka.

Near real-time update.
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1 Introducao

Nos tltimos anos, o volume de dados gerados por aplicagoes web, dispositivos moveis e
sistemas empresariais cresceu de forma expressiva. Esse crescimento trouxe desafios que
vao além do que os data warehouses tradicionais conseguem atender de forma satisfatoria,
tanto em termos de variedade de dados quanto de velocidade de atualizagao (MAZUM-
DAR; HUGHES; ONOFR¢, 2023). Diante desse cenario, surgiram os data lakes, que
oferecem maior flexibilidade para armazenar dados em diversos formatos, mas, por outro
lado, sofrem com problemas de governanga e qualidade (HARBY; ZULKERNINE, 2025).

Mais recentemente, surgiu o conceito de data lakehouse, que busca unir o melhor
dos dois mundos: a flexibilidade do data lake as garantias transacionais e de governanca
do data warehouse. Tecnologias como Delta Lake, Apache Iceberg e Apache Hudi sao as
principais representantes desse paradigma (Databricks, 2024; ARMBRUST et al., 2021).
Paralelamente, ha uma demanda crescente por parte das organizagoes para que os dados
analiticos estejam o mais proximo possivel do tempo real. Muitas empresas e institui¢oes
ainda dependem de cargas em batch, diarias ou horarias para alimentar seus ambientes
analiticos, o que gera uma defasagem entre o que ocorreu no sistema operacional e o que
esta disponivel para analise.

Técnicas como Change Data Capture (CDC) permitem capturar alteragoes em
bancos de dados transacionais e propagé-las continuamente para outros sistemas (Red
Hat, 2026). Quando combinadas com um motor de Streaming ETL e uma organizacao em
camadas, como a arquitetura medalhdo (bronze/silver/gold), essas técnicas possibilitam
a construcao de ambientes analiticos que refletem o estado operacional com atraso de
poucos segundos.

E nesse contexto que este trabalho se insere. A questao de pesquisa que o norteia é
a seguinte: Como uma arquitetura inspirada em lakehouse alimentada exclusivamente por
Change Data Capture e Streaming E'TL, implementada com ferramentas open source em
um ambiente conteinerizado em uma tinica maquina, se comporta em termos de laténcia

ponta a ponta e de throughput sustentado a medida que a carga aumenta, e quais sao os
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fatores que limitam o seu desempenho?

Para responder a essa pergunta, definiu-se como objetivo geral implementar e
analisar uma arquitetura de atualizagao near real-time entre um banco de dados relacio-
nal e um ambiente analitico organizado como data lakehouse simplificado, usando Change
Data Capture e Streaming ETL sobre dados reais do CNES/DATASUS, avaliando princi-
palmente a capacidade de processamento (throughput sustentado) e os fatores que limitam
o desempenho do pipeline e, de forma complementar, a laténcia ponta a ponta, a consis-
téncia da propagacgao e a complexidade de implantacao. Como toda a avaliacao ocorre
em uma Unica maquina, sem laténcia de rede, os valores absolutos de laténcia devem ser
lidos como proprios desse cenario e uteis sobretudo para decompor onde o tempo é gasto,
e nao como métrica generalizavel de desempenho. Ressalva-se, ainda, que a consisténcia
é avaliada somente em condigbes nominais de operagao, sem injegao de falhas (queda do
consumidor, partigdo de rede ou interrupgao de escrita), de modo que os resultados ates-
tam a fidelidade da propagacao, e nao a tolerancia a falhas do protétipo. Esse objetivo

geral se desdobra nos seguintes objetivos especificos:

e Revisar na literatura os conceitos de data warehouse, data lake e data lakehouse,
com foco em ingestao incremental.

e Estudar o funcionamento do CDC baseado em logs de transagao, em particular o
Debezium com Kafka Connect.

e Propor uma arquitetura de Streaming E'TL que consuma eventos do Kafka e atualize
o repositorio analitico sem acessar o banco de origem.

e Implementar o protétipo em Docker, integrando MySQL, Kafka, Debezium e o
consumidor PHP, operando sobre dados do CNES.

e Coletar e analisar métricas de processamento (throughput sustentado e fatores limi-
tantes) e, de forma complementar, de laténcia entre a escrita no banco transacional
e a disponibilidade do dado na camada analitica.

e Discutir limitacoes e possibilidades de evolucao do protoétipo.

Do ponto de vista metodologico, optou-se por conduzir a avaliagao com base em
dados reais do Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Satide (CNES), mantido pelo
DATASUS/Ministério da Saude (Ministério da Saide, 2026). O CNES registra todos os
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estabelecimentos de satide do Brasil, publicos e privados, com informagoes sobre profis-
sionais, equipes, equipamentos e servigos oferecidos. Essa escolha traz duas vantagens.
O dominio ¢ publicamente acessivel e relevante do ponto de vista social, e o volume da
base, com mais de 22 milhoes de registros, representa um cenario realista para avaliar o
comportamento do pipeline.

Sobre essa base, foi implementado um protétipo que integra o MySQL como
banco de dados transacional, o Debezium para a captura de mudangas, o Apache Kafka
como barramento de eventos e um consumidor, escrito em PHP, no papel de Streaming
ETL. Os dados sao persistidos em um repositorio organizado na arquitetura medalhao.
Vale destacar que toda a camada analitica, incluindo as agregacoes gold, ¢ construida a
partir dos dados que passaram pelo pipeline, sem nenhuma consulta direta ao banco de
origem. Dessa forma, o CDC e o Streaming ETL sao, de fato, responsaveis por levar a
informacgao da origem ao destino.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apre-
senta a fundamentagao tedrica. O Capitulo 3 discute os trabalhos relacionados. O Ca-
pitulo 4 descreve a arquitetura proposta. O Capitulo 5 detalha a implementagao. O
Capitulo 6 retine os experimentos e os resultados. Por fim, o Capitulo 7 encerra o texto

com as conclusoes.
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2 Fundamentacao Teérica

Esta segcao apresenta os principais conceitos necessarios para compreender o trabalho
desenvolvido. A discussao comeca pelos modelos de armazenamento analitico, passa pelas
técnicas de captura e propagacao de dados, e termina com as ferramentas de infraestrutura

utilizadas.

2.1 Data Warehouse

O Data Warehouse é um tipo de repositorio voltado para analise e inteligéncia de negocio.
A ideia, formalizada por Inmon no inicio dos anos 1990, é reunir dados de diversas fontes
operacionais em um local centralizado, onde possam ser consultados de forma eficiente
para apoiar decisoes estratégicas (INMON, 2005). Nele, os dados sdo organizados em
esquemas bem definidos, como o modelo estrela ou floco de neve, priorizando consisténcia
e desempenho em consultas analiticas (KIMBALL; ROSS, 2013).

A forma mais comum de alimentar um data warehouse é através de processos ETL
(Extract, Transform, Load) que rodam em janelas periddicas, geralmente uma vez por dia
ou a cada hora. Esse modelo funciona razoavelmente bem quando nao ha necessidade
de dados muito recentes. Porém, quando a organizacao precisa de informagoes mais
atualizadas para tomar decisoes, essa defasagem inerente ao batch passa a ser um problema
(HARBY; ZULKERNINE, 2025).

Outra limitacao dos data warehouses tradicionais ¢ a dificuldade de lidar com
dados nao estruturados ou semiestruturados, como logs, JSONs e dados de sensores, que
tém se tornado cada vez mais comuns. Nesses casos, o custo de transformar tudo em um
esquema relacional rigido pode ser proibitivo, tanto em tempo quanto em complexidade.
Isso motivou o surgimento de abordagens mais flexiveis, como os data lakes.

Do ponto de vista operacional, o processo ETL que alimenta o DW possui trés
etapas bem definidas (KIMBALL; ROSS, 2013). A extracdo (Eztract) 1é os dados das

diversas fontes operacionais, que podem ser bancos relacionais, arquivos CSV, APIs ou
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sistemas legados. A transformagao (Transform) aplica regras de limpeza, padronizagao
(como converter formatos de data, unificar codifica¢oes de caracteres e resolver conflitos
entre fontes diferentes), agregacdo e enriquecimento. A carga (Load) insere os dados
transformados nas tabelas dimensionais do DW. Esse processo costuma ser orquestrado
por ferramentas como Apache Airflow, Informatica ou Talend, e sua execucao pode levar
de minutos a horas dependendo do volume de dados.

Apesar de suas limitagoes, o data warehouse continua sendo amplamente utilizado
na industria. Muitas organizagoes operam com uma arquitetura hibrida onde o DW
coexiste com outras solugoes. Neste trabalho, o data warehouse aparece como ponto de
partida conceitual: o objetivo final do pipeline é alimentar uma camada analitica que
cumpra fungao semelhante & de um DW, mas com atualizacao continua em vez de cargas

periodicas.

2.2 Data Lake

O Data Lake é um repositorio que armazena dados em grande escala, no formato original,
sem exigir um esquema predefinido. A ideia é aplicar a estrutura apenas na hora de
consumir os dados, no que se chama de schema-on-read (HARBY; ZULKERNINE, 2025).
Essa abordagem contrasta com o schema-on-write dos data warehouses, onde os dados
precisam ser transformados antes de serem armazenados.

Na pratica, isso traz bastante flexibilidade, ja que dados estruturados, semiestru-
turados e nao estruturados podem conviver no mesmo repositorio, normalmente em cima
de um object storage como Amazon S3, HDFS ou MinlO. Organizagoes podem armazenar
dados brutos sem saber de antemao como serao usados, o que agiliza a ingestao e permite
explorar os dados de formas nao previstas inicialmente.

O problema é que, sem controles adequados, o data lake pode se tornar desor-
ganizado, o que a literatura chama de data swamp (pantano de dados). Sem transacoes
ACID, sem controle de versao e sem otimizagoes para consultas, o data lake acaba sendo
limitado para uso em business intelligence (MAZUMDAR,; HUGHES; ONOFR¢, 2023).
A governanca dos dados se torna dificil: nao ha como garantir que um dado nao foi

corrompido, que uma leitura reflete um estado consistente, ou que uma atualizacao nao
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deixou o repositério em estado inconsistente.

Apesar dessas limitacoes, o data lake trouxe um avanco importante ao desaco-
plar o armazenamento do processamento. Num DW tradicional, o motor de consulta e o
armazenamento estao fortemente acoplados, o Oracle, por exemplo, gerencia tanto o ar-
mazenamento fisico quanto a execucao das consultas. No data lake, os dados ficam em um
object storage genérico e podem ser processados por qualquer ferramenta: Spark, Presto,
Trino, Hive, entre outros. Essa separacao ¢ uma das bases do paradigma lakehouse, que
busca manter a flexibilidade de armazenamento enquanto adiciona as garantias que faltam
ao data lake puro.

No protoétipo deste trabalho, o ambiente Docker provisiona um contéiner MinIO
compativel com a API S3 como infraestrutura preparada para evolugao futura. Na imple-
mentagao atual, contudo, os dados do lakehouse sao gravados diretamente no filesystem
local (via file_put_contents() sobre o volume lakehouse-data/), por simplicidade do
prototipo. A migragao para object storage real (MinlO localmente ou S3 em nuvem) é
apontada como evolugao natural no Capitulo 7, exigindo apenas a substituicao da camada

de I/O do LakehouseWriter sem alterar a logica do pipeline.

2.3 Data Lakehouse

O Data Lakehouse é um conceito que tenta unir o melhor dos dois modelos anteriores:
manter a flexibilidade de armazenamento do data lake e adicionar as garantias de gover-
nanga e capacidade analitica do data warehouse (Databricks, 2024). Os dados continuam
em formatos abertos sobre um storage distribuido, mas ganham uma camada de metada-
dos que permite operacoes transacionais e consultas mais eficientes.

Armbrust et al. (ARMBRUST et al., 2021) propuseram formalmente a arqui-
tetura lakehouse como uma nova geracao de plataformas que unificam data warehousing
e analise avancada. A proposta parte de uma constatacao pratica: muitas organizagoes
mantém tanto um data lake quanto um data warehouse, com pipelines ETL complexos mo-
vendo dados entre eles. Isso gera custo, duplicagao e risco de inconsisténcia. O lakehouse

elimina essa redundancia ao adicionar uma camada transacional diretamente sobre o data

lake.



2.4 Arquitetura Medalhao 15

As tecnologias mais conhecidas nesse espaco sao Delta Lake, Apache Hudi e Apa-
che Iceberg (Apache Software Foundation, 2024c; Apache Software Foundation, 2024a).
Cada uma oferece transagoes ACID, versionamento de dados (time travel), evolugao de
esquema e otimizagoes de leitura. Embora nenhum deles seja utilizado no protétipo
(a camada de armazenamento adotada é JSONL sobre filesystem local — ver Secao 4.6),
eles representam a evolugao natural mais direta do protétipo e sao retomados no Capi-
tulo 7 como trabalho futuro. Apresenté-los aqui contextualiza as limitagoes arquiteturais
discutidas adiante.

Cabe ressaltar que existe uma distingao importante entre o conceito arquitetural
do lakehouse e suas implementagoes completas com formatos transacionais. Elementos
como a organizagao em camadas (bronze/silver/gold), a ingestdo continua de dados e
a separacao entre armazenamento e processamento jé representam uma adocao parcial
do paradigma, mesmo sem um formato como Delta ou Iceberg. Neste trabalho, adota-
se essa visao incremental: o protétipo implementa o padrao arquitetural do lakehouse
sem recorrer a formatos transacionais proprietirios, e essa limitacao é discutida com

transparéncia.

2.4 Arquitetura Medalhao

A arquitetura medalhao é um padrao bastante utilizado em projetos de lakehouse. Ela
organiza os dados em trés camadas com niveis crescentes de qualidade e refinamento
(Databricks, 2024):

A camada bronze armazena os dados no formato mais bruto possivel, incluindo
metadados do sistema de captura. A ideia é manter tudo que veio da origem, sem trans-
formacgao, como um registro histérico completo. Se algo der errado nas camadas seguintes,
os dados brutos podem ser reprocessados.

A camada silver contém os dados ja processados: campos limpos, tipos normali-
zados, metadados internos removidos. E nessa camada que acontecem as transformacoes
de qualidade, remocao de duplicatas, padronizacao de formatos de data, conversao de
tipos. Os dados na silver representam uma visao confidvel e consistente do que veio da

origem.
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A camada gold contém os dados prontos para consumo, na forma de agregagoes
e visoes desnormalizadas. Essa camada ¢é construida a partir da silver, e nao diretamente
da origem, o que é um principio importante da arquitetura. As agregacoes da gold res-
pondem perguntas de negocio de forma direta, sem exigir que o analista conheca o modelo
relacional original.

Essa separacao em camadas traz beneficios préaticos. Primeiro, facilita o rastre-
amento da origem dos dados (o chamado data lineage): para qualquer dado na camada
gold, é possivel rastrear de onde veio na silver, e consequentemente na bronze. Segundo,
permite reprocessar os dados em caso de problemas, se uma regra de transformacao precisa
mudar, basta reaplica-la sobre a bronze sem precisar refazer a ingestao. Terceiro, organiza
as responsabilidades: cada camada tem um proposito claro, evitando a desorganizacao
que levaria ao data swamp.

No contexto deste trabalho, a arquitetura medalhao é implementada sobre o fi-
lesystem local, usando arquivos JSONL (JSON Lines) em cada camada. A escolha do
JSONL, em vez de formatos colunares como Parquet, é discutida no Capitulo 4. Para o
CNES, as transformacoes da camada silver incluem operagoes como trim() em campos de
texto (necesséario porque os dados do DATASUS frequentemente contém espagos em ex-
cesso), conversao de timestamps do formato Debezium (milissegundos desde a epoch Unix)
para formato legivel, e casting de tipos numéricos. Cada registro silver recebe metadados
de processamento (_processed_at, _operation, _is_deleted) que sdo essenciais para a

reconstrugao de estado na camada gold.

2.5 Change Data Capture (CDC)

O CDC (Change Data Capture) é uma técnica que permite detectar e capturar as altera-
¢oes feitas em um banco de dados: insergoes, atualizagoes e exclusoes, e transforma-las em
eventos que outros sistemas podem consumir (Red Hat, 2026). Em vez de copiar tabelas
inteiras periodicamente (como faz o ETL batch convencional), o CDC propaga apenas o
que mudou, o chamado “delta” de alteracoes. Isso reduz drasticamente o volume de dados
transferidos e viabiliza atualizagoes muito mais frequentes, em tese, tao rapidas quanto

as proprias transacoes no banco de origem.
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Para entender a magnitude dessa diferenca, considere um cenario com a base do
CNES: a tabela de estabelecimentos de satide possui mais de 600 mil registros, e num dia
tipico talvez 50 desses registros sejam atualizados (mudanga de telefone, atualizagao de
coordenadas, cadastro de um novo estabelecimento). No modelo batch, seria necessario
copiar os 600 mil registros para garantir que os 50 alterados estejam no destino, um
desperdicio de 99,99% da transferéncia. Com CDC, apenas os 50 eventos de alteracao sao
propagados, permitindo que a propagagao aconteca em tempo real.

Existem diferentes abordagens para implementar CDC, cada uma com seus trade-
offs (JAIN et al., 2023):

A abordagem baseada em log de transagao (log-based CDC') é considerada a
mais eficiente e menos intrusiva. Ela lé diretamente o registro de mudancas que o banco
de dados ja mantém para fins de recuperacao e replicacao, como o binlog do MySQL,
o WAL (Write-Ahead Log) do PostgreSQL ou o redo log do Oracle. Como esse log ja
existe independentemente do CDC, 1é-lo nao gera carga adicional significativa no banco.
Essa abordagem captura todas as operagoes na ordem exata em que ocorreram, incluindo
operagoes que nao atualizam nenhuma coluna de timestamp, o que é uma limitacao das
abordagens baseadas em polling.

A abordagem por triggers insere gatilhos (triggers) nas tabelas monitoradas. A
cada insercao, atualizacao ou exclusao na tabela original, o trigger dispara automatica-
mente uma gravagao em uma tabela auxiliar de auditoria. Embora seja precisa e funcione
em qualquer SGBD que suporte triggers, essa abordagem tem impacto direto no desem-
penho: cada transagao na tabela original passa a executar logica adicional. Em tabelas
com alto volume de escritas, isso pode se tornar um gargalo significativo. Além disso,
requer modificacoes no esquema do banco, o que pode ser invidvel em sistemas legados
ou compartilhados entre equipes.

A abordagem por polling consulta periodicamente as tabelas em busca de re-
gistros com timestamp de modificagdo (como updated_at) mais recente que a ultima
consulta. E a mais simples de implementar e nio requer configuracoes especiais no banco.
Porém, possui limitagoes significativas: depende da existéncia de colunas de timestamp

em todas as tabelas monitoradas (nem sempre garantido em sistemas legados), nao de-
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tecta exclusoes fisicas (apenas exclusdes logicas com soft delete), e tem laténcia minima
igual ao intervalo de polling, se o polling acontece a cada minuto, a laténcia minima ¢ de

um minuto.

2.5.1 Debezium

O Debezium ¢ a principal ferramenta open source para CDC log-based (Red Hat, 2026).
Desenvolvido pela Red Hat e mantido pela comunidade, ele funciona como um conector do
Kafka Connect, um framework para integracao de dados do ecossistema Kafka e publica
cada alteracao detectada no binlog como um evento JSON estruturado em um toépico do
Apache Kafka.

Cada evento publicado pelo Debezium contém campos bem definidos: before
(estado anterior do registro, nulo para inser¢oes), after (estado posterior, nulo para
exclusoes), op (tipo da operagao: c para create, u para update, d para delete, r para
read /snapshot), ts_ms (timestamp do evento no conector) e source (metadados sobre
o servidor de origem, incluindo arquivo do binlog e posigdo exata da transacao). Essa
estrutura permite que o consumidor saiba exatamente o que mudou, quando mudou, e
reconstrua tanto o estado anterior quanto o posterior de cada registro afetado.

Na primeira execu¢ao do conector, o Debezium realiza um snapshot completo de
todas as tabelas monitoradas. Todos os registros existentes sao publicados como eventos
com operacao r, com timestamps do momento da leitura. E essencial distinguir esses
eventos de snapshot dos eventos de CDC ‘“real”. eles representam o estado inicial do
banco e nao alteragoes transacionais. Apods o snapshot, o Debezium passa a ler o binlog
em tempo real, capturando apenas as mudancas incrementais. Essa distin¢ao tem impacto
direto nos experimentos deste trabalho, pois eventos de snapshot podem gerar laténcias
artificialmente altas quando medidos contra o reldgio do sistema.

Diversas configuragoes do Debezium merecem destaque por terem impactado di-
retamente o desenvolvimento deste prototipo. Campos do tipo DECIMAL no MySQL sao,
por padrao, serializados pelo Debezium como bytes codificados em Base64. Na pratica,
isso significa que um valor como “3499.90” chega ao consumidor como a string “BVem”,

sem nenhum erro ou aviso, apenas valores incorretos e silenciosos. A solucao é configu-
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rar o parametro decimal.handling.mode como string. De forma similar, o parametro
time.precision.mode precisa ser configurado como connect para compatibilidade de
timestamps com o PHP, e a propriedade database.connectionProperties precisa in-
cluir useUnicode=true;characterEncoding=UTF-8 para que nomes de estabelecimentos
e profissionais com acentos sejam lidos corretamente nos dados do CNES.

O Listing 2.1 mostra um exemplo de evento CDC publicado pelo Debezium para

a criagao de um novo estabelecimento de satude.

"before": null,

"after": {
"co_unidade": "3550302000001",
"co_cnes": "2070316",
"no_fantasia": "UBS SANTANA",
"co_municipio_gestor": "355030",
"co_tipo_estabelecimento": "002",
"nu_latitude": " -23.510500",
"nu_longitude": " -46.625800",
"created_at": 1710722034000,
"updated_at": 1710722034000

I

"source": {
"version": "2.5.0.Final",

"connector": "mysql",

"name" : cdc",
"ts_ms": 1710722034000,
"db": "cnes_db",

"table": "estabelecimentos",

pos": 1234
1,

Op": ”C”,

"ts_ms": 1710722034123

Listing 2.1: Exemplo de evento CDC do Debezium para um INSERT em estabelecimentos.
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O campo before é nulo porque se trata de uma inser¢do (ndo havia regis-
tro anterior). O campo after contém todos os valores do novo registro. Note que
os timestamps created_at e updated_at chegam como milissegundos desde a epoch
Unix (1710722034000 corresponde a 2024-03-18 02:13:54 UTC), exigindo conversao no
EventTransformer.

O campo ts_ms no nivel raiz (1710722034123) é o timestamp do Debezium, e
a diferenca entre ele e 0 source.ts_ms corresponde a laténcia interna do conector. Os
valores deste exemplo sao ilustrativos, em que a diferenca de 123ms mostrada aqui serve
apenas para evidenciar a existéncia dos dois timestamps. Na pratica, conforme medido
nos experimentos, essa parcela interna do conector (latency_dbz_ms) ficou entre 2 e 5

ms em todos os cenérios.

2.6 Apache Kafka

O Apache Kafka é uma plataforma de streaming de eventos bastante utilizada na industria
(KREPS; NARKHEDE; RAO, 2011). Ele funciona como um barramento de mensagens de
alto desempenho, desacoplando quem produz dados de quem consome. Na sua esséncia, o
Kafka ¢ um log distribuido e persistente onde os eventos sao gravados de forma sequencial
e podem ser lidos por multiplos consumidores de forma independente.

Os conceitos fundamentais do Kafka sao: tépicos, que funcionam como canais
logicos de eventos onde cada topico agrupa mensagens de um mesmo tipo, partigoes,
que subdividem os topicos para permitir paralelismo tanto na escrita quanto na leitura,
produtores, que publicam eventos nos topicos, consumidores, que leem eventos dos
topicos, e offsets, que controlam a posicao de leitura de cada consumidor em cada partigao
(Apache Software Foundation, 2024b).

Um aspecto relevante do Kafka para este trabalho ¢é a persisténcia das mensagens.
Diferente de filas tradicionais onde a mensagem é removida ap6s o consumo, o Kafka man-
tém as mensagens por um periodo configuravel (por padrao, 7 dias). Isso significa que
um consumidor pode reler eventos passados, o que permite, por exemplo, reprocessar da-
dos caso alguma transformagao precise ser corrigida. Kleppmann (KLEPPMANN, 2017)

destaca que essa propriedade de log imutavel é fundamental para arquiteturas orientadas
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a eventos.

No prototipo desenvolvido, o Kafka recebe os eventos do Debezium e os dispo-
nibiliza para o consumidor PHP. Cada tabela monitorada no MySQL gera um toépico
correspondente no Kafka, seguindo o padrao de nomenclatura cdc.cnes_db.{tabela}.
O Kafka é executado junto com o Zookeeper (para coordenagao) em contéineres Docker

dentro da mesma rede interna.

2.7 Streaming ETL

O Streaming ETL se diferencia do ETL tradicional por processar os dados de forma
continua, a medida que eles chegam, em vez de esperar acumular um lote grande. Isso
reduz bastante a laténcia entre a geracao do dado e sua disponibilidade para anéalise
(ARMBRUST et al., 2018).

O fluxo basico é o mesmo do ETL convencional, extracao, transformacao e carga,
mas acontece evento por evento ou em micro-lotes. A extracao corresponde a leitura
de eventos de uma fonte (no caso, o Kafka). A transformagao aplica regras de limpeza,
normalizacao e enriquecimento. A carga grava o resultado no destino (no caso, as camadas
do lakehouse e o PostgreSQL).

As ferramentas de referéncia no mercado para Streaming ETL sao o Apache Flink
(CARBONE et al., 2015) e o Spark Structured Streaming (ARMBRUST et al., 2018;
ZAHARIA et al., 2016). Ambas oferecem processamento paralelo, tolerancia a falhas com
checkpointing e garantias de entrega (ezactly-once ou at-least-once). O Flink adota um
modelo de processamento evento a evento com gerenciamento de estado nativo, enquanto
o Spark trata streams como tabelas incrementais que recebem micro-lotes de dados.

Neste trabalho, optou-se por utilizar um consumidor PHP como motor de Strea-
ming ETL. Essa escolha pode parecer incomum, mas faz sentido no contexto do prototipo.
O objetivo nao é avaliar uma ferramenta de streaming especifica, e sim demonstrar que
o fluxo completo (CDC até lakehouse) funciona e medir sua laténcia. O PHP, por ser
uma linguagem de amplo conhecimento e facil de rodar, torna o protétipo mais acessivel
e reproduzivel. A possibilidade de substituir o PHP por Flink ou Spark ¢é discutida nas

limitagoes e trabalhos futuros.
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2.8 Docker e Conteinerizagao

O Docker permite empacotar aplicacoes e suas dependéncias em contéineres isolados,
garantindo que o software funcione da mesma forma em qualquer ambiente, da maquina do
desenvolvedor até um servidor de producao (MERKEL, 2014). Com o Docker Compose,
é possivel orquestrar multiplos contéineres que formam um sistema distribuido, tudo a
partir de um tnico arquivo de configuragao (o docker-compose.yaml).

A escolha do Docker neste trabalho se deu por trés motivos. Primeiro, permitir
que o ambiente seja reproduzido facilmente: qualquer pessoa com Docker instalado pode
subir toda a infraestrutura com um tnico comando. Segundo, possibilitar a execucao de
toda a infraestrutura (Kafka, MySQL, PostgreSQL, Debezium, MinlO, PHP) numa tnica
maquina, sem precisar de miltiplos servidores. Terceiro, nao ter custo, ja que todas as
ferramentas utilizadas sao open source.

No protoétipo, o Docker Compose orquestra nove servigos que compoem o pipeline.
Cada servico roda em seu proprio contéiner com rede, volumes e varidveis de ambiente
configurados de forma declarativa. Os bancos de dados usam o mecanismo de iniciali-
zagao automatica do Docker: scripts SQL colocados no diretério /docker-entrypoint-
initdb.d/ sao executados na primeira vez que os contéineres sobem, criando os esquemas

e populando os dados iniciais sem interven¢ao manual.

2.9 0O CNES e o contexto dos dados

O Cadastro Nacional de Estabelecimentos de Satude (CNES) ¢ o sistema oficial do Ministé-
rio da Satude que registra todos os estabelecimentos de satide do Brasil, sejam piuiblicos ou
privados (Ministério da Saide, 2026). Implantado em 2000, o sistema tem como objetivo
cadastrar e manter atualizadas as informacgoes sobre a infraestrutura de satde do pafs,
servindo como referéncia para planejamento, regulacao, avaliacao e controle dos servicos
de saude.

A base de dados do CNES é atualizada mensalmente e exportada pelo DATASUS
em arquivos CSV para download publico (DATASUS, 2026). A exportagao de fevereiro

de 2026, utilizada como referéncia neste trabalho, contém mais de 100 arquivos CSV que
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abrangem desde os dados cadastrais dos estabelecimentos até a composicao de equipes,
inventario de equipamentos, servicos oferecidos e vinculos de profissionais. Os arquivos
seguem convengoes do sistema Oracle de onde sao extraidos, com delimitador ponto-e-
virgula, encoding Latin-1 e nomes de coluna no padrao Oracle (prefixos como CO_ para
codigo, NO_ para nome, QT_ para quantidade).

Em termos de volume, os niimeros sao expressivos: entre as maiores tabelas
estao 605.447 estabelecimentos de satude, 7.614.703 profissionais, 6.507.974 registros de
carga horaria, 2.883.938 registros de horarios de atendimento e 124.273 equipes de satde;
somando essas a outras tabelas da base, o total ultrapassa 22 milhoes de registros. Essa
escala torna o CNES um dominio realista para avaliar o comportamento de um pipeline
de dados.

A escolha do CNES como dominio para este trabalho se justifica por trés razoes
principais. Primeiro, trata-se de uma base real, publica e governamental, o que da legiti-
midade ao prototipo e permite que outros pesquisadores reproduzam os experimentos com
os mesmos dados. Segundo, o dominio de satde piiblica tem relevancia social direta: um
pipeline capaz de manter dados do CNES atualizados em near real-time teria aplicagoes
concretas em gestao hospitalar, planejamento de cobertura assistencial e monitoramento
de equipamentos médicos. Terceiro, a estrutura relacional da base é rica e complexa, com
chaves compostas, relacionamentos N:N, multiplas dimensoes e co6digos que precisam de
decodificacao, o que exercita o pipeline de forma muito mais representativa do que um
modelo ficticio de e-commerce.

No prototipo, foi selecionado um subconjunto representativo da base para com-
por o modelo transacional: sete tabelas transacionais com dados de estabelecimentos,
profissionais, vinculos, equipes e servigos, apoiadas por dezesseis tabelas dimensionais
de referéncia (estados, municipios, tipos de estabelecimento, tipos de equipe, ocupagoes
profissionais, entre outras). O banco ¢ inicializado com um seed de dados que inclui 10
estabelecimentos reais em capitais brasileiras, 20 profissionais com nomes realistas, 10
equipes (majoritariamente ESF, Estratégia Satide da Familia), e registros associados de

carga horéria, equipamentos e servigos.
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3 Trabalhos Relacionados

Nesta secao sao apresentados os trabalhos identificados na literatura que possuem maior
relagdo com o tema deste TCC. A anélise foca em como cada trabalho aborda os concei-
tos de data lakehouse, CDC, streaming e experimentagao, identificando lacunas que este
trabalho busca preencher.

Harby e Zulkernine (HARBY; ZULKERNINE, 2025) fizeram um survey bastante
completo sobre Data Lakehouse, analisando as plataformas existentes (Delta Lake, Hudi,
Iceberg) e avaliando experimentalmente o desempenho em operagoes de leitura e escrita.
O trabalho é valioso por mapear o estado da arte, mas nao aborda a integracao com CDC
nem avalia a laténcia de ingestao em cenérios near real-time, que é justamente o foco do
presente TCC.

Mazumdar, Hughes e Onofré (MAZUMDAR; HUGHES; ONOFRé, 2023) fazem
uma anélise conceitual do lakehouse como evolucao do data warehousing, comparando
formatos de tabela e capacidades transacionais de Delta Lake, Hudi e Iceberg. Os autores
discutem as limitagoes de cada formato e identificam areas de convergéncia. O trabalho
nao inclui implementacao pratica, o que torna o presente TCC complementar ao oferecer
um prototipo funcional com medigoes reais.

Armbrust et al. (ARMBRUST et al., 2021) foram os primeiros a formalizar
o conceito de lakehouse como uma nova geragao de plataformas. O artigo descreve os
principios arquiteturais e demonstra como o Delta Lake implementa transacoes ACID
sobre um data lake. Embora o trabalho seja fundacional para o conceito, ele nao aborda
CDC como mecanismo de ingestao e foca na plataforma Databricks, que é comercial.

Armbrust et al. (ARMBRUST et al., 2018) descrevem o Spark Structured Stre-
aming e como ele permite tratar computacoes de streaming como consultas incrementais
sobre tabelas que crescem continuamente. Esse trabalho serve de base conceitual para
a arquitetura de Streaming ETL adotada aqui, ainda que na pratica o prototipo utilize
PHP. Os conceitos de micro-lote e processamento continuo sao diretamente aplicaveis.

Jain et al. (JAIN et al., 2023) apresentam um estudo comparativo de aborda-
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gens de CDC para integragao de dados em tempo real, comparando ferramentas como
Debezium, Maxwell e Oracle GoldenGate. O trabalho é relevante por contextualizar as
vantagens do CDC log-based sobre alternativas como polling e triggers, mas nao integra
o CDC com uma arquitetura lakehouse nem realiza medigoes de laténcia ponta a ponta.

A documentagao do Debezium (Red Hat, 2026) foi a referéncia técnica principal
para a parte de CDC. Dela foram extraidos os conceitos de snapshot inicial, formato do
envelope de eventos e configuragoes como o decimal.handling.mode. Embora seja do-
cumentacao técnica e nao um trabalho académico, ela fornece detalhes de implementacao
indispensaveis.

Kreps, Narkhede e Rao (KREPS; NARKHEDE; RAO, 2011) descrevem a arqui-
tetura original do Apache Kafka, explicando como um sistema de mensagens distribuido
baseado em log pode servir como barramento central para integracao de dados. Os con-
ceitos de topicos, particoes, produtores e consumidores apresentados nesse trabalho sao a
base para a comunicagao entre Debezium e o consumidor PHP no protétipo.

A Tabela 3.1 faz um comparativo entre os trabalhos citados e este TCC, desta-

cando quais aspectos cada um aborda.

Tabela 3.1: Comparacao entre trabalhos relacionados e este TCC.

Trabalho Lakehouse CDC Streaming Experimentos
Harby e Zulk. (2025) Sim Nao Nao Sim (leit. /escr.)
Mazumdar et al. (2023) Sim Nao Nao Nao
Armbrust et al. (2021) Sim Nao Nao Parcial
Armbrust et al. (2018) Nao Nao  Sim (Spark) Sim

Jain et al. (2023) Nao Sim Parcial Comparativo
Kreps et al. (2011) Nao Nao  Sim (Kafka) Sim
Debezium Docs Nao Sim Nao Nao

Este TCC Sim Sim Sim (PHP) Sim (laténcia)

O diferencial deste trabalho esta em integrar CDC, streaming e organizagao em
camadas lakehouse num tUnico prototipo que funciona de ponta a ponta, com medig¢oes
de laténcia em diferentes cenarios de carga. Nenhum dos trabalhos identificados combina
todos esses elementos simultaneamente: Harby e Zulkernine focam no lakehouse sem
CDC, Jain et al. analisam CDC sem lakehouse, Armbrust et al. (2018) tratam streaming

sem CDC, e Mazumdar et al. oferecem anélise conceitual sem implementacao prética.
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Além disso, nenhum dos trabalhos identificados utiliza dados reais do dominio
de satde publica. O uso de dados do CNES/DATASUS adiciona uma dimensao de apli-
cabilidade pratica e relevancia social que os demais trabalhos, baseados em benchmarks
genéricos ou plataformas comerciais, nao contemplam.

Cabe ainda mencionar que a maioria dos trabalhos analisados utiliza ferramentas
de streaming industriais como Flink e Spark, o que é adequado para avaliagoes de desem-
penho mas pode dificultar a reproducao em ambientes académicos com recursos limitados.
A escolha do PHP neste trabalho, embora traga limitacées de desempenho documentadas,
torna o prototipo mais acessivel e permite que os limites do pipeline aparecam de forma

clara e mensurével.
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4 Arquitetura Proposta

Esta secao descreve como o pipeline de atualizagao near real-time foi projetado, incluindo

seus componentes, modelo de dados, fluxo de processamento e justificativas técnicas.

4.1 Visao geral
A arquitetura é composta por cinco estagios:

1. Origem transacional: um banco MySQL que armazena dados do CNES, com
tabelas de estabelecimentos, profissionais, carga horaria, equipes, vinculos equipe-
profissional, equipamentos e servigos.

2. CDC: o Debezium monitora o binlog do MySQL e publica as alteracoes em tépicos
do Kafka.

3. Barramento de eventos: o Kafka armazena os eventos e os disponibiliza para
consumo.

4. Streaming ETL: um consumidor PHP 1é os eventos continuamente, transforma os
dados e grava nas camadas bronze e silver.

5. Camada analitica: as agregacoes gold sao construidas a partir dos dados da silver

e materializadas no PostgreSQL.

A Figura 4.1 sintetiza essa organizacao. O caminho analitico caracteriza-se por
ser estritamente linear e unidirecional. As alteragoes realizadas no MySQL sao capturadas
pelo Debezium por meio da leitura do binlog e, em seguida, publicadas nos topicos do
Kafka. O motor de Streaming ETL, desenvolvido em PHP, consome esses dados e os
materializa nas camadas bronze, silver e gold do lakehouse, sendo a camada gold replicada
no PostgreSQL para fins de consulta.

Neste esquema, as setas solidas representam o fluxo de dados do pipeline, en-
quanto as setas tracejadas indicam acessos externos ao fluxo analitico. O principio central

do trabalho é garantir que o tinico componente com permissao de escrita no MySQL seja
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o gerador de carga, responsavel por simular a operacao cotidiana. De forma analoga, o
banco é acessado apenas pelo script de verificagao de consisténcia, cuja fun¢ao se limita
A comparacio entre a origem e o destino. E importante notar que nenhum estagio do
percurso CDC — Kafka — Streaming ETL — bronze — silver — gold realiza consultas
diretamente no banco de dados transacional. Todo o conjunto de informagoes que compoe

a camada analitica trafegou, obrigatoriamente, pelo fluxo de streaming estabelecido.

' ™\
Gerador de carga MySQL 8.0
simula operagdes OLTP origem OLTP (CNES) \
A J
lbinlog (ROW)
s ™\ \

Debezium 2.5 Verificacao de

CDC via Kafka Connect con;ﬂstenua
J (s6 leitura)

\l/tépicos cdc.*
4 N\
Apache Kafka
barramento de eventos

leventosJSON
' N\
Consumidor PHP 8.4

motor de Streaming ETL
A\ J

l grava bronze/silver

~

Lakehouse — arquitetura medalhao (JSONL no filesystem)

Bronze Silver Gold
bruto + metadados limpo e normalizado visOes analiticas

UPSERT

J

~
PostgreSQL 15
camada gold materializada
J

O ingestao e transporte [ camada analitica (0 componentes auxiliares

Figura 4.1: Arquitetura do pipeline de atualizacao near real-time. O fluxo analitico (setas
solidas) vai do MySQL ao PostgreSQL, passando por Debezium, Kafka, o consumidor
PHP e pelas camadas bronze/silver/gold da arquitetura medalh&o. O gerador de carga e
a verificagao de consisténcia (em cinza, conexoes tracejadas) sdo os Unicos componentes
que acessam o MySQL diretamente e estao fora do pipeline analitico.

A Tabela 4.1 lista os componentes e tecnologias utilizados no protétipo.
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Tabela 4.1: Componentes da arquitetura.

Componente Tecnologia Funcao

Banco transacional MySQL 8.0 Origem OLTP com dados CNES

CDC Debezium 2.5 Captura via binlog

Mensageria Apache Kafka 7.5.0 Barramento de eventos

Orquestragao CDC  Kafka Connect Gerenciamento do conector

Streaming ETL PHP 8.4 + rdkafka Processamento continuo

Lakehouse Diretorio local (JSONL) Camadas bronze/silver/gold

Object storage MinlO (provisionado) Infraestrutura para evolucao fu-
tura

Banco analitico PostgreSQL 15 Camada gold materializada

Conteinerizacao Docker Compose Orquestragao de todos os servicos

De forma complementar a Figura 4.1, que detalha o fluxo completo com os com-
ponentes auxiliares, a Figura 4.2 apresenta uma visao simplificada dos componentes do
prototipo, destacando o fluxo linear principal: a cadeia de ingest@o e transporte (MySQL,
Debezium, Kafka e o consumidor PHP) e as camadas analiticas do lakehouse (bronze,

silver e gold) até a materializacdo no PostgreSQL.

Debezium Consumer PHP

CDC via binlog

streaming ETL

Bronze Silver Gold PostgreSQL

Figura 4.2: Visao simplificada dos componentes do prototipo: o fluxo de ingestao e
transporte (MySQL — Debezium — Kafka — consumidor PHP) e as camadas anali-
ticas (bronze — silver — gold) materializadas no PostgreSQL.

4.2 Modelo de dados

O banco transacional armazena dados do CNES organizados em sete tabelas transacionais
monitoradas pelo Debezium e dezesseis tabelas dimensionais de referéncia. As tabelas
transacionais sao aquelas que sofrem insercoes, atualizacoes e exclusoes no dia a dia, é
sobre elas que o CDC atua.

A tabela estabelecimentos é a entidade central, representando cada unidade de

satde do Brasil (UBSs, hospitais, clinicas, UPAs). Ela possui 24 colunas com dados como
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codigo CNES, razao social, endereco, coordenadas geograficas, tipo de estabelecimento
e natureza juridica. A tabela profissionais armazena os dados cadastrais dos profis-
sionais de saude, com identificadores anonimizados (hash hexadecimal) por questoes de
privacidade. Cabe ressalvar que um hash simples, sem salt, oferece anonimizacao limitada:
quando o dominio de entrada é restrito (como CPFs ou codigos com formato conhecido),
o identificador original pode ser recuperado por ataques de dicionéario ou rainbow tables.
Uma anonimizac¢ao mais robusta empregaria um salt por registro, ou um HMAC com
chave secreta, o que fica registrado como ponto de melhoria de privacidade.

O vinculo entre profissional e estabelecimento é registrado na tabela carga_horaria,
que funciona como tabela transacional de relacionamento, registrando a carga horaria am-
bulatorial, hospitalar e outras de cada profissional em cada unidade. As tabelas equipes
e equipe_profissionais registram as equipes de satde (como ESF — Estratégia Saude
da Familia) e sua composigao.

Além dessas, as tabelas estab_equipamentos e estab_servicos registram o
inventario de equipamentos e os servigos oferecidos por cada estabelecimento. A Tabela

4.2 resume as tabelas monitoradas pelo CDC.

Tabela 4.2: Tabelas transacionais monitoradas pelo Debezium.

Tabela Descricao Cenario CDC
estabelecimentos Unidades de satude INSERTs, UPDATESs
profissionais Profissionais do SUS UPDATESs, INSERTS
carga_horaria Vinculos prof.—estab. INSERTs, UPDATEs, DELETEs
equipes Equipes de saude INSERTs, UPDATESs
equipe_profissionais Composigao das equipes INSERTs, DELETESs
estab_equipamentos Equipamentos por estab. INSERTs, UPDATESs
estab_servicos Servicos oferecidos INSERTSs, UPDATESs

As tabelas dimensionais fornecem as descri¢oes textuais para os codigos presentes
nas tabelas transacionais. Entre as mais importantes estdo: municipios (30 municipios
representativos), estados (27 UFs brasileiras), tipo_estabelecimento (20 tipos, como
posto de satde, hospital geral, UPA, CAPS), tipo_equipe (15 tipos, incluindo ESF,
NASF, eMAESM, consultério na rua), atividade_profissional (30 codigos CBO re-
presentativos, de médicos generalistas a psicologos), equipamentos_catalogo (20 equi-

pamentos, de raio-X a incubadora), servico_especializado (20 servigos, de urgéncia a
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satde mental) e classificacao_servico (20 classifica¢oes). Essas tabelas sao carrega-
das via seed no init.sql e nao sao monitoradas pelo Debezium, pois representam dados
de referéncia que mudam raramente.

O seed inicial dos dados transacionais foi projetado para ser representativo do
cenério real. Contém 10 estabelecimentos em capitais brasileiras (incluindo UBSs em
Sao Paulo e Belo Horizonte, um hospital em Brasilia, e uma UBS em Juiz de Fora), 20
profissionais com nomes e codigos CBO realistas, 10 equipes (majoritariamente ESF —
Estratégia Saude da Familia, que é o principal modelo de ateng¢ao priméaria do SUS), 20
vinculos de carga horaria com distribuicao variada de horas, 15 registros de equipamento
em diferentes estabelecimentos e 15 registros de servigo. Esse volume é suficiente para
demonstrar o funcionamento completo do pipeline e gerar agregacoes gold significativas,
embora seja pequeno comparado & base real do CNES.

Além do seed estatico, o prototipo inclui um script de importagao (<import
cnes_ csv.sh>) preparado para carregar a base completa do CNES a partir dos CSVs do
DATASUS. Esse script trata os desafios de importacao especificos da base, como a conver-
sao de encoding Latin-1 para UTF-8, a renomeacao de headers no padrao Oracle, e a con-
versao de datas do formato DD/MM/YYYY para YYYY-MM-DD via STR_TO_DATE().
A importagao completa nao foi utilizada nos experimentos deste trabalho, mas fica dis-

ponivel como trabalho futuro.

4.3 Fluxo de dados

O fluxo de dados no protoétipo pode ser dividido em duas fases com caracteristicas dis-
tintas: o processamento evento a evento (que alimenta as camadas bronze e silver) e o

processamento em micro-batch (que constréi a camada gold).

4.3.1 Processamento evento a evento

Quando algo acontece no MySQL, por exemplo, um novo vinculo profissional é criado com
um INSERT em carga_horaria, ou uma equipe de satde tem sua data de desativagao

preenchida com um UPDATE em equipes, o Debezium detecta a mudanca no binlog e


import_cnes_csv.sh
import_cnes_csv.sh
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publica um evento JSON no topico Kafka correspondente. Esse evento traz os campos
before, after, op ¢ ts_ms.

O consumidor PHP, inscrito nos sete topicos, recebe o evento e executa trés agoes
em sequéncia: primeiro grava o evento completo (com todos os metadados do Debezium)
na camada bronze, depois extrai os dados relevantes, aplica as transformacoes de limpeza e
normalizagao através do EventTransformer, e grava o registro limpo na camada silver via
LakehouseWriter, por fim, registra os timestamps de cada etapa no MetricsCollector

para célculo posterior de laténcia.

4.3.2 Processamento gold (micro-batch)

Para a camada gold, o processamento funciona de forma fundamentalmente diferente.
Em vez de processar evento por evento, o GoldProcessor opera em micro-batches: ele
1é todos os arquivos JSONL das sete tabelas na camada silver, reconstréi em memoria o
estado mais atual de cada registro (considerando a ordem temporal via _processed_at
e tratando exclusoes via _is_deleted), e a partir desse estado completo gera as trés
agregacoes analiticas.

Esse processamento ¢é disparado em dois momentos: a cada 50 eventos processados
pelo consumidor (garantindo atualizagao peridédica durante cargas sustentadas), e quando
o consumidor fica 5 segundos sem receber nenhum evento novo (periodo de inatividade).

O processamento gold inclui também o flush do MetricsCollector, que grava
as métricas acumuladas no buffer para o PostgreSQL. Isso garante que, mesmo para lotes
pequenos de eventos (menores que o buffer de 50 registros), as métricas de laténcia sejam
persistidas.

As agregacoes geradas sao gravadas em dois destinos simultaneamente: no filesys-
tem (como arquivos JSONL na camada gold) e no PostgreSQL (via UPSERT, usando
INSERT ... ON CONFLICT DO UPDATE). O PostgreSQL serve como camada de consulta
final, onde ferramentas de business intelligence poderiam se conectar para gerar dashbo-

ards e relatorios.
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4.4 Agregacoes da camada gold

O prototipo produz trés agregagoes que representam visoes analiticas distintas dos da-
dos do CNES. Cada uma é materializada tanto no filesystem (como arquivo JSONL na
camada gold) quanto no PostgreSQL (via UPSERT, usando INSERT ... ON CONFLICT
DO UPDATE).

O gold_estab_summary ¢ uma visao desnormalizada de cada estabelecimento de
satude, reunindo dados cadastrais (razao social, nome fantasia, tipo de estabelecimento, na-
tureza juridica, municipio, UF, turno de atendimento) e totais calculados a partir de outras
tabelas: quantidade de profissionais vinculados (da carga_horaria), quantidade de equi-
pes alocadas (da equipes), total de equipamentos existentes (da estab_equipamentos)
e total de servigos oferecidos (da estab_servicos). Essa agregacdo permite responder
perguntas como “quantos profissionais atuam neste hospital?” ou “quais servigos esta UBS
oferece?” sem precisar fazer juncoes manuais entre tabelas.

O gold_municipal_health agrega indicadores de satide por municipio, ofere-
cendo um panorama da infraestrutura de saiide municipal. Para cada municipio, calcula:
total de estabelecimentos (classificados por tipo: UBS, hospital, UPA, outros), total de
profissionais distintos vinculados, quantidade de equipes ESF ativas versus outros tipos de
equipe, total de equipamentos disponiveis para o SUS, e somatorio de horas ambulatoriais
e hospitalares. A classificagdo dos estabelecimentos por tipo usa os codigos do CNES (por
exemplo, codigos 001 e 002 para postos e centros de satide, 005 e 007 para hospitais gerais
e especializados). Essa visao seria diretamente util para gestores municipais de saide que
precisam de um retrato rapido da infraestrutura disponivel.

O gold_workforce cruza dados de profissionais com seus vinculos de carga ho-
raria e participacao em equipes, produzindo um perfil consolidado de cada profissional
de saude. Para cada profissional, registra: nome, codigo CBO (Classificagdo Brasileira
de Ocupagoes), conselho de classe (CRM, COREN, etc.), namero total de vinculos, ho-
ras ambulatoriais, hospitalares e outras, quantidade de estabelecimentos em que atua e
quantidade de equipes de que participa. Essa agregacao permite identificar, por exem-
plo, profissionais com multiplos vinculos ou com carga horaria total acima do permitido,

informagao relevante para fiscalizacao e planejamento de recursos humanos em satde.
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4.5 Sobre o uso do termo lakehouse

Antes de prosseguir, é importante fazer uma distingdo que afeta a interpretacao de todo
o trabalho. O protétipo desenvolvido nao implementa um lakehouse completo no sentido
estrito, conforme definido por Armbrust et al. (2021). Nao sao utilizados formatos de
tabela transacionais como Delta Lake ou Iceberg, os dados sao armazenados em arquivos
JSONL, sem transagdes ACID sobre os arquivos e sem recursos como time travel.

O que o prototipo implementa é o padrao arquitetural associado ao lakehouse:
organizacao em camadas bronze/silver/gold, ingestao continua via CDC e streaming, e
separagao entre armazenamento e processamento. A adocao de formatos transacionais
seria o préoximo passo natural, mas essas tecnologias nao possuem bibliotecas para PHP,

seria necessario um componente em Python ou Java.

4.6 Por que PHP?

A escolha do PHP como motor de Streaming ETL pode parecer incomum, mas faz sen-
tido no contexto deste trabalho. O objetivo nao é avaliar uma ferramenta de streaming
especifica, e sim demonstrar que o fluxo completo, do CDC até o lakehouse, funciona e
medir sua laténcia. O PHP, por ser uma linguagem de amplo conhecimento e facil de
rodar, torna o protétipo mais acessivel e reproduzivel.

A extensao php-rdkafka fornece uma interface nativa para comunicagao com o
Kafka, sem necessidade de ferramentas intermediarias. O PHP suporta conexdes PDO
com MySQL e PostgreSQL, o que simplifica tanto a leitura de configuragboes quanto a
escrita das agregacoes gold. Naturalmente, para um cenario de producao com alta carga,
seria necessario migrar para algo como Flink ou Spark e essa é uma das principais limi-

tagoes documentadas do prototipo.
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5 Implementacao

Esta secao descreve como o prototipo foi implementado na prética, desde a configuracao do
ambiente até os detalhes das classes PHP que processam os eventos. Todo o codigo-fonte,
os arquivos de configuracao e as instrugoes de execugao estao disponiveis publicamente

no repositorio de codigo aberto github.com/JoloPedro/TCC.

5.1 Ambiente Docker

Todo o ambiente roda em Docker Compose, com nove servigos: Zookeeper (coordenagao
do Kafka), Kafka (barramento de eventos), Kafka Connect com Debezium (CDC), Kafka
UI (para monitoramento visual dos topicos), MySQL (origem transacional), PostgreSQL
(destino analitico), MinlO (object storage provisionado para evolugao futura, atualmente
nao utilizado em escrita), o inicializador de buckets do MinlO e a aplicagao PHP.

O MySQL foi configurado com binlog no formato ROW e GTID ativo, que sao pré-

requisitos para o Debezium funcionar. O Listing 5.1 mostra as configuracoes relevantes.

--server-id=1

2| --log-bin=mysql-bin

3| --binlog -format=ROW
--binlog-row-image=FULL
5| --gtid -mode=0N

;| -—enforce-gtid-consistency=0N

Listing 5.1: Configuragao do MySQL para CDC.

Os esquemas dos bancos sao criados automaticamente na primeira vez que os
contéineres sobem. Tanto o MySQL quanto o PostgreSQL usam o mecanismo /docker-
entrypoint-initdb.d/, onde scripts SQL colocados nesse diretério sao executados na
inicializacao. Para forcar uma reinicializacao limpa, basta derrubar os contéineres com
docker compose down -v, que remove os volumes persistentes.

O Listing 5.2 mostra um trecho do docker-compose.yaml com a configuracao
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dos servigos principais.

mysql:
image: mysql:8.0
container_name: mysql
environment:
MYSQL_ROOT_PASSWORD: root123
MYSQL_DATABASE: cnes_db
MYSQL_USER: appuser
MYSQL_PASSWORD: appuser123
command: >
--server -id=1
--log-bin=mysql -bin
--binlog-format=ROW
--binlog-row-image=FULL
--gtid-mode=0N
--enforce-gtid-consistency=0N
volumes:
- ./sql/init.sql:/docker-entrypoint-initdb.d/init.sql
- mysql_data:/var/lib/mysql
healthcheck:
test: mysqladmin ping -h localhost -u root -prooti123
interval: 10s
timeout: 5s
retries: 10
kafka-connect:
image: debezium/connect:2.5
container_name: kafka-connect
depends_on:
kafka:
condition: service_healthy
mysql:
condition: service_healthy
environment :
BOOTSTRAP_SERVERS: kafka:29092
GROUP_ID: connect-cluster

KEY_CONVERTER_SCHEMAS_ENABLE: "false"
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VALUE_CONVERTER_SCHEMAS_ENABLE: "false"

Listing 5.2: Trecho do docker-compose.yaml — servicos MySQL e Kafka Connect.

O MySQL é configurado com command para ativar o binlog no formato ROW,
necessario para o Debezium. O Kafka Connect utiliza a imagem oficial do Debezium
(debezium/connect:2.5), que ja inclui os conectores MySQL pré-instalados. A depen-
déncia com condition: service_healthy garante que o MySQL e o Kafka estejam
saudaveis antes do Kafka Connect iniciar, evitando falhas de conexao durante a iniciali-
7agao.

Uma questao pratica que surgiu durante o desenvolvimento foi a permissao de
arquivos. Os arquivos do lakehouse (JSONL em lakehouse-data/) sdo criados pelo
contéiner PHP, mas precisam ser legiveis no host. Para resolver, o servigo php-app foi
configurado com user: "${UID:-1000}:${GID:-1000}", garantindo que os arquivos

criados tenham as permissoes corretas.

5.2 Configuracao do CDC

O Debezium foi configurado para monitorar as sete tabelas transacionais do banco cnes-
_db, gerando topicos no formato cdc.cnes_db.{tabela}. Duas configuragbes merecem

destaque:

e O decimal.handling.mode foi definido como string. Sem isso, campos do tipo
DECIMAL chegam como bytes codificados em Base64, o que dificulta o processamento.
e Os conversores JSON foram configurados com schemas.enable: false, para sim-

plificar a estrutura dos eventos e facilitar o parsing no PHP.

O Listing 5.3 mostra a defini¢ao da tabela principal do modelo estabelecimentos

no MySQL.

CREATE TABLE estabelecimentos (
co_unidade VARCHAR (20) PRIMARY KEY,
co_cnes VARCHAR(7) NOT NULL,

no_razao_social VARCHAR (200),
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no_fantasia VARCHAR (200),

no_logradouro VARCHAR (200),

nu_endereco VARCHAR(10),

no_bairro VARCHAR (100),

co_cep VARCHAR(8),

nu_telefone VARCHAR (20),

no_email VARCHAR (100),

co_turno_atendimento VARCHAR (5),

co_estado_gestor VARCHAR(2),

co_municipio_gestor VARCHAR(6),

nu_latitude DECIMAL (12,8),

nu_longitude DECIMAL (12,8),

co_natureza_jur VARCHAR(10),

co_tipo_unidade VARCHAR(5),

tp_gestao VARCHAR (5),

co_tipo_estabelecimento VARCHAR(5),

created_at TIMESTAMP DEFAULT CURRENT_TIMESTAMP,

updated_at TIMESTAMP DEFAULT CURRENT_TIMESTAMP
ON UPDATE CURRENT_TIMESTAMP,

INDEX idx_cnes (co_cnes),

INDEX idx_municipio (co_municipio_gestor),

INDEX idx_tipo_estab (co_tipo_estabelecimento)

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8mb4;

Listing 5.3: Definicao da tabela estabelecimentos no MySQL.

Alguns detalhes dessa definicdo merecem comentéario. A chave priméria <co
unidade> é um coédigo alfanumeérico que combina o c6édigo IBGE do municipio com um
sequencial, seguindo o padrao do CNES real. Os campos created_at e updated_at
sao gerenciados automaticamente pelo MySQL: o ON UPDATE CURRENT_TIMESTAMP faz o
updated_at ser atualizado a cada modificagao no registro, o que permite ao Debezium
capturar a data exata da alteracao. Os indices em co_cnes, co_municipio_gestor e
co_tipo_estabelecimento otimizam as consultas do gerador de carga, que precisa buscar
registros aleatérios para atualizacao.

O Listing 5.4 mostra a definicao da tabela gold_municipal_health no Post-
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greSQL, que recebe as agregacdes municipais.

CREATE TABLE gold_municipal_health (
co_municipio VARCHAR(6) PRIMARY KEY,
nome_municipio VARCHAR (100),
uf VARCHAR(2),
total_estabelecimentos INT DEFAULT O,
total_profissionais INT DEFAULT O,
total_equipes_esf INT DEFAULT O,
total_equipes_outras INT DEFAULT O,
total_equipamentos_sus INT DEFAULT O,
gqtd_ubs INT DEFAULT O,
qtd_hospitais INT DEFAULT O,
qtd_upas INT DEFAULT O,
qtd_outros INT DEFAULT O,
horas_ambulatoriais_total BIGINT DEFAULT O,
horas_hospitalares_total BIGINT DEFAULT O,

dt _processamento TIMESTAMP DEFAULT CURRENT_TIMESTAMP

Listing 5.4: Tabela de agregacao gold municipal health no PostgreSQL.

O uso de PRIMARY KEY em co_municipio permite que o GoldProcessor utilize
UPSERT (INSERT ... ON CONFLICT DO UPDATE) para atualizar os indicadores a cada
processamento gold sem gerar duplicatas. O campo dt_processamento registra quando os
dados foram atualizados pela tultima vez, permitindo verificar a “frescura” das agregacoes.

Além disso, foi configurado o time.precision.mode como connect para compa-
tibilidade de timestamps, e o database.connectionProperties com useUnicode=true;
characterEncoding=UTF-8 para evitar problemas de encoding com acentos nos nomes de

estabelecimentos e profissionais.

5.3 O consumidor PHP

O consumidor foi desenvolvido em PHP 8.4, usando a extensao php-rdkafka para a

comunicagao com o Kafka. Um detalhe importante: o consumidor nao tem nenhuma
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conexao com o MySQL. Ele se conecta apenas ao Kafka (para ler eventos) e ao PostgreSQL
(para gravar métricas e agregagoes gold).
O codigo ¢é organizado em cinco classes principais, cada uma com uma responsa-

bilidade bem definida.

5.3.1 EventTransformer

A classe EventTransformer cuida da transformacao dos eventos brutos do Debezium em
registros limpos para a camada siver. Cada tabela tem uma funcao de transformacao
especifica que ajusta tipos, aplica trim() em campos de texto, converte timestamps (o
Debezium pode enviar em milissegundos desde a epoch ou como string), e padroniza
campos.

O Listing 5.5 mostra a estrutura geral da transformagao e um exemplo para a

tabela de estabelecimentos.

public function transform(string $table, array $event): 7array

{

$operation = self::0P_MAP[$event[’0p’] 77 ’°] 77 ’>UNKNOWN’;
// Para DELETE usa ’before’; para o resto, ’after’
$data = ($operation === ’DELETE?’)
? ($event[’before’] 7?7 null)
($event[?after’] ??7 null);

if ($data === null) return null;

$cleaned = match ($table) {

’estabelecimentos’ => $this->transformEstabelecimento ($data)
7
’profissionais’ => $this->transformProfissional ($data),
>carga_horaria’ => $this->transformCargaHoraria($data),
>equipes’ => $this->transformEquipe ($data),
>equipe_profissionais’ => $this->transformEquipeProfissional (
<~ $data),

’estab_equipamentos’ => $this->transformEstabEquipamento ($data
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= D
’estab_servicos’ => $this->transformEstabServico ($data),
default => $data,

};

// Metadados de processamento
$cleaned [’ _operation’] = $operation;

$cleaned [’ _source_table’] = $table;

$cleaned [’ _source_ts_ms’] $event [’ts_ms’] 77 null;

$cleaned [’ _is_deleted’] = ($operation === ’DELETE’);

return $cleaned;

Listing 5.5: Método de transformacao do EventTransformer.

A linha 4 identifica o tipo de operagao (INSERT, UPDATE, DELETE, SNAPSHOT).

As linhas 7-9 determinam de qual campo do evento extrair os dados: para exclusoes, o
estado anterior (before), para os demais casos, o estado posterior (after). O match da
linha 13 direciona para a funcao de transformacao especifica de cada tabela. Ao final, os
metadados de processamento sao adicionados incluindo a flag _is_deleted, que é usada

na camada gold para tratar registros excluidos.

5.3.2 LakehouseWriter

A classe LakehouseWriter cuida da escrita nas camadas bronze, silver e gold do lakehouse.
Ela cria a estrutura de diretorios particionados por data (formato YYYY-MM-DD) e gera
arquivos JSONL (JSON Lines), onde cada linha é um objeto JSON independente.

O formato JSONL foi escolhido por ser append-friendly: a adi¢cao de um novo
registro consiste em abrir o arquivo em modo FILE_APPEND e escrever uma linha, sem
precisar ler ou reescrever o contetido existente. Formatos colunares como Parquet seriam
mais eficientes para leitura, mas exigiriam reescrever o arquivo inteiro a cada nova grava-
¢ao. Cada registro recebe um campo _processed_at com o timestamp do momento da

escrita, usado posteriormente para determinar a versao mais recente de cada registro.
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5.3.3 GoldProcessor

O GoldProcessor é a classe responsavel por construir as trés agregacoes gold. Seu funci-
onamento merece uma explicacao detalhada porque é onde se materializa o principio de
que a camada analitica nao consulta o MySQL.

O método loadLatestState() lé todos os arquivos JSONL da camada silver
para cada tabela e monta um mapa em memoria onde a chave ¢ o identificador do registro
(como co_unidade para estabelecimentos) e o valor é o registro mais recente, usando
o campo _processed_at para determinar a ordem. Se um registro foi marcado como
deletado (_is_deleted = true), ele é removido do mapa. O Listing 5.6 mostra o trecho

central desse método.

private function loadLatestState(string $table, string $keyField = ’id’)
— : array

{
$dir = "{$this->silverPath}/{$tablel}";

if (lis_dir($dir)) return [];

$records = [];

$iterator = new \RecursivelteratorIterator (
new \RecursiveDirectoryIterator ($dir, \

<> RecursiveDirectoryIterator::SKIP_DOTS)

)

foreach ($iterator as $file) {

if (!'$file->isFile() || $file->getExtension() ! >jsonl’)

<> continue;

$lines = file($file->getPathname (), FILE_IGNORE_NEW_LINES |
< FILE_SKIP_EMPTY_LINES);

if ($lines === false) continue;

foreach ($lines as $1line) {
$record = json_decode($line, true);

if ($record === null || !isset($record[$keyField])) continue




5.3 O consumidor PHP

43

$key = $record[$keyField];

if (!empty($record[’_is_deleted’])) {
unset ($records [$key]) ;

continue;

if (isset($records[$key]l)) {
$existingTs = $records[$key]l [’ _processed_at’]
$newTs = $record[’ _processed_at’] 77 ’’;

if ($newTs <= $existingTs) continue;

$records [$key] = $record;

}

return $records;

77

)

) .
’

Listing 5.6: Reconstrucao de estado a partir dos arquivos silver.

As linhas 7-9 criam um iterador recursivo que percorre todos os subdiretorios e

arquivos JSONL da tabela. As linhas 23-25 tratam registros deletados, removendo-os do

mapa. As linhas 28-31 garantem que, quando existem miiltiplas versoes de um mesmo

registro, apenas a mais recente é mantida. O resultado é uma fotografia do estado atual

de cada tabela, reconstruida inteiramente a partir dos dados que passaram pelo pipeline.

Essa abordagem é simples e funciona bem para o volume do protétipo, mas tem

uma limitacao clara: para grandes volumes de dados, carregar todos os arquivos silver

em memoéria se torna invidvel. Uma alternativa seria manter um estado incremental

persistente, mas isso exigiria um gerenciamento de estado com checkpointing que o PHP

nao oferece nativamente.
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5.3.4 MetricsCollector

O MetricsCollector registra os timestamps de cada etapa do processamento e calcula
as laténcias. Para cada evento, sao extraidos do envelope do Debezium trés timestamps
de origem, source.ts_ms (commit no MySQL, lido do binlog), ts_ms (instante em que
o conector processou o evento) e ts_kafka_connect (publicagao no Kafka, quando dis-
ponivel), e registrados os instantes de gravacao no bronze, no silver e, quando aplicavel,
no gold. A partir desses valores sao calculadas a laténcia de captura (cdc, do MySQL a
bronze), suas sub-componentes, a laténcia de ETL (bronze a silver) e a laténcia total.
Os registros sao acumulados num buffer de 50 e gravados no PostgreSQL via flush.
O flush também acontece nos periodos de inatividade do consumidor (apos 5 segundos
sem novos eventos), para evitar que métricas de lotes pequenos fiquem presas na memoria.
O Listing 5.7 mostra o método de registro de métricas, que captura os timestamps

de cada etapa e calcula a decomposicao da laténcia.

public function record(

string $table, string $operation, stringlint|null $recordId,

?int $tsSource, // source.ts_ms -- commit no MySQL (binlog)
?7int $tsDbz, // ts_ms -- processamento interno do Debezium
7int $tsKc, // ts_kafka_connect -- publicacao no Kafka (SMT)

string $tsBronze, 7string $tsSilver = null, ?string $tsGold = null,
— ): void {

if (!'$this->enabled) return;

$nowMs = (int) (microtime (true) * 1000) ;

$bronzeMs = self::isoToMillis($tsBronze) ;

$silverMs $tsSilver '== null 7?7 self::isoToMillis($tsSilver) :null;

// Decomposicao da latencia

$latencyDbz = ($tsSource && $tsDbz) ? $tsDbz - $tsSource : null;
$latencyPublish = ($tsDbz && $tsKc) ? $tsKc - $tsDbz : null;
$latencyKafka = ($tsKc && $bronzeMs) ? $bronzeMs - $tsKc : null;
$latencyCdc = ($tsSource && $bronzeMs) 7 $bronzeMs - $tsSource
<~ null;

$latencyEtl = ($bronzeMs && $silverMs) 7 $silverMs - $bronzeMs
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<~ null;

$latencyTotal = $tsSource ? $nowMs - $tsSource : null;

$this->buffer[] [ /* ... campos + 6 latencias ... *x/ 1;

if (count($this->buffer) >= $this->bufferlLimit) {

$this->flush () ;

Listing 5.7: Método de registro de métricas no MetricsCollector, com decomposi¢ao da

laténcia CDC.

A laténcia de captura latency_cdc_ms (linha 18) mede o intervalo entre o com-
mit no MySQL e a primeira persisténcia na camada bronze, agregando: leitura do binlog
pelo Debezium, processamento interno do conector, publicacao no Kafka e consumo pelo
PHP com escrita na bronze. Esse intervalo é decomposto em trés sub-laténcias (linhas
15-17): latency_dbz_ms (commit — processamento do conector), latency_publish_ms
(conector — publicagdo no Kafka) e latency_kafka_ms (Kafka — escrita bronze). A
latency_etl_ms (linha 19) mede a transformacao bronze — silver, e a latency_total_
ms (linha 20) mede do commit no MySQL até o registro na silver, nao inclui o processa-
mento gold, assincrono e em micro-batch. A decomposicao aproveita o fato de o proprio
envelope do Debezium jé carregar os timestamps source.ts_ms e ts_ms, sem instrumen-
tagao adicional. A anélise empirica dessa decomposicao é feita na Secao 6.7.1.

O buffer acumula os registros de métricas e faz flush para o PostgreSQL quando
atinge 50 registros, reduzindo o nimero de operagoes de 1/0. Conforme descrito anteri-

ormente, o flush também é disparado no periodo de inatividade do consumidor.

5.3.5 Loop principal do consumidor

O Listing 5.8 mostra o loop principal do consumidor, que integra todos os componentes.

lwhile (true) {

2

3

$message = $consumer ->consume (5000); // timeout 5 segundos

if ($message === null) continue;
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switch ($message->err) {
case RD_KAFKA_RESP_ERR_NO_ERROR:
processEvent ($message, $transformer, $writer, $metrics,

— $stats, $verbose);

if ($stats[’total’] > 0 && $stats[’total’] % $goldInterval

$results = $goldProcessor->processAll();

break;

case RD_KAFKA_RESP_ERR__TIMED_OUT:
// Nenhum evento novo: flush das metricas e dispara gold
if ($stats[’total’] > 0) {
if (!'isset($stats["last_gold"]) || $stats["total"] >
< $stats["last_gold"]) A
$metrics ->flush () ; // flush ANTES do gold
$results = $goldProcessor ->processAll ();

$stats[’last_gold’] = $stats[’total’];

break;

Listing 5.8: Loop principal do consumidor Kafka.

A linha 2 consome do Kafka com timeout de 5 segundos. Se um evento ¢é recebido
com sucesso (linha 6), ele é processado e, a cada 50 eventos, a camada gold é atualizada. Se
o timeout é atingido sem novos eventos (linha 14), as métricas acumuladas sao persistidas
e o processamento gold é disparado. A ordem importa: o flush de métricas é executado
antes do processamento gold, de modo que as métricas de laténcia sejam persistidas
mesmo que a materializacao gold falhe, decisao tomada apoés observar que erros pontuais

no gold impediam a gravacao das métricas no lote correspondente.
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5.4 Gerador de carga

Para simular um sistema em operagao, foi criado um gerador de carga que executa opera-
¢oes no MySQL. Ele suporta oito cenérios com diferentes intensidades, ordenados por taxa
nominal crescente (de 1 a 100 operagoes por segundo). Os quatro primeiros tém seméntica
associada a situagoes realistas do dia a dia do CNES, os quatro cenérios intermediarios
(Rate25 a Rate80) foram introduzidos para densificar a regiao de transigao entre o regime
sustentavel e o regime saturado, com o objetivo de tragar a curva de laténcia em funcao

da carga (Secao 6.6):

e Low: 1 operagao/segundo — cadastro de novos estabelecimentos e atualizagoes de
endereco.

e Mixed: 5 operagoes/segundo — mix de operagoes em todas as tabelas, incluindo
atualizagoes e transferéncias.

e Moderate: 10 operagoes/segundo — novos vinculos de carga horéria e gestao de
equipes (criagdo de equipes e alocac¢ao de profissionais existentes a equipes).

e Rate25, Rate40, Rate60, Rate80: 25, 40, 60 e 80 operagoes/segundo — inten-
sidades intermediarias com perfil de operacoes semelhante ao Moderate, variando
gradualmente a proporcao de insercoes de estabelecimentos e vinculos para sondar
o ponto de saturagao do consumidor.

e Burst: 100 operagoes/segundo — rajada simulando uma atualizagdo mensal em

lote do CNES.

As operagoes incluem insercao de novos estabelecimentos com dados gerados a
partir de padroes reais (municipios brasileiros, tipos de estabelecimento do CNES, nomes
fantasia tipicos), criagdo e atualiza¢do de vinculos profissional-estabelecimento, e gestao
de equipes de saude. A distribuigcdo probabilistica das operacoes em cada cenério é confi-
gurada na classe ScenarioConfig, onde a taxa nominal é controlada pelo intervalo entre
operagoes (interval_ms = 1000/taxa).

O Listing 5.9 mostra a operagao de inser¢gao de um novo estabelecimento, que

ilustra como os dados sintéticos sao gerados a partir de padroes reais do CNES.

/|public function insertEstabelecimento(): void
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{
// Sorteia municipio e tipo de estabelecimento
$municipio = $this->scenarioConfig->municipios[
array_rand ($this->scenarioConfig->municipios)];
$coMunicipio = $municipio[0]; // codigo IBGE

$uf = $municipio[2]; // sigla UF
// Gera co_unidade: codigo municipio + 7 digitos
$coUnidade = $coMunicipio . str_pad(

(string) random_int (0, 9999999), 7, °0’, STR_PAD_LEFT);

// Dados realistas

$tipos $this->scenarioConfig->tiposEstabelecimento;
$nomes = $this->scenarioConfig->nomesFantasia;
$tipoEstab = $tipos[array_rand($tipos)];
$nomeFantasia = $nomes[array_rand ($nomes)];

$latitude = round(-3.0 - (mt_rand()/mt_getrandmax()) * 30, 6);

$longitude = round(-35.0 - (mt_rand()/mt_getrandmax()) * 20, 6);

$stmt = $this->pdo->prepare ("
INSERT INTO estabelecimentos
(co_unidade, co_cnes, no_razao_social, ...)
VALUES (7, 7, 7, ...)");

$stmt ->execute ([...]1);

Listing 5.9: Insercao de novo estabelecimento no gerador de carga.

O codigo de unidade (co_unidade) segue o padrao real do CNES: ¢ composto
pelo codigo IBGE do municipio concatenado com um sequencial numérico. Os nomes
fantasia sao sorteados de uma lista de nomes tipicos como “UBS CENTRO”, “HOSPITAL
MUNICIPAL” e “UPA 24H”. As coordenadas geograficas sao geradas dentro da faixa do
territorio brasileiro (latitude entre -3° e -33°, longitude entre -35° e -55°).

A configuragao dos cenérios é centralizada na classe ScenarioConfig, que define

para cada cenario o intervalo entre operacoes e a distribuicao probabilistica dos tipos de
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operagao. A Tabela 5.1 mostra essa distribuigao.

Tabela 5.1: Distribui¢ao de operagoes por cenario de carga.

Cenario Taxa  Intervalo Ins. estab. Upd. estab. Vinculo Equipe
Low lTop/s  1.000 ms 40% 30% 30% -
Mixed 5 op/s 200 ms 10% 20% 45% 25%
Moderate 10 op/s 100 ms 15% 15% 50% 20%
Rate25 25 op/s 40 ms 15% 15% 50% 20%
Rate40 40 op/s 25 ms 15% 15% 50% 20%
Rate60 60 op/s 17 ms 20% 10% 50% 20%
Rate80 80 op/s 13 ms 25% 10% 50% 15%
Burst 100 op/s 10 ms 25% 10% 50% 15%

A coluna Vinculo agrega as operacoes de insercao e atualizacao de carga ho-
raria (vinculo profissional-estabelecimento), e a coluna Equipe corresponde & gestao de
equipes de satude (criagao, ativagao e desativagao). Os percentuais definem a distribuigao
probabilistica com que cada tipo de operagao é sorteado a cada tick do gerador, o intervalo
entre ticks é o que define a taxa nominal.

O cenario Burst, com intervalo de 10 ms entre operagoes, gera uma taxa nominal
de 100 operagoes por segundo, muito acima da capacidade do consumidor PHP single-
threaded. Isso é intencional: o objetivo é observar o comportamento do pipeline quando
saturado e medir a degradacao progressiva ao longo das repetigoes. Os cenarios Rate25 a
Rate80 preenchem a faixa entre o regime sustentével (até ~10 op/s) e a rajada, permitindo

localizar o ponto exato em que a laténcia comega a degradar (Se¢ao 6.6).

5.5 Estrutura do lakehouse no filesystem

Os dados do lakehouse sao organizados em trés diretérios: bronze/, silver/ e gold/,
dentro do volume compartilhado lakehouse-data/. Cada camada é subdividida por

tabela e depois por data:

lakehouse -data/
bronze/
estabelecimentos/2026-04-11/events. jsonl
profissionais/2026-04-11/events. jsonl

carga_horaria/2026-04-11/events. jsonl
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silver/

estabelecimentos/2026-04-11/events. jsonl

gold/
estab_summary/events. jsonl
municipal_health/events. jsonl

workforce/events. jsonl

Listing 5.10: Estrutura de diretérios do lakehouse.

5.6 Problemas encontrados durante o desenvolvimento

O desenvolvimento do protétipo envolveu a integracao de multiplas tecnologias (MySQL,
Debezium, Kaftka, PHP, PostgreSQL) em um ambiente conteinerizado, o que naturalmente
gerou problemas técnicos que merecem ser documentados. Essa documentacao tem valor
tanto para reprodutibilidade quanto para orientar futuros trabalhos que adotem arquite-

tura semelhante.

5.6.1 DECIMAL serializado como Base64

O primeiro problema significativo foi a serializagao de campos DECIMAL pelo Debezium.
O campo nu_latitude da tabela estabelecimentos, por exemplo, que deveria chegar
como “-23.510500”, chegava como “BVem”, uma representacao em Base64 dos bytes do
valor decimal. O problema nao gerava nenhum erro, o valor simplesmente era gravado
incorretamente na camada silver. A solugao foi configurar decimal.handling.mode=
string no conector Debezium, o que faz os valores decimais serem enviados como strings

legiveis.

5.6.2 Zookeeper incompativel

A imagem confluentinc/cp-zookeeper:7.5.0, que seria a escolha natural por pertencer

a mesma familia do Kafka utilizado (confluentinc/cp-kafka:7.5.0), falhava sistema-
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ticamente no healthcheck sem mensagem de erro clara. Apos investigacao, a solucao foi
substitui-la pela imagem wurstmeister/zookeeper, que funcionou sem problemas. Esse
tipo de incompatibilidade entre versoes de imagens Docker é comum em pilhas de strea-

ming e pode consumir tempo consideravel de depuragao.

5.6.3 Permissoes de arquivos em volumes Docker

Os arquivos JSONL criados pelo contéiner PHP no volume lakehouse-data/ eram criados
com permissoes de root, impedindo sua leitura e exclusao no host. A solucao foi configu-
rar o servico php-app com user: "${UID:-1000}:${GID:-1000}", que faz o contéiner

executar com o UID/GID do usuério do host.

5.6.4 GoldProcessor consultando MySQL diretamente

Este foi o problema conceitual mais importante encontrado durante o desenvolvimento.
Na versao inicial do coédigo, a classe GoldProcessor consultava diretamente o MySQL
para gerar as agregacoes gold, por exemplo, contava profissionais por estabelecimento
com um SELECT COUNT(*) FROM carga_horaria GROUP BY co_unidade. Embora fun-
cionasse do ponto de vista técnico, essa abordagem invalidava completamente o propoésito
do CDC e do Streaming ETL: se a camada analitica simplesmente consulta o banco de
origem, para que servem o Debezium e o Kafka?

A correcao consistiu em reescrever o GoldProcessor para ler exclusivamente dos
arquivos JSONL da camada silver, reconstruindo o estado de cada tabela em memoéria a
partir dos eventos que passaram pelo pipeline. Essa correcao aumentou a complexidade
do codigo (o método loadLatestState() e a logica de deduplicagao por _processed_at)

mas garantiu a integridade conceitual do trabalho.

5.6.5 FEncoding de caracteres

Em tempo de execucao, entre Debezium, Kafka e o consumidor PHP. Mesmo com os dados
) )

ja em UTF-8 no MySQL, observou-se inicialmente corrupgao de acentos no caminho até a

camada silver (“Acessorios” virando “AcessA®rios”, por exemplo). A solugéo envolveu duas

configuragoes: no Debezium, a propriedade database.connectionProperties com use
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Unicode=true;characterEncoding=UTF-8 e no MySQL, o charset padrao das tabelas

definido como utf8mb4.

5.6.6 Perda de precisao em latency_cdc_ms e latency_etl_ms

Numa primeira rodada de experimentos, observou-se que as laténcias reportadas no
PostgreSQL apresentavam padrao suspeito: P95 e maximos colados em multiplos de
1.000 ms (por exemplo, 472 ms +0 entre repeti¢oes). A causa era uma falha sutil no
MetricsCollector: o timestamp do bronze é gravado em ISO-8601 com microssegundos
(Y-m-d\TH:i:s.u), mas a conversao para milissegundos usava strtotime($tsBronze)
* 1000. A funcao strtotime do PHP descarta microssegundos e retorna apenas se-
gundos inteiros, fazendo com que latency_cdc_ms e latency_etl_ms fossem calculadas
com precisao de segundo, nao de milissegundo. A latency_total_ms, calculada com
microtime(true), nao era afetada, o que dificultou a identificagdo do problema. A cor-
regao substituiu strtotime por DateTimeImmutable: : createFromFormat com sufixo de
formato Uv, que preserva os milissegundos. Apods a correcao, os percentis passam a apre-
sentar granularidade real (P95 do cenério low caiu de 472 para 367 ms, com variabilidade

entre repetigoes), refletindo o comportamento efetivo do pipeline.

5.6.7 Drift de timezone entre componentes

Os timestamps do Debezium chegam em UTC, mas o consumidor PHP usava date()
com o timezone padrao do contéiner, podendo introduzir deslocamentos de horas em
ambientes com configuragao regional. A solugao foi padronizar todo o pipeline em UTC,
definindo date_default_timezone_set(’UTC’) no config.php e substituindo date()
por gmdate() na conversao de timestamps no EventTransformer. Essa padronizagao
nao afeta o calculo de laténcias (que sempre operou em milissegundos desde epoch), mas
evita que os campos dt_atualizacao, ts_mysql e ts_bronze aparecam com valores

inconsistentes entre execugoes em fusos diferentes.
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6 Experimentos e Resultados

6.1 Metodologia

Este trabalho segue uma abordagem de pesquisa aplicada com carater experimental. A
metodologia pode ser dividida em quatro etapas:

Na primeira etapa, foi realizada uma revisao bibliografica dos conceitos fun-
damentais relacionados ao trabalho: data warehouse, data lake, data lakehouse, CDC,
streaming ETL e arquitetura medalhdo. A revisao incluiu tanto artigos académicos (peri-
odicos e conferéncias) quanto documentagao técnica oficial das ferramentas utilizadas. A
busca por trabalhos relacionados priorizou publicacoes dos tltimos 5 anos nas bases Go-
ogle Scholar, IEEE Xplore e ACM Digital Library, usando termos como “data lakehouse”,
“change data capture”, “streaming ETL” e “medallion architecture”.

Na segunda etapa, foi feito o projeto da arquitetura do pipeline, definindo
os componentes, o modelo de dados, o fluxo de processamento e as decisoes técnicas.
A escolha do CNES como dominio de dados foi feita nesta etapa, apos anélise da base
publica disponibilizada pelo DATASUS. O modelo de dados foi adaptado da estrutura
original dos CSVs do CNES para um esquema relacional normalizado no MySQL, com
sete tabelas transacionais e dezesseis dimensionais.

Na terceira etapa, foi realizada a implementagao do protétipo. O desenvolvi-
mento seguiu uma abordagem iterativa: primeiro foi implementado o fluxo bésico (Debe-
zium — Kafka — Consumer — Bronze), depois adicionadas as transformagoes (Silver), e
por fim as agregagoes (Gold). Problemas técnicos encontrados durante o desenvolvimento,
documentados no Capitulo 5, foram resolvidos e suas solugoes incorporadas ao coédigo.

Na quarta etapa, foram realizados os experimentos para avaliacao do proto-
tipo. A grade final de cenarios é composta por oito intensidades de carga: Low (1 op/s),
Mixed (5 op/s), Moderate (10 op/s), Rate25 (25 op/s), Rate40 (40 op/s), Rate60 (60
op/s), Rate80 (80 op/s) e Burst (100 op/s), ordenadas em taxa nominal crescente. Os

cenarios intermediarios (Rate25 a Rate80) foram introduzidos para densificar a regiao de
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transicao entre o regime sustentével e o regime saturado, onde se esperava localizar o
“joelho” da curva laténcia x throughput. Cada cenario foi executado durante 30 segundos
e repetido 5 vezes, totalizando 40 execugdes na rodada de 28 de maio de 2026. As mé-
tricas coletadas incluem: laténcia total (intervalo entre o commit no MySQL e o registro
do evento na camada silver), laténcia de captura/ingestao (intervalo entre o commit no
MySQL e a primeira persisténcia na camada bronze), suas sub-componentes instrumenta-
das a partir de timestamps embutidos pelo Debezium (processamento interno do conector
latency_dbz_ms, e publicagao Kafka + transito + consumo no PHP latency_cdc_ms -
latency_dbz_ms), laténcia de ETL (intervalo entre as escritas bronze e silver), throughput
(eventos processados na janela de 30 s do gerador) e consisténcia (comparagao do estado
final entre MySQL e PostgreSQL).

Vale registrar que a laténcia de captura latency_cdc_ms é calculada entre dois
relégios distintos, sendo o instante de commit source.ts ms, proveniente do servidor
MySQL/Debezium, e o instante de escrita na bronze, lido pelo relégio do contéiner PHP
via microtime(). Como todos os contéineres executam no mesmo host Docker e, por-
tanto, compartilham o relégio do kernel, o descompasso entre essas fontes é desprezivel
e os valores reportados sdo confidveis. As parcelas latency_dbz_ms (intra-Debezium) e
latency_etl_ms (intra-PHP) so, por construgao, medidas dentro de um mesmo relogio
e ficam imunes a esse efeito. Essa observacao torna-se relevante caso o pipeline seja mi-
grado para um ambiente distribuido ou na nuvem, em que os dois reloégios deixam de ser
sincronizados automaticamente e a medi¢cao de latency_cdc_ms passa a exigir sincroni-
zacao via NTP para permanecer valida, podendo, sem essa sincronizagao, apresentar viés
ou até valores negativos.

A avaliagao utiliza percentis (P50, P95, P99) além da média e do desvio pa-
drao amostral entre repeticoes, seguindo as boas praticas de medigao de desempenho em
sistemas distribuidos descritas por Kleppmann (KLEPPMANN, 2017). A andlise por per-
centis é preferivel & média simples porque laténcias tém distribuicao assimétrica (skewed):
poucos eventos com laténcia muito alta podem inflacionar a média sem representar o com-
portamento tipico do sistema. As cinco repetigoes por cenério (n = 5, configuragao padrao

do script run_experiment.php) permitem reportar, para cada métrica, a média, o desvio
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padrao amostral e a faixa [min, max| entre execugoes. Intervalos de confianga formais
e testes estatisticos de comparagao entre cenarios ainda nao sao construidos, n = 5 é
suficiente para caracterizar a dispersao, mas nao para inferéncia formal e ficam apontados

no Capitulo 7.

6.2 Ambiente de execucao
Os testes foram realizados numa maquina com as seguintes especificacoes:

e Processador: Intel Core i7-1360P, 13* geragao (2,20 GHz, 12 nucleos / 16 threads)
e Memoria RAM: 16 GB (15,7 GB utilizéaveis)
Disco: SSD NVMe

Sistema operacional: Windows 11 com WSL2 (Ubuntu 24.04 LTS)

Docker: Docker Desktop para Windows com backend WSL2

Todos os nove servigos foram executados simultaneamente na mesma maquina,

sem nenhuma otimizagao especifica de sistema operacional ou configuracao avancada do

Kafka.

6.3 Cenarios

Foram definidos oito cenarios, cada um executado durante 30 segundos e repetido 5 vezes

(40 execugoes no total). A Tabela 6.1 resume as caracteristicas de cada um.

Tabela 6.1: Cenérios de teste (ordenados por taxa nominal crescente).

Cenario Taxa nominal Operagoes principais Objetivo

Low 1 op/s INSERTs/UPDATESs em estab. Baseline

Mixed 5 op/s Mix de todas as operagoes Carga leve variada
Moderate 10 op/s Vinculos e gestao de equipes Carga sustentada

Rate25 25 op/s Mix variado Pré-saturacao

Rate40 40 op/s Mix variado Transi¢ao (joelho da curva)
Rate60 60 op/s Predominancia de vinculos Saturacao leve

Rate80 80 op/s Predominancia de vinculos Saturacao

Burst 100 op/s Rajada em todas as tabelas Limite superior
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Cada cenario foi executado durante 30 segundos e repetido 5 vezes, conforme
metodologia descrita na Se¢ao 6.1.

Observagao sobre o cenério Low: a primeira repetigao (R1) pode incluir os eventos
de snapshot do Debezium, que sao a leitura inicial das tabelas. Como esses eventos tém
timestamps do momento da leitura e nao de alteracoes transacionais, a laténcia pode ficar
artificialmente alta. Caso esse comportamento seja observado, os resultados de R1 serao

apresentados separadamente.

6.4 Resultados de laténcia

Os resultados sao apresentados em duas tabelas, separando o regime sustentéavel do regime
saturado por uma diferenca de trés ordens de magnitude nas laténcias. A Tabela 6.2 retine
os cinco cenarios de menor laténcia, reportaveis em milissegundos (Low a Rate40, sendo
Rate40 ja o joelho da curva), a Tabela 6.3 retne os trés cenarios saturados (Rate60,

Rate80 e Burst), com valores em segundos.

Tabela 6.2: Laténcia total — cenérios em escala de milissegundos, Low a Rate40 (Rate40
= joelho da curva), média + desvio padrao amostral [min, max| entre 5 repetigoes. Exe-
cucao de 28 de maio de 2026, 30 s por repeti¢ao, ambiente limpo com decomposicao da
laténcia CDC instrumentada.

Cenéario Média (ms) P95 (ms) P99 (ms) Maximo (ms)
Low 232 -+ 30 [188, 261] 455 + 53 [363, 490] 484 + 31 [434, 519] 493 + 24 [462, 527]
Mixed 270 + 4 [264, 275 493 £ 6 [486, 498] 511 + 7 [504, 522] 535 + 33 [508, 587]
Moderate 278 + 9 [268, 292] 498 + 6 [492, 508] 632 + 141 [511, 838 798 + 232 [546, 1.137]
Rate25 361 £ 31 [319, 402] 843 =+ 134 [646, 973| 1.157 + 163 [942, 1.341] 1.442 + 248 [1.161, 1.761]
Rated0  1.360 £ 748 [696, 2.247]  2.546 + 1.251 [1.469, 4.218] ~ 2.871 + 1.338 [1.660, 4.666] ~ 3.175 + 1.409 [1.854, 4.980]
Tabela 6.3: Laténcia total — regime saturado (segundos) — média + desvio padrao
amostral [min, max| entre 5 repetigoes. Mesma execucao de 28 de maio de 2026.
Cenéario Meédia (s) P95 (s) Maximo (s)
Rate60 24,9 + 18,0 [9,4, 52,8] 36,7 + 19,2 [18,3, 65,9] 38,9 + 19,5 [20,4, 68,9)]
Rate80  116,1 43,7 [65,8, 177,4]  130,2 & 44,8 [79,6, 193,1]  133,5 % 45,0 [83,4, 196,8]
Burst 271,2 + 58,6 [196,5, 349,3]  286,4 + 59,9 [208,9, 365,0]  290,6 + 60,1 [213,1, 369,2]

Nota metodologica: no regime saturado, as cinco execugoes de cada cenario nao consti-
tuem réplicas independentes. Como o backlog acumulado no Kafka nao é zerado entre
repeticoes, cada execucao parte de uma fila maior do que a anterior, e a laténcia cresce

de forma quase monotonica ao longo de R1-R5 (ver Secao 6.7.2 e a Tabela 6.5). Por esse
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motivo, os valores de média e desvio padrao amostral da Tabela 6.3 nao devem ser in-
terpretados como dispersao de medigoes repetidas, mas como a faixa percorrida por uma
Unica série de degradacao progressiva. O desvio padrao mede a amplitude da degradagao
ao longo da rodada, nao a variabilidade entre realizagoes equivalentes do mesmo cenério.
Consequentemente, os valores absolutos do regime saturado dependem do comprimento
total da rodada e nao representam a laténcia do regime estacionéario. O achado robusto
e independente da duragao é o qualitativo: acima de ~30 op/s o consumidor nao escoa a
taxa de chegada e a fila cresce sem limite. A obtencao de réplicas verdadeiramente inde-
pendentes nesse regime exigiria zerar o backlog (reset de offsets ou drenagem completa)
antes de cada repeticao.

Quatro observagoes sobre as Tabelas 6.2 e 6.3: (i) os cenérios Low, Mixed e
Moderate (1 a 10 op/s) permanecem com laténcia média abaixo de 280 ms e P99 abaixo
de 640 ms, (ii) Rate25 mantém a média baixa (361 ms) mas ja leva o P99 para ~1,16 s,
ou seja, a cauda da distribuigdo passa a cruzar 1 s, (iii) Rate40 marca o joelho da curva:
a média salta para 1,36 s com dispersao larga (|696, 2.247] ms), pois as trés primeiras
repeticoes ficaram em ~700-915 ms e as duas tltimas pularam para ~2,1-2,2 s & medida
que o backlog se acumulou dentro do proprio cenario, (iv) de Rate60 em diante o sistema

entra em saturacao franca, com laténcias medianas de dezenas a centenas de segundos.

6.5 Resultados de throughput

Tabela 6.4: Throughput por cenario — média das 5 repetigoes.

Cenario Taxa nominal Eventos processados Taxa efetiva

(op/s) (média / 30 s) (evt/s)
Low 1 30 1,0
Mixed 5 140 4,7
Moderate 10 266 8,9
Rate25 25 595 19,8
Rate40 40 909 30,3
Rate60 60 880 29,3
Rate80 80 660 22,0

Burst 100 540 18,0
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A coluna Eventos processados corresponde aos eventos efetivamente registrados na
camada silver dentro da janela de 30 segundos do gerador de carga, e a taxa efetiva é
obtida dividindo essa contagem por 30 s. Nos cenérios Low, Mixed e Moderate (até 10
op/s), a taxa efetiva acompanha a taxa nominal, o consumidor absorve o ritmo do gerador
sem acumular fila. A partir de Rate25, a taxa efetiva comega a divergir da nominal (25
nominal vs 19,8 efetivo), e o gap cresce conforme a carga aumenta.

Onde esta o teto do consumidor? A taxa efetiva sobe até Rate40 (30,3 evt/s)
e, a partir dai, cai de forma monotonica: 29,3 evt/s no Rate60, 22,0 no Rate80 e apenas
18,0 no Burst. Esse comportamento nao-monotonico é a evidéncia empirica mais clara
de que a janela de 30 s mistura dois regimes: nos primeiros segundos o consumidor escoa
proximo do seu teto, e depois passa a competir com o crescimento da fila e quanto mais
agressivo o gerador, mais rapidamente o backlog se acumula e rouba ciclos do processa-
mento de eventos novos. Ha ainda um segundo fator que agrava a queda nos cenarios mais
intensos: a cada disparo da camada gold (a cada 50 eventos), o GoldProcessor reconstroi
o estado lendo todos os arquivos silver acumulados, como o ntimero de arquivos cresce ao
longo da rodada, esse custo sincrono passa a bloquear o loop de consumo por intervalos
cada vez maiores, reduzindo ainda mais a taxa de escoamento nos cenéarios finais. Em
outras palavras, a vazao de regime estacionario do consumidor nao pode ser lida
diretamente desta tabela: o pico de 30,3 evt/s em Rated( é uma estimativa superior
contaminada pelo backlog crescente e pelo custo da gold, nao a capacidade real. A medida
honesta exigiria um protocolo dedicado: deixar um backlog acumular, desligar o gerador,
e medir o ritmo de drenagem com fila nao-vazia e taxa de chegada zero, experimento
ainda nao realizado e apontado como trabalho futuro no Capitulo 7. Mesmo com essa
ressalva, os dados sao suficientes para situar a capacidade do consumidor PHP single-
threaded entre ~20 evt/s (taxa efetiva do Rate25, sustentada com laténcia média ainda
estavel em 361 ms, embora ja com pequeno déficit ante a nominal de 25 op/s) e ~30 evt/s
(pico de escoamento observado no Rate40, ja no joelho da curva). Reforgando, a faixa
de ~20-30 evt/s deve ser lida estritamente como estimativa superior da vazao de regime,
e nao como capacidade medida. Ela estd contaminada por dois efeitos que crescem ao

longo da rodada, a competi¢ao com o backlog acumulado e o custo O(n) da reconstrugao
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da camada gold, que relé todos os arquivos silver a cada 50 eventos. A medicao limpa
do teto de vazao exige o protocolo dedicado de drenagem (acumular backlog, desligar o
gerador e medir o ritmo de escoamento com taxa de chegada zero), conforme indicado no
Capitulo 7.

A Tabela 6.5 detalha a degradacao do cenario Burst ao longo das cinco repeticoes

(valores de laténcia em segundos).

Tabela 6.5: Degradagao do cenéario Burst entre repeti¢oes (laténcias em segundos).
Rep. Eventos proc. Lat. média (s) P95 (s) Maximo (s)

R1 550 1965 208,9 213,1
R2 600 238,8 256,3 261,0
R3 500 268,7 279,9 282,9
R4 550 302,9 321,4 326,9
R5 500 349,3 365,0 369,2

6.6 Curva laténcia x throughput

A Figura 6.1 apresenta a laténcia média em funcao da taxa nominal de carga para os oito
cenarios da grade ampliada, em escala vertical logaritmica. As barras de erro representam
o desvio padrao amostral entre as 5 repeticoes de cada cenario.

A curva mostra trés achados empiricos importantes. Primeiro, a laténcia média é
praticamente plana e bem comportada de 1 a 25 op/s (232 a 361 ms), e atravessa a marca
de 1 segundo exatamente entre Rate25 (361 ms) e Rate40 (1,36 s na média), localizando
o joelho da curva na faixa de 25 a 40 op/s. Segundo, ao contréario da rodada exploratoéria
anterior, a curva é agora monotonicamente crescente: com cinco repeticoes por cenario,
a média do Rate25 ficou estavel em 361 ms (sem a contaminagao pontual que, na rodada
n = 3, havia inflado esse ponto), e Rated( aparece claramente acima dele, o que torna o
joelho visualmente nitido e elimina a “inversao” que confundia a leitura anterior. Terceiro,
a dispersao entre repeti¢oes comega a crescer ja no Rate40 (desvio padrao de 748 ms sobre
média de 1.360 ms) e explode no regime saturado: as barras de erro de Rate60 a Burst
abrangem fatores de 2 a 5x, sinalizando que, nessa faixa, o resultado de uma execucao

individual depende fortemente do estado de backlog herdado das repeticoes anteriores.



6.7 Discussao 60

T T 7 T T T T T T T ]
B | e Medido (n = 5) |
= 10° | | Limiar 1s (near real-time) ,:
£ i ]
Q [ B
n
) [ B
@& t B
E 10 E E
g ]
el L ]
QO
= i |
< S A -
5 107¢ ]
= F i
<D I i
+— [ B
<
— N B

102 L | ! ! ! ! TR R R | ! ! ! ! 1]

109 10! 102

Taxa nominal de carga (op/s)

Figura 6.1: Laténcia média em funcao da taxa nominal de carga. Cada ponto repre-
senta a média de 5 repeti¢oes, as barras verticais indicam o desvio padrao amostral. A
linha tracejada cinza marca 1 s como referéncia informal para laténcia near real-time.
Observam-se trés regimes: (i) regime estavel até ~25 op/s, com laténcia média abaixo de
400 ms e desvio padrao estreito, (ii) o joelho da curva na faixa de 25-40 op/s (entre Rate25
e Rate40), onde a média cruza 1 s e a dispersao entre repeti¢oes se alarga abruptamente,
(iii) saturagao consolidada a partir de 60 op/s, com laténcias de dezenas a centenas de
segundos crescendo de forma monotonica com a carga.

6.7 Discussao

6.7.1 Cenarios de carga normal

Os cenérios Low (1 op/s), Mixed (5 op/s) e Moderate (10 op/s) apresentaram comporta-
mento estavel e similar entre si na rodada de 28 de maio, com laténcia média entre 232 e
278 ms e P95 entre 455 e 498 ms. Os desvios padrao amostrais de Mixed e Moderate sao
da ordem de 4-9 ms, indicando laténcia muito consistente dentro dessa faixa de carga. O
cenério Low apresenta variabilidade um pouco maior (+30 ms na média, £53 ms no P95),
porque com apenas 30 eventos amostrados em 30 s a estatistica é sensivel a alguns poucos
eventos de cauda longa (a rl do Low teve um evento de 527 ms, suficiente para puxar o
P95 daquela repeti¢ao). Nao foi conduzido teste estatistico formal de igualdade de médias
as n = b repeticoes atuais permitem caracterizar a dispersao mas nao sustentam inferéncia
formal, portanto a afirmacao aqui é descritiva: a faixa de variagao observada é compativel
com a hipdtese de que, dentro da faixa de 1 a 10 op/s, o tipo de operagao (INSERT vs

UPDATE) e a taxa nominal ndo sdo fatores dominantes da laténcia. O cenario Rate25
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estende essa observacao até ~25 op/s (média ainda baixa, 361 ms), e Rate40 marca o
joelho da curva, com a média ja saltando para 1,36 s e dispersao larga entre repetigoes.
O P99 permanece abaixo de 520 ms nos cenérios Low e Mixed e sobe para 632
ms no Moderate, o que ainda sustenta a caracterizacao near real-time dentro do ambiente
avaliado. J& no Rate25 o P99 sobe para ~1,16 s ou seja, a cauda da distribuicao passa
a cruzar 1 s mesmo com a média ainda baixa, e no Rate4( todos os percentis a partir
do P95 ficam acima de 1 s, limiar informal a partir do qual a caracterizacao de “near

real-time” deixa de se sustentar para a cauda da distribuigao.

Decomposicao da laténcia: onde estao os ~230-360 ms? A rodada de 28 de maio
de 2026 foi conduzida com a decomposi¢ao da laténcia CDC instrumentada (Segao 5.3.4),
permitindo atribuir cada parcela do total a uma etapa concreta do pipeline. A Tabela 6.6

apresenta as médias por cenéario.

Tabela 6.6: Decomposi¢ao da laténcia média por cenario (ms).

Cenéario dbz (ms) cdc (ms) etl (ms) Total (ms)
Debezium interno  MySQL — bronze bronze — silver MySQL — silver

Low ) 231 0 232
Mixed 5 269 0 270
Moderate 4 277 1 278
Rate25 3 360 0 361
Rate40 3 1.360 0 1.360
Rate60 2 24.924 0 24.924
Rate80 2 116.095 0 116.095
Burst 2 271.231 0 271.231

E importante esclarecer a relacio entre as colunas para a correta leitura da tabela.
O Total (MySQL — silver) decompoe-se de forma aditiva em cdc (MySQL — bronze)
mais etl (bronze — silver), a igualdade cdc + etl = Total ¢ verificada em todos os
cenarios (a diferenga residual, de no maximo ~1 ms, corresponde ao instante de registro
da métrica). J& a coluna dbz nao é uma parcela paralela: ela é um sub-intervalo interno a
cdc, medindo apenas o trecho entre o commit no binlog (source.ts_ms) e o processamento
pelo conector (ts_ms).

Com essa leitura, os dados confirmam empiricamente o argumento central: pra-

ticamente toda a laténcia ponta a ponta esta concentrada na coluna cdc, e mais
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especificamente na parcela cdc — dbz (cerca de 226 ms no cenario Low), que corresponde
a publicagdo no Kafka -+ transito + consumo pelo PHP + escrita na bronze. As duas
etapas que conseguimos isolar mostram-se despreziveis em todos os cenarios: o processa-
mento interno do Debezium (dbz) fica entre 2 e 5 ms, e a transformagao bronze — silver
em PHP (etl) fica em 0-1 ms. Em outras palavras, nem o conector nem o codigo PHP
de transformacao sao gargalos, o tempo estd no caminho entre o Debezium e a chegada
do evento ao consumidor. Caveat: o sub-intervalo que separaria “publicacao no Kafka” de
“transito + consumo PHP” (colunas latency_publish_ms e latency_kafka_ms, basea-
das em ts_kafka_connect adicionado pela SMT InsertField) ficou nulo na execugao
porque o campo nao foi populado pelo conector, a SMT requer que o ConnectRecord car-
regue um timestamp do produtor, comportamento que nao ocorreu nesta configuragao.
Essa separagao fina fica como ajuste para a préoxima rodada.

O resultado tem uma implicacao clara: o componente que domina a laténcia é
o que esta entre o Debezium e a chegada do evento no PHP, ou seja, ou o ritmo de
publicacao do Debezium no Kafka, ou a laténcia de polling do consumidor PHP via
php-rdkafka, ou uma combinagao dos dois. O conector MySQL do Debezium utilizado
esté configurado em config/debezium-mysql-source. json sem definir explicitamente a
propriedade poll.interval.ms, operando com o valor padrao de 500 ms (Red Hat, 2026).
E importante precisar a semantica desse parametro, ele define o tempo méaximo que o
conector aguarda por novos eventos quando sua fila interna esta vazia, antes de devolver
um lote ao framework Kafka Connect (sendo, ainda, limitado a 5 s pela implementagéo
e interagindo com max.batch.size). Um modelo de primeira ordem, supondo que uma
operacao ocorra em um instante arbitrario dentro de uma janela de polling de 500 ms,
prevé um tempo médio de espera de metade desse intervalo, ou seja, ~250 ms. Esse valor
é da ordem de e compativel com a faixa de 232-278 ms observada nos cenarios sustentéaveis
(Low/Mixed/Moderate). Em particular, a média do Low (232 ms) fica a menos de 20 ms
em relagao a essa referéncia. Trata-se de uma aproximacao, e nao de uma derivagao exata,
o batching real também depende de max.batch.size e da forma como o poll() drena
a fila no meio do intervalo, mas o casamento numérico é forte o suficiente para indicar

que o fator dominante esté entre o Debezium e a chegada do evento ao consumidor, e nao
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no conector nem no coédigo PHP. A confirmagao direta dessa hipdtese é o experimento
sugerido no Capitulo 7, reduzir poll.interval.ms (por exemplo, para 100 ms) e verificar se

a laténcia média cai proporcionalmente, até o teto imposto pelo batch do Kafka.

6.7.2 Cenario Burst

O Burst mostrou onde o pipeline atinge seu limite mais agressivo. Com 100 operagoes por
segundo no gerador de carga, o consumidor PHP fica muito atras: a laténcia média ao
longo das cinco repetigoes ficou em ~271 segundos e o pior caso individual chegou a ~369
segundos (altima repetigao, ver Tabela 6.5). O fenémeno mais revelador foi a degradagao
progressiva e quase monotonica entre as repetigoes (Tabela 6.5): a laténcia média subiu
de 196,5 s na R1 para 349,3 s na Rb5, enquanto a quantidade de eventos processados na
janela de 30 s permaneceu travada em torno de 500-600. O gerador continua enviando
100 eventos/s, mas o consumidor escoa apenas ~18 evt/s, e como o backlog no Kafka nao
é zerado entre repeticoes, cada repeticao parte de uma fila ainda maior do que a anterior.
Vale ressaltar que os valores absolutos do regime saturado sao, em parte, um artefato
do comprimento da rodada (cinco repeti¢oes de cada cenario, em ordem crescente de
carga, sobre o mesmo backlog acumulado) e ndo devem ser lidos como laténcia de regime
estacionério, a comparacao com a rodada exploratoria anterior (n = 3, laténcias de Burst
na casa de dezenas de segundos) deixa claro que o ntimero cresce com a duragao total do
experimento. O que é robusto e independente da duracao ¢ o achado qualitativo: acima
de ~30 op/s a fila cresce sem limite.

O joelho da curva esta entre 25 e 40 op/s. Os cenarios intermediarios
introduzidos nesta rodada permitem localizar a transi¢ao entre regime sustentavel e regime
saturado. Rate25 ainda mantém laténcia média estavel (361 £+ 31 ms), embora seu P99
ja cruze 1 s, Rated() é o primeiro cenéario em que a propria média cruza 1 s (1,36 s),
com dispersao larga entre repeti¢oes ([696, 2.247] ms) as trés primeiras repetigoes ficaram
em ~700-915 ms e as duas ultimas saltaram para ~2,1-2,2 s & medida que o backlog se
acumulou dentro do cenario. De Rate60 em diante a saturacao é franca: a média sobe
para ~25 s no Rate60, ~116 s no Rate80 e ~271 s no Burst.

Sobre a interpretagao da taxa efetiva: a Tabela 6.4 mostra que o pico de eventos
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processados por segundo ocorre em Rate40 (30,3 evt/s) e cai de forma monotonica dai
em diante (29,3 no Rate60, 22,0 no Rate80, 18,0 no Burst), comportamento que confirma
que o nimero observado na janela de medi¢ao mistura processamento de eventos novos
com competicao contra um backlog crescente e contra o custo crescente da reconstrugao
da camada gold. A vazao de regime estacionario do consumidor, medida de forma isolada,
deve ficar entre ~20 evt/s (taxa efetiva do Rate25, ainda com laténcia estavel embora
ja com pequeno déficit ante a nominal) e ~30 evt/s (pico de escoamento observado no
Rate40), a medida precisa exige protocolo dedicado de drenagem, apontado como trabalho
futuro.

Esses resultados oferecem um argumento empirico concreto para a necessidade de
motores distribuidos como Flink ou Spark, ou ao menos da paralelizagao do consumidor via
particoes Kafka adicionais e miltiplas instancias no mesmo consumer group, em cenarios
de produgdo que precisem sustentar mais de ~30 op/s. Para cargas até ~25 op/s, o

consumidor PHP single-threaded é viavel.

6.7.3 Impacto do snapshot inicial

Conforme descrito na Segao 2.5.1, na primeira execuc¢ao o Debezium realiza um snapshot
de todas as tabelas monitoradas, publicando cada registro existente como um evento com
operacao r. Esses eventos tém ts_ms igual ao momento da leitura pelo conector nao
ao momento original da escrita do registro. Para evitar contaminacao dos resultados,
os experimentos foram conduzidos com a base ja inicializada e o conector em modo de
captura incremental: antes de cada repeticao, o script run_experiment . php limpa apenas
a tabela pipeline_metrics (ndo o estado do Debezium), e a primeira repeti¢ao (R1)
j& encontra o conector posicionado no fim do binlog. Como consequéncia, as laténcias
reportadas refletem apenas eventos de CDC “real” (¢, u, d), e ndo eventos de snapshot.
Se o ambiente fosse reiniciado entre repeti¢oes (docker compose down -v), a
R1 do cenario low conteria os ~100 eventos de snapshot do seed, que apareceriam com
laténcia aparente da ordem de centenas de milissegundos a poucos segundos, nao por
limitagao do pipeline, mas pela diferenca entre o ts_ms de leitura e o instante em que o

consumidor processou o evento. Essa distincao é importante para qualquer reproducao
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do experimento.

6.8 Verificacao de consisténcia

Além das métricas de laténcia e throughput, o prototipo inclui um mecanismo de verifi-
cagao de consisténcia (consistency_check.php) que compara o estado final do MySQL
com as tabelas gold do PostgreSQL. Essa verificacao é essencial para validar que o pipeline
propagou todos os dados corretamente, sem perdas, duplicagoes ou valores incorretos.

A verificagao compara: o numero total de registros em cada tabela do MySQL com
os totais refletidos nas agregacoes gold do PostgreSQL, os valores agregados (como total
de profissionais por estabelecimento) calculados diretamente no MySQL com os valores
produzidos pelo GoldProcessor a partir dos arquivos silver, e a presenga de registros que

foram inseridos, atualizados ou deletados durante os experimentos.

Limitacao da verificagao adotada. A verificacao implementada opera no nivel de
contagens e somas agregadas, e nao no nivel de diff por chave primaria. Esse tipo
de comparacao detecta perdas grosseiras (registros que nao chegaram ao destino) e di-
vergéncias numéricas em métricas agregadas, mas nao capta certos modos de falha mais
sutis: por exemplo, dois registros distintos no MySQL que tenham sido mesclados em
um Unico registro no destino por colisao de chave produzem a mesma contagem total, e
seriam invisiveis para a comparagao atual. Da mesma forma, uma corrupc¢ao de campo
nao-agregado (um nome de estabelecimento truncado, uma coordenada deslocada) nao
altera contagens nem somas, e portanto nao seria detectada. Para um trabalho cujo tema
central ¢ a fidelidade da propagagao MySQL — lakehouse — PostgreSQL, uma verificagao
key-by-key (full outer join entre origem e destino) seria mais rigorosa e ¢ apontada como
evolucao natural no Capitulo 7.

A verificagao foi conduzida em 28 de maio de 2026, em um cenario controlado,
partindo de um ambiente limpo (docker compose down -v), em duas etapas. Na pri-
meira, o snapshot inicial do Debezium propagou o seed pela cadeia CDC — Katka —
Streaming ETL — bronze — silver — gold, na segunda, aplicou-se uma carga incremen-

tal (cenario Moderate, 10 op/s por 30 s) e aguardou-se a drenagem completa do backlog
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no Kafka (lag zero) antes de materializar a camada gold e comparar. Trata-se de uma
execugao distinta da rodada de laténcia/throughput (também de 28 de maio): como a ro-
dada de desempenho satura deliberadamente o pipeline, ela é incompativel com a medig¢ao
de consisténcia em backlog drenado, de modo que cada uma foi conduzida em seu préprio

ambiente limpo. A Tabela 6.7 apresenta os resultados.

Tabela 6.7: Verificacao de consisténcia MySQL (origem) x PostgreSQL gold, em cenério
controlado com backlog drenado.

Verificagao Apbs snapshot (seed) Apos carga Moderate
MySQL Gold MySQL Gold

Estabelecimentos 10 10 55 55

Municipios 8 8 10 10

Profissionais 20 20 20 20

¥ equipamentos (qt_existente) 49 49 49 49

Y. horas ambulatoriais 662 662 3.001 3.001

Em ambas as etapas, todas as contagens e somas agregadas coincidiram exata-
mente entre origem e destino, e o script consistency_check.php reportou consisténcia
OK. Esse resultado confirma que, com o consumidor operando de forma continua e o
backlog drenado, a propagacao MySQL — gold preserva a integridade dos dados no nivel
de contagens e somas tanto para o snapshot inicial quanto para as alteragoes incrementais

capturadas por CDC.

Nota sobre a materializacao gold. Durante o desenvolvimento, observou-se que o
GoldProcessor falhava ao gravar registros cujos campos DECIMAL (latitude e longitude)
chegavam vazios, pois o PostgreSQL rejeita string vazia em colunas numeéricas (invalid
input syntax for type numeric). A corregdo consistiu em normalizar esses campos
para NULL antes do UPSERT. Apos a corre¢ao, a materializagao gold e a verificagao de con-
sisténcia da Tabela 6.7 foram executadas sem erros. Cabe registrar que as métricas de la-
téncia e throughput reportadas nas segoes anteriores sao coletadas pelo MetricsCollector
de forma independente do GoldProcessor (a partir dos timestamps do evento, antes da

etapa gold) e, portanto, nao eram afetadas por esse problema.

Cenaérios saturados. Nos cenarios de alta carga (Rate60 em diante), a verificagao

imediatamente apos a janela de 30 s exibiria divergéncia transitoria, pois parte dos eventos
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ainda estaria enfileirada no Kafka. Trata-se de manifestacao da consisténcia eventual:
como demonstrado no cenério controlado acima, uma vez drenado o backlog, as agregacoes

convergem com o estado da origem.

Sobre a “auséncia de perdas”. O comportamento descrito é compativel com a con-
figuracao de entrega adotada: o consumidor opera com enable.auto.commit=true e
auto.commit.interval.ms=1000, o que permite duplicatas ou perdas em caso de falha
entre o consumo de um batch e a escrita na camada silver. Em outras palavras, o proto-
tipo oferece best-effort delivery, e nao at-least-once estrito. A obtencao de at-least-once
exigiria alternar para commit manual de offsets apds a confirmagao da escrita silver.

E importante delimitar com cuidado o que os experimentos realmente sustentam
sobre robustez. Em todas as execugoes, nenhuma perda ou duplicacao foi detectada pela
verificagao de consisténcia, na auséncia de falhas induzidas: nenhuma das execucgoes
derrubou o consumidor PHP no meio de um batch, simulou uma falha de rede entre o
consumidor e o Kafka, ou matou o contéiner do PostgreSQL durante a escrita das métricas.
O que se observou no cenario Burst foi apenas atraso na propagagao (consisténcia eventual
com fila ndo-vazia), o que é fenémeno distinto de perda em falha. Portanto, a afirmagao
“nenhuma perda foi observada” deve ser lida como “nenhuma perda foi observada nas
condi¢oes nominais de operagao testadas”, e nao como uma medida de tolerancia a falhas.
Um teste explicito de inje¢ao de falha (e.g., docker kill php-app durante carga, seguido
de consistency_check.php) é o experimento natural para fechar essa lacuna e fica como

trabalho futuro.

6.9 Sintese

Os resultados indicam que, dentro do ambiente avaliado, o pipeline sustenta laténcia
média entre 232 e 361 ms para cargas de até aproximadamente 20 eventos efetivos por
segundo (cenéario Rate25), configurando atualizagao near real-time. Uma alteragao feita
no banco transacional, como o cadastro de um novo estabelecimento, a atualizacao da
carga horaria de um profissional, ou a ativagao de uma equipe de satde fica disponivel na

camada silver em fragoes de segundo nesses cenarios (média abaixo de 400 ms, ainda que
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a cauda P99 ja cruze 1 s no Rate25).

A decomposi¢ao instrumentada da laténcia (Segao 6.7.1, Tabela 6.6) confirma
empiricamente que a quase totalidade desse tempo esta concentrada no intervalo entre o
commit no MySQL e a chegada do evento a camada bronze (coluna cdc). O processamento
interno do Debezium contribui com 2-5 ms, e a transformagao bronze — silver (totalmente
em PHP) contribui com 0—1 ms, portanto nem o conector nem o c6digo PHP sao gargalos
relevantes. O fator dominante é compativel com o intervalo de polling default do Debezium
(poll.interval.ms = 500 ms): a laténcia média esperada de metade desse intervalo
(~250 ms) cai praticamente no centro da faixa observada nos cenarios sustentaveis (232—
278 ms), e a média do Low (232 ms) fica a menos de 20 ms dessa previsao. Reduzir esse
intervalo é a primeira acao de tuning sugerida no Capitulo 7.

No que diz respeito a fidelidade da propagacao, a verificacao de consisténcia em
cenario controlado (Secao 6.8, Tabela 6.7) confirmou a igualdade exata entre origem e
destino em todas as contagens e somas agregadas, tanto apos o snapshot inicial quanto
apds uma carga incremental com backlog drenado, evidéncia de que a propagacao MySQL
— gold preserva a integridade dos dados no nivel avaliado. Nos cenarios saturados, a
divergéncia observada imediatamente apods a janela de medigao é transitéria e desaparece
apos a drenagem do backlog, caracterizando consisténcia eventual. A utilizacao de dados
do CNES demonstrou que a arquitetura opera sobre um modelo relacional nao trivial,
sete tabelas transacionais, chaves alfanumeéricas e dezesseis dimensoes.

O joelho da curva laténcia x carga foi localizado entre Rate25 (361 ms de média
estavel, embora com P99 ja proximo de 1 s) e Rate40 (1,36 s de média, primeiro cenario
em que a média cruza 1 s, com dispersao larga entre repetigdes). Acima desse ponto,
o consumidor PHP single-threaded nao sustenta a taxa de chegada e o backlog cresce,
levando a degradagao progressiva (laténcia média de ~25 s no Rate60, escalando a cen-
tenas de segundos no Burst). A vazao de regime estacionario do consumidor, medida
ainda contaminada pelo backlog dentro da janela, fica em algum ponto entre ~20 e ~30
evt/s, a medida precisa exige protocolo dedicado de drenagem, apontado como trabalho
futuro. Para cargas sustentadas acima desse patamar, a migracao para um motor distri-

buido como Apache Flink ou Spark Structured Streaming, ou ao menos a paralelizacao
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do consumidor via particoes Kafka adicionais e multiplas instancias no mesmo consumer

group, é apontada como evolugao natural no Capitulo 7.
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7 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um protétipo de atualizacao near
real-time entre um banco de dados transacional e um ambiente analitico organizado em
camadas bronze/silver/gold, utilizando dados reais do CNES/DATASUS. A solugao foi
construida integrando o MySQL como banco de dados transacional de origem, o Debe-
zium para a captura de mudancas por meio da leitura do binlog, o Apache Kafka como
barramento de eventos e um consumidor PHP no papel de motor de Streaming ETL. Toda
a infraestrutura roda em Docker, com ferramentas open source, e pode ser reproduzida
com um tnico comando.

Um ponto central da implementacao final é que nenhum componente do pipeline
analitico realiza consultas ao MySQL. O GoldProcessor reconstréi o estado de cada
tabela a partir dos arquivos da camada silver, conforme o método loadLatestState()
apresentado no Listing 5.6. Essa decisao garante que toda a propagacao de dados ocorra,
de fato, pelo fluxo de CDC e Streaming ETL, e nao por consultas paralelas ao banco de
origem, uma corre¢ao conceitual que se mostrou relevante ao longo do desenvolvimento.

A utilizagao de dados reais do CNES trouxe mais complexidade e realismo ao
protétipo em comparagao com o dominio de e-commerce ficticio utilizado em versoes
anteriores. O modelo, com sete tabelas transacionais, chaves compostas e miltiplas di-
mensoes, exercita o pipeline de forma mais representativa e demonstra que a arquitetura
proposta nao se limita a cenarios simples.

Retomando a questao de pesquisa que orientou o trabalho, os resultados mostram
que uma arquitetura lakehouse alimentada exclusivamente por CDC e Streaming ETL,
montada com ferramentas open source em uma tUnica maquina, sustenta atualizacoes near
real-time enquanto a carga permanece moderada. Até cerca de 25 op/s, a laténcia média
ficou entre 232 e 361 ms e o comportamento se manteve estavel. A transicao para o
regime saturado, o joelho da curva, situa-se entre 25 e 40 op/s, faixa em que a laténcia
média cruza a marca de 1 segundo. Acima de aproximadamente 30 op/s, o consumidor

single-threaded deixa de escoar a taxa de chegada, a fila cresce sem limite e a laténcia se
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degrada para dezenas ou centenas de segundos.

Quanto aos fatores que limitam o desempenho, a decomposicao instrumentada
da laténcia identificou dois gargalos distintos. Em cargas baixas, o tempo ¢ dominado
pelo intervalo de poll do Debezium, configurado no default de 500 ms, e nao pelo conector
nem pelo codigo de transformacgao em PHP, que juntos somam poucos milissegundos. Em
cargas altas, o limite passa a ser a natureza single-threaded do consumidor, agravada pelo
custo crescente de reconstrucao da camada gold. Em condi¢oes nominais e com a fila
drenada, a verificagao de consisténcia nao acusou perdas nem divergéncias entre a origem
e o destino, o que indica que a propagagao preserva a integridade dos dados no nivel

avaliado.

7.1 Contribuicoes
As principais contribui¢oes deste trabalho sao:

e A implementagao de uma arquitetura completa de atualizacao near real-time, na
qual toda a camada analitica é construida a partir do pipeline de streaming, sem
nenhuma consulta ao banco de origem, disponibilizada como protétipo reproduzivel

em Docker e de codigo aberto.

e A aplicagdo do pipeline a dados reais do CNES/DATASUS, evidenciando sua vi-
abilidade em um dominio de satide publica de relevancia social e em um modelo

relacional nao trivial.

e A avaliagao experimental sob oito intensidades de carga, com cinco repeti¢oes por
cenario, que localizou empiricamente o joelho da curva de laténcia x throughput

entre 25 e 40 op/s.

e A decomposicao instrumentada da laténcia a partir dos timestamps do proprio De-
bezium, que isolou o processamento do conector (entre 2 e 5 ms) e identificou o
poll.interval.ms default de 500 ms como fator dominante da laténcia em cargas

baixas.
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7.2 Limitacoes

O protétipo também apresenta limitagoes que merecem registro. O consumidor é single-
threaded, sem paralelismo, checkpointing ou garantia exactly-once. Como o commit de
offsets no Kafka é automatico e perioédico (<enable.auto.commit=true> e <auto.commit.
interval. ms=1000>), a entrega é, em rigor, best-effort, de modo que, em caso de falha entre
0 consumo e a escrita silver, eventos podem ser duplicados ou perdidos. A obtencao de
at-least-once estrito exigiria o commait manual de offsets apds a confirmagao da escrita.

No armazenamento, o lakehouse usa arquivos JSONL, sem transagoes ACID,
versionamento ou otimizagoes de leitura. Formatos como Delta Lake e Iceberg resolveriam
essas lacunas, mas nao dispoem de bibliotecas para PHP, o que exigiria um componente
em Python ou Java. Além disso, a reconstrucao do estado na camada gold carrega todos os
arquivos silver em memoria, o que se torna inviavel para volumes grandes, e essa camada
opera em micro-batch periddico, e nao evento por evento. Uma agregacao incremental
pura exigiria gerenciamento de estado com persisténcia, algo que o PHP nao oferece
nativamente.

Quanto a avaliagao, os testes foram conduzidos em ambiente local, com Docker em
uma tnica maquina, sem simular laténcia de rede ou ambientes distribuidos, e utilizaram
um seed reduzido, de cerca de uma centena de registros, em vez da base completa do
CNES, com mais de 22 milhoes de registros, o que limita a anélise de escalabilidade.
A verificagao de consisténcia, por sua vez, compara contagens e somas agregadas, sem
realizar diff por chave priméaria, de modo que modos de falha mais sutis, como colisao
de chave ou corrupgao de campo nao-agregado, nao seriam detectados. Uma comparagao

key-by-key ¢ apontada como evolucao natural.

7.3 Trabalhos futuros

Diversos desdobramentos podem dar continuidade a este trabalho. No plano de desem-
penho, o passo mais imediato ¢ substituir o consumidor PHP por um motor distribuido
como Flink ou Spark, comparando throughput e tolerancia a falhas. Na mesma diregao, é

interessante reduzir o poll.interval.ms do Debezium, do default de 500 ms para algo


enable.auto.commit=true
auto.commit.interval.ms=1000
auto.commit.interval.ms=1000
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como 100 ms, e verificar se a laténcia média cai na proporgao prevista pela analise da
Secao 6.7.1. Também é necessario medir a vazao de regime saturado de forma isolada,
gerando backlog, desligando o gerador e medindo o ritmo de drenagem, de modo a obter
um teto de throughput livre da contaminacao da fila e do custo crescente da reconstrucao
da gold, ja que a estimativa atual, entre 20 e 30 evt/s, é apenas um limite superior.

No que diz respeito ao armazenamento, a adocao de Delta Lake ou Iceberg traria
transacoes ACID e time travel ao lakehouse, enquanto uma agregagao incremental na
camada gold evitaria reconstruir o estado do zero a cada execucao.

Para avaliar escalabilidade e realismo, seria importante importar a base completa
do CNES, por meio do script import_cnes_csv.sh, e observar o comportamento do
pipeline com volume realista, além de executar os experimentos em nuvem para medir a
escalabilidade horizontal e o impacto da laténcia de rede. Nesse cenario distribuido, torna-
se indispensavel sincronizar os relégios dos hosts por NTP e revalidar a decomposicao da
laténcia, ja que a latency_cdc_ms é medida entre o relégio da origem e o do consumidor.

Do ponto de vista do rigor estatistico, recomenda-se aumentar o ntamero de re-
peticoes, de n = 5 para n = 10 ou mais, e conduzir testes formais de comparacao entre
cenarios, em especial para confirmar a localizacao precisa do joelho da curva entre 25 e 40
op/s. Convém ainda ajustar a SMT InsertField para que o campo ts_kafka_connect
seja efetivamente populado, o que ficou nulo na rodada atual e impediu separar empirica-
mente a parcela de publicacao no Kafka da parcela de transito e consumo em PHP dentro
da latency_cdc_ms.

No tocante a robustez, um teste de injecao de falha, como um docker kill
php-app durante a carga, permitiria validar a verificagao de consisténcia e evolui-la para
uma comparagao key-by-key, via full outer join entre origem e destino, capaz de detectar
a corrupcao de campos individuais que a comparagao atual, baseada em contagens e
somas, nao capta. Por fim, a integracao com ferramentas de visualizacao como Grafana

ou Metabase abriria espago para dashboards em tempo real dos indicadores de saude.
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