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Resumo  

  

  

Este Trabalho de Conclusão de Curso explora a crescente importância do Data 

Streaming no cenário digital atual, impulsionado pela proliferação de dados em tempo 

real. O estudo delineia as distinções cruciais entre o processamento de dados em fluxo 

contínuo (streaming) e o tradicional processamento em lote (batch), abordando os 

significativos benefícios que o streaming oferece, bem como os complexos desafios 

inerentes à sua implementação. Serão apresentadas as principais arquiteturas e 

tecnologias, como Apache Kafka, Apache Flink, Spark Streaming e AWS Kinesis, 

destacando suas particularidades e como cada uma contribui para a construção de 

ecossistemas de dados dinâmicos e responsivos.  

Um foco central e aprofundado será direcionado à aplicação estratégica do Data 

Streaming nos setores de e-commerce e redes sociais. Investiga -se minuciosamente 

como a capacidade de coletar, processar e analisar avaliações e opiniões de 

consumidores em tempo real permite a obtenção de entendimentos acionáveis e 

imediatos. O trabalho detalhará como esses entendimentos, derivados da voz do 

consumidor digital, podem ser proativa e estrategicamente utilizados para influenciar e 

otimizar processos de vendas, refinar campanhas de marketing e, consequentemente, 

elevar a competitividade das empresas na era da decisão instantânea. Ao final, o estudo 

discutirá as melhores práticas para superar os desafios técnicos de latência, 

escalabilidade e tolerância a falhas, garantindo a robustez de sistemas de Data 

Streaming.  

Palavras-chave: Data Streaming; Processamento em Tempo Real; Análise de 

Sentimentos; E-commerce; Redes Sociais; Otimização de Vendas.  

  

  

  

  

  

  

  



 

Abstract  

  

  

This Graduation Work explores the increasing importance of Data Streaming in the 

current digital landscape, driven by the proliferation of real-time data. The study 

delineates the crucial distinctions between continuous data processing (streaming) and 

traditional batch processing, addressing the significant benefits that streaming offers, as 

well as the complex challenges inherent in its implementation. Key architectures and 

technologies such as Apache Kafka, Apache Flink, Spark Streaming, and AWS Kinesis 

will be presented, highlighting their specific characteristics and how each contributes to 

the construction of dynamic and responsive data ecosystems.  

A central and in-depth focus will be directed towards the strategic application of Data 

Streaming in the e-commerce and social media sectors. We will meticulously investigate 

how the ability to collect, process, and analyze consumer reviews and opinions in real 

time enables the generation of immediate and actionable insights. The work will detail 

how these insights, derived from the digital consumer's voice, can be proactively and 

strategically utilized to influence and optimize sales processes, refine marketing 

campaigns, and consequently enhance business competitiveness in the era of instant 

decision-making. Finally, the study will discuss best practices for overcoming technical 

challenges such as latency, scalability, and fault tolerance, ensuring the robustness of 

Data Streaming systems.  

Keywords: Data Streaming; Real-time Processing; Sentiment Analysis; E-commerce; 

Social Media; Consumer Insights; Sales Optimization.  
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1. Introdução  

  

1.1. Contextualização: A Era dos Dados em Tempo Real  

 
Vive-se em uma era digital, em que a geração de dados acontece de forma rápida e em 
volumes gigantescos, um fenômeno conhecido como Big Data. Segundo Laney (2001), 
em uma definição bastante influente para o Gartner, o Big Data se refere a três dimensões 
principais: Volume, Velocidade e Variedade. A dimensão de 'Velocidade', especialmente, 
destaca que não basta apenas armazenar grandes quantidades de dados; é fundamental 
processá-los com agilidade para que possam gerar valor. Essas informações chegam de 
uma variedade de fontes, como redes sociais, sensores de Internet das Coisas (IoT), 
transações financeiras e plataformas de comércio eletrônico. 
Perante esse fluxo constante de dados, simplesmente coletar e armazenar para análise 
posterior muitas vezes já não é suficiente. A capacidade de analisar e agir em tempo real, 
à medida que os dados são gerados, virou um diferencial competitivo importante. É nesse 
cenário que o processamento de dados em tempo real, ou Data Streaming, ganha 
destaque como uma tecnologia essencial. De acordo com Kleppmann (2017), um dos 
principais nomes em arquitetura de dados, o streaming representa uma mudança de 
paradigma, tratando os dados não como uma quantidade finita a ser processada, mas 
como um fluxo contínuo e infinito. Este estudo é motivado pela necessidade de entender 
melhor como essa abordagem pode ser aplicada para extrair o máximo potencial dos 
“dados em movimento”, especialmente para compreender o comportamento do 
consumidor. 
 

1.2. Problema de Pesquisa  

Com o crescimento constante da geração de dados e a necessidade de tomar decisões 

rápidas, este trabalho, busca responder à seguinte questão:  

De que forma o Data Streaming, usando suas tecnologias e abordagens, permite coletar 

e analisar em tempo real opiniões e avaliações de consumidores em redes sociais e 

plataformas de e-commerce? E de que maneira essas informações dinâmicas podem ser 

usadas de forma estratégica e proativa para influenciar e melhorar os processos de 

vendas e ajudar na tomada de decisões de marketing? 

  

  

  

  

  

 



 

1.3. Objetivos  

 

1.3.1. Objetivo Geral  

Analisar o potencial transformador do Data Streaming na geração de compreensão em 

tempo real a partir de dados de consumidores, e investigar sua aplicação estratégica 

para impulsionar vendas e refinar estratégias de marketing nos setores de e-commerce 

e redes sociais.  

1.3.2. Objetivos Específicos  

 

Para atingir o objetivo geral, este trabalho se propõe a:  

● Primeiro, explicar o que é Data Streaming e como ele difere do processamento batch, 

com base na literatura da área. 

● Em seguida, apresentar as principais arquiteturas e tecnologias utilizadas em Data 

Streaming, como Apache Kafka, Apache Flink, Spark Streaming e AWS Kinesis.  

● Também serão explorados os principais exemplos de uso de Data Streaming em 

diferentes setores, além de discutir as técnicas e modelos empregados no 

processamento contínuo de dados. 

● O trabalho identificará os desafios encontrados na implementação desses sistemas 

e as melhores práticas recomendadas.  

● Será demonstrado que é possível captar e processar dados de texto (como opiniões 

e avaliações) em tempo real em plataformas de redes sociais e e-commerce. Além 

disso, será abordado metodologias e ferramentas de Análise de Sentimentos 

aplicadas a fluxos de dados em streaming. 

●  Será abordado ainda como os entendimentos obtidos a partir dessas análises e do 

comportamento do consumidor em tempo real podem influenciar na personalização 

de ofertas, campanhas de marketing e nas estratégias de vendas.  

● Por fim, será apresentado um estudo de caso hipotético que ilustra todo o ciclo, desde 

a captação de opiniões até ações de vendas e marketing baseadas nas análises 

geradas em tempo real. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

1.4. Justificativa: A Urgência da Velocidade para a Vantagem Competitiva  

 

Este estudo é importante porque mostra como a agilidade na análise de dados virou uma 

peça fundamental para as empresas conquistarem uma vantagem competitiva nos 

tempos de hoje. Pesquisadores como Davenport e Harris (2007) já defendiam que usar 

análises de dados dava às companhias um diferencial estratégico. Com a evolução para 

a análise em tempo real, esse diferencial fica ainda mais evidente. O conceito de Data 

Streaming não deve ser visto só como uma novidade tecnológica, mas como uma 

decisão estratégica que ajuda as organizações a:  

• Tomar decisões de forma mais rápida e inteligente: ao invés de reagir apenas ao 

que já aconteceu, as empresas podem prever tendências e resolver problemas 

quase instantaneamente.  

• Melhorar processos internos: monitorar as operações constantemente pode gerar 

ganhos de eficiência e ajudar a reduzir custos. 

• Personalizar a experiência do cliente: ao reagir em tempo real ao comportamento 

do usuário, é possível oferecer produtos e conteúdos que realmente interessem, 

aumentando a satisfação e a fidelidade. 

• Inovar de forma contínua: receber feedback imediato dos clientes acelera o 

desenvolvimento e aperfeiçoamento de produtos e serviços. Neste trabalho, 

especialmente voltado para e-commerce e redes sociais, a análise em tempo real 

da "voz do consumidor" faz toda a diferença. Ela permite que uma marca não só 

entenda o que estão dizendo sobre seus produtos, mas também aja de forma 

inteligente, no momento certo. 

•  Este TCC busca contribuir para a literatura ao explorar o valor estratégico da 

análise de sentimentos em tempo real para marketing e vendas, servindo de 

referência tanto para profissionais quanto para acadêmicos. 

 

1.5. Estrutura do Trabalho  

Este trabalho está organizado em oito capítulos principais para guiar o leitor por uma 

jornada compreensiva sobre o universo do Data Streaming. O Capítulo 2, "Fundamentos 

do Data Streaming", estabelece a base conceitual, definindo o processamento de fluxo 

e contrastando-o com o processamento em lote, além de explorar seus benefícios e 

desafios iniciais. O Capítulo 3, "Arquiteturas e Tecnologias de Data Streaming", 

aprofunda-se nas principais plataformas do ecossistema, como Apache Kafka, Apache 

Flink, Spark Streaming e AWS Kinesis, apresentando suas características e cenários de 



 

uso. O Capítulo 4, "Casos de Uso Abrangentes do Data Streaming", ilustra a aplicação 

prática da tecnologia em diversos setores.  

O Capítulo 5, "Técnicas e Modelos de Processamento em Data Streaming", explora as 

abordagens metodológicas para construir pipelines de dados e gerenciar o estado em 

ambientes de fluxo. O Capítulo 6, "Desafios e Melhores Práticas na Implementação de 

Data Streaming", discute as complexidades técnicas e as estratégias para superá-las. 

Finalmente, o Capítulo 7, "Data Streaming como Vantagem Competitiva: E-commerce, 

Redes Sociais e a Influência nas Vendas", constitui o cerne deste estudo, investigando 

como a análise de opiniões e sentimentos em tempo real nas redes sociais e no e-

commerce impacta diretamente as estratégias de marketing e os resultados de vendas. 

As "Considerações Finais", no  

Capítulo 8, sumarizam os achados, apontam as limitações do estudo e sugerem 

caminhos para pesquisas futuras.  

2. Fundamentos do Data Streaming  

2.1. Definição e Conceitos Essenciais do Processamento de Fluxo  

O Data Streaming, também conhecido como processamento de fluxo, refere-se à prática 

de trabalhar com dados de forma contínua e em tempo real, à medida que eles são 

criados por uma fonte. Diferentemente dos dados armazenados, ou seja, os que ficam 

em bancos de dados esperando para serem consultados depois, o streaming foca nos 

dados que estão em movimento. De acordo com Kleppmann (2017, p. 430), um evento 

pode ser entendido como um registro pequeno, independente e imutável de algo que 

aconteceu. 

Para entender essa tecnologia, alguns conceitos essenciais precisam ser estabelecidos:  

• Evento: É a unidade de dado fundamental em um sistema de streaming. Conforme 
a definição citada, cada evento é um fato que ocorreu em um ponto específico no 
tempo e não pode ser alterado. 

• Fluxo de Dados (Stream): É uma sequência ilimitada, ordenada e contínua de 
eventos. Conforme descrevem Akidau, Chernyak e Lax (2015), pioneiros na área, 
um fluxo de dados é um conceito perpétuo, que, em teoria, nunca "termina". Os 
eventos dentro do fluxo são processados de maneira sequencial. 

• Baixa Latência: Talvez a característica mais valorizada do Data Streaming. Refere-
se ao intervalo de tempo mínimo entre a ocorrência de um evento e sua análise. O 
objetivo é que essa latência seja a menor possível, idealmente na casa de 
segundos ou milissegundos. 

• Alta Vazão (Throughput): Mede a capacidade do sistema de processar um grande 
volume de eventos por unidade de tempo. Sistemas robustos de streaming são 
projetados para escalar e lidar com milhões de eventos por segundo. 

 

 



 

 

 

 

Diferenças Críticas entre Processamento Batch e Streaming  

Para compreender sobre a inovação do Data Streaming é importante, especialmente ao 
compará-la ao modelo tradicional de processamento, conhecido como batch.  

Nesse método, o processamento acontece com um grande volume de dados coletados 

ao longo de um período (por exemplo, a cada noite ou a cada semana), sendo 

armazenados e processados de uma só vez. Essa abordagem funciona bem para 

relatórios financeiros, faturamento e tarefas que não precisam de respostas rápidas. Por 

outro lado, o processamento de streaming, como explicaram autores como Akidau, 

Chernyak e Lax (2015), trabalha com dados que não têm um fim definido, chama-se  de 

“fluxos ilimitados”. Aqui, a análise é feita em tempo real, enquanto os eventos chegam, 

de forma contínua. Uma maneira fácil de entender as diferenças entre essas duas formas 

é por meio de um quadro comparativo (veja o Anexo A). Importante ressaltar que essa 

tabela em anexo foi gerada pelo ChatGPT(2025) para apoiar na visualização dos 

comparativos. 

 Analisar esse quadro ajuda não só a entender as diferenças técnicas, como latência e 

quantidade de dados processados, mas também a perceber uma mudança na filosofia 

de trabalhar com a informação: de uma análise de um passado fixo para uma interação 

com o presente, que está sempre mudando. Essa mudança faz do streaming uma 

ferramenta essencial para problemas que precisam de respostas rápidas, como entender 

o comportamento do consumidor em tempo real. 

 

 

2.2. Benefícios Transformadores do Data Streaming  

Adotar sistemas de Data Streaming traz uma série de benefícios importantes que 

mudam a forma como as organizações lidam com seus dados e mercados. O benefício 

mais claro é a capacidade de tomar decisões em tempo real, permitindo que as 

empresas respondam rapidamente a eventos e transformem dados não processados 

em ações num piscar de olhos. Essa habilidade também melhora a experiência do 

cliente, com recomendações e ofertas que se ajustam de acordo com o comportamento 

mais recente do usuário. Além de melhorar a interação com o cliente, o processamento 

de fluxo é essencial para aumentar a resiliência e otimizar as operações. Como 

destacado por Kleppmann (2017), sistemas de streaming são naturalmente adequados 

para detectar rapidamente anomalias, como fraudes financeiras ou falhas em sistemas, 

ao identificar padrões incomuns no momento em que acontecem. Isso também ajuda 

na eficiência operacional, ao permitir o monitoramento contínuo de cadeias de 



 

suprimentos ou processos industriais (IoT), facilitando a otimização de recursos e a 

manutenção preditiva de máquinas. Todas essas vantagens juntas resultam em uma 

vantagem competitiva duradoura, onde a agilidade para inovar e responder ao mercado 

se transforma em um diferencial estratégico, como apontam Davenport e Harris (2007), 

no contexto mais geral da competição baseada em análise de dados. 

 

2.4. Desafios Iniciais e Considerações Fundamentais  

Apesar dos benefícios, a implementação de sistemas de Data Streaming não é trivial e 
apresenta desafios técnicos significativos, majoritariamente derivados de sua natureza 
distribuída e contínua. Kleppmann (2017) dedica parte substancial de sua obra a esses 
desafios, que incluem: 

• Consistência e Semântica de Processamento: Garantir que cada evento seja 
processado corretamente em um sistema com múltiplas máquinas é complexo. O 
ideal é a semântica de processamento "exactly-once" (exatamente uma vez), que 
evita perdas ou duplicações de dados. Contudo, sua implementação, como em 
sistemas como o Apache Flink, adiciona complexidade e pode impactar a latência. 

• Tolerância a Falhas: Sistemas de streaming devem ser resilientes. A falha de um 
nó ou de uma conexão de rede não pode comprometer todo o pipeline. Isso exige 
mecanismos robustos de replicação de dados e estado, além de estratégias de 
recuperação automática. 

• Escalabilidade e Elasticidade: Os volumes de dados em um fluxo podem variar 
drasticamente. A arquitetura deve ser capaz de escalar horizontalmente, 
adicionando ou removendo recursos de forma dinâmica para lidar com picos de 
tráfego sem degradação do desempenho. 

• Gerenciamento de Estado (State Management): Muitas aplicações de streaming 
são stateful, ou seja, precisam manter um estado sobre eventos passados para 
processar os atuais (ex: um perfil de usuário, uma contagem em janela de tempo). 
Gerenciar esse estado de forma consistente e tolerante a falhas em um ambiente 
distribuído é um dos desafios mais complexos no design desses sistemas, sendo 
um dos pontos fortes de plataformas como o Apache Flink (Kalavri et al., 2019). 

• Complexidade de Desenvolvimento e Operação: Construir e manter essas 
aplicações exige uma equipe com habilidades especializadas em computação 
distribuída, arquitetura de software e DevOps, o que pode representar uma barreira 
para a adoção em algumas organizações. 

 

 

 



 

3. Arquiteturas e Tecnologias de Data Streaming  

Para endereçar os desafios e materializar os benefícios do Data Streaming, um 

ecossistema de arquiteturas e tecnologias foi desenvolvido. 

3.1. Visão Geral das Arquiteturas Comuns (Lambda, Kappa e suas Evoluções)  

Historicamente, duas arquiteturas principais dominaram o design de sistemas de Big Data 

que combinam dados em tempo real e históricos:  

Arquitetura Lambda:  Proposta por Marz (2015) em seu livro sobre sistemas de Big Data, 
a Arquitetura Lambda visa o equilíbrio entre baixa latência e precisão de dados. Ela é 
composta por três camadas: uma camada batch para processamento completo e preciso 
de todos os dados históricos, uma camada speed para fornecer visões em tempo real de 
dados recentes, e uma camada de serviço (serving) que unifica os resultados de ambas. 
A principal desvantagem, amplamente discutida, é sua alta complexidade, pois exige a 
manutenção de duas bases de código distintas para a mesma lógica de negócio. 

Arquitetura Kappa: Como uma resposta à complexidade da Lambda, Kreps (2014), um 
dos criadores do Apache Kafka, propôs a Arquitetura Kappa. Sua premissa é a 
simplificação radical: tratar tudo como um fluxo. Nesta arquitetura, uma única tecnologia 
de processamento de streaming é utilizada. Análises históricas são realizadas 
simplesmente reprocessando o fluxo de eventos desde o início. Essa abordagem reduz a 
complexidade de desenvolvimento e manutenção, mas exige uma plataforma de 
mensageria (como o Kafka) que possa persistir e reproduzir grandes volumes de dados 
de forma eficiente. 

A evolução dessas arquiteturas mostra uma tendência clara para a simplificação e 

unificação do processamento de dados, com foco crescente em tecnologias que podem 

lidar com ambos os cenários de forma eficiente.  

3.2. Apache Kafka: O Coração da Plataforma de Mensageria Distribuída  

O Apache Kafka se consolidou como a plataforma padrão de fato para a ingestão e 

transporte de eventos em arquiteturas de streaming. Conforme detalhado por seus 

criadores, Narkhede, Shapira e Palino (2017), o Kafka atua como um log de commits 

distribuído, imutável e de alta performance. Suas características principais – mensageria 

persistente organizada em tópicos, tolerância a falhas por meio de replicação, altíssima 

vazão (throughput) e um ecossistema rico com ferramentas como Kafka Connect e Kafka 

Streams – fazem dele o "coração" ou "sistema nervoso central" da maioria das 

implementações modernas de Data Streaming. 

 

 

 



 

   Características Principais:  

 

• Mensageria Persistente: O Kafka armazena fluxos de registros 

(mensagens) em categorias chamadas "tópicos". Essas mensagens são 

duráveis e podem ser consumidas múltiplas vezes, permitindo 

reprocessamento.  

• Tolerância a Falhas: Os dados são replicados em múltiplos servidores 

(brokers) dentro de um cluster, garantindo a disponibilidade e a persistência 

mesmo em caso de falhas de hardware ou software.  

• Alta Vazão e Baixa Latência: Projetado desde o início para lidar com 

volumes massivos de dados (milhões de eventos por segundo) com 

latência muito baixa, tornando-o ideal para sistemas de tempo real.  

• Escalabilidade Horizontal: É fácil escalar um cluster Kafka adicionando 

mais brokers, permitindo que ele cresça conforme a demanda por dados 

aumenta.  

• Ecossistema Rico: Possui um vasto ecossistema de ferramentas, 

incluindo Kafka Connect (para integração com outras fontes e destinos de 

dados) e Kafka Streams (uma biblioteca Java/Scala para construir 

aplicações de streaming).  

O Kafka é frequentemente utilizado como a camada de ingestão de dados em 

arquiteturas de streaming, funcionando como um "hub" central para onde todos os 

eventos são enviados antes de serem processados por outros motores de streaming.  

3.3. Apache Flink: Processamento de Fluxo de Dados com Estado (Stateful)  

O Apache Flink é um motor de processamento de fluxo de código aberto que se destaca 

por ser um sistema de streaming "verdadeiro", processando eventos um a um, e não em 

micro-lotes. Segundo Kalavri et al. (2019), as maiores vantagens do Flink são sua 

capacidade sofisticada de gerenciamento de estado e o suporte nativo a garantias de 

processamento exactly-once. Isso o torna ideal para aplicações complexas que exigem 

baixa latência e alta precisão, como detecção de fraude, análise de comportamento de 

usuário em tempo real e ETL contínuo. 

3.4. Spark Streaming: Processamento de Micro-batches na Plataforma Spark  

O Spark Streaming é uma extensão do Apache Spark que aborda o processamento de 

fluxo por meio de um modelo de micro-lotes (micro-batching). Conforme explicado por 

Zaharia et al. (2018), o Spark Streaming divide o fluxo de dados em pequenos intervalos 

de tempo e os processa como uma sequência de tarefas batch. Embora isso resulte em 

uma latência ligeiramente maior (na casa de segundos) em comparação com o Flink, sua 

principal vantagem é a integração perfeita com o ecossistema Spark, permitindo a 

unificação do código para análises batch, interativas (Spark SQL), de machine learning 

(MLlib) e de streaming. 



 

3.5. AWS Kinesis: Solução Gerenciada para Streaming de Dados na Nuvem  

O Amazon Web Services (AWS) Kinesis é uma suíte de serviços totalmente gerenciados 

para streaming de dados. Conforme a documentação oficial da Amazon Web Services 

(AWS, 2025), o Kinesis abstrai a complexidade da infraestrutura subjacente, permitindo 

que as equipes se concentrem na lógica de negócio. Composto por serviços como Kinesis 

Data Streams (ingestão), Kinesis Data Firehose (carregamento) e Kinesis Data Analytics 

(processamento com SQL ou Flink), ele oferece uma solução elástica e integrada ao 

ecossistema AWS, sendo uma opção atrativa para empresas que buscam agilidade e 

redução da sobrecarga operacional. 

.  

3.6. Análise Comparativa das Tecnologias e Seus Cenários de Uso  

A escolha da tecnologia de Data Streaming mais adequada depende criticamente dos 

requisitos específicos de cada aplicação, incluindo latência tolerável, volume de dados, 

necessidade de gerenciamento de estado e integração com ecossistemas existentes.  

 

  

 

4. Casos de Uso Abrangentes do Data Streaming  

 

O Data Streaming transcende barreiras entre diferentes setores, sendo utilizado em várias 

áreas para otimizar operações e abrir novas possibilidades de negócios. 

.  

4.1. Monitoramento de Sistemas e Detecção de Anomalias em Tempo Real  

 

Um dos casos de uso mais fundamentais do Data Streaming é o monitoramento de 

infraestrutura e aplicações de TI. Por meio da coleta e análise contínua de fluxos de 

eventos, como logs e métricas de desempenho (CPU, memória, rede), as organizações 

podem obter uma visão instantânea da saúde de seus sistemas. Conforme discute 

Kleppmann (2017), esta abordagem permite que equipes de operações identifiquem 

falhas, gargalos de performance e anomalias —como um ataque cibernético em 

andamento quase no momento em que ocorrem. O impacto direto é a capacidade de 

resposta proativa, que minimiza o tempo de inatividade e assegura a continuidade dos 

serviços. 

● Como funciona: Coleta e análise contínua de logs, métricas de desempenho (CPU, 

memória, rede) e eventos de infraestrutura de servidores, aplicações e dispositivos.  

● Impacto: Permite que equipes de TI identifiquem falhas, gargalos de performance, 

ataques cibernéticos ou atividades incomuns (anomalias) quase que 



 

instantaneamente. Isso possibilita uma resposta proativa, minimizando o tempo de 

inatividade do sistema e garantindo a continuidade dos serviços críticos.  

 

4.2. Internet das Coisas (IoT) e Processamento de Dados de Sensores  

 

A Internet das Coisas (IoT) representa um dos maiores geradores de dados em fluxo 

contínuo. Bilhões de dispositivos, como sensores em fábricas (Indústria 4.0), wearables 

de saúde e veículos conectados, produzem um volume massivo de leituras por segundo. 

A arquitetura de Data Streaming é essencial para ingerir e processar esses fluxos 

massivos em tempo real. Essa capacidade habilita aplicações transformadoras como a 

manutenção preditiva de equipamentos, a automação industrial, o monitoramento remoto 

de pacientes e o gerenciamento de cidades inteligentes (Hanes et al., 2017). 

 

● Como funciona: Ingestão e processamento de fluxos massivos de dados gerados 

por bilhões de dispositivos IoT, como sensores em fábricas, wearables de saúde, 

veículos conectados e medidores inteligentes.  

● Impacto: Possibilita a automação industrial em tempo real, manutenção preditiva de 

equipamentos, monitoramento remoto de saúde de pacientes, gerenciamento de 

frotas de veículos e o desenvolvimento de cidades inteligentes, otimizando recursos 

e prevenindo problemas.  

 

4.3. Análise e Detecção Proativa de Fraudes Financeiras  

No setor financeiro, a velocidade é crucial para a segurança. A detecção de fraudes é um 

caso de uso clássico onde o Data Streaming oferece um valor imenso. Sistemas de 

processamento de fluxo analisam padrões de transações financeiras em milissegundos, 

comparando cada nova compra ou transferência com o perfil histórico do usuário e com 

modelos de fraude conhecidos. Como apontado em estudos sobre o tema (Abdallah; 

Maarof; Zainal, 2016), essa análise instantânea permite que transações suspeitas sejam 

bloqueadas antes de serem concluídas, minimizando perdas para instituições financeiras 

e consumidores. 

 

 

4.4. Processamento de Logs para Segurança e Inteligência Operacional  

De forma análoga ao monitoramento de sistemas, a centralização e análise em tempo real 

de logs de segurança e acesso é uma aplicação vital. Narkhede, Shapira e Palino (2017) 

relatam que o próprio Apache Kafka foi criado no LinkedIn para lidar com a agregação de 

logs de atividade em escala. Para equipes de segurança cibernética (Cybersecurity), essa 

prática é essencial para a detecção de atividades suspeitas e tentativas de invasão. Para 



 

as equipes de operações (DevOps), permite a depuração de aplicações e a compreensão 

do comportamento do sistema em tempo real. 

 

 

● Como funciona: Centralização e análise em tempo real de logs de segurança, logs 

de acesso, logs de aplicações e logs de infraestrutura de múltiplas fontes.  

● Impacto: Essencial para equipes de segurança cibernética detectarem atividades 

suspeitas, tentativas de invasão e anomalias de acesso. Para operações, permite 

identificar problemas de desempenho, depurar aplicações e entender o 

comportamento do sistema em tempo real.  

 

 

 

4.5. Sistemas de Recomendação Personalizada e Dinâmica  

Os sistemas de recomendação modernos dependem fortemente do Data Streaming para 

oferecer personalização dinâmica. Ao capturar o comportamento do usuário (cliques, 

visualizações, buscas) em tempo real, os algoritmos podem ajustar suas sugestões 

instantaneamente. Se um usuário demonstra interesse em um novo produto, as 

recomendações se adaptam no momento, enquanto a intenção de compra está ativa. Esta 

abordagem aumenta significativamente a relevância da experiência do usuário, 

impulsionando vendas no e-commerce e o engajamento em plataformas de mídia 

(Adomavicius; Tuzhilin, 2005). 

 

• Como funciona: Coleta o comportamento do usuário (cliques, visualizações, 

compras, buscas) em tempo real e utiliza algoritmos para sugerir produtos, 

conteúdos (filmes, músicas, artigos) ou serviços relevantes.  

• Impacto: Aumenta a relevância da experiência do usuário, impulsiona as vendas 

(no e-commerce), aumenta o tempo de engajamento (em plataformas de mídia) e 

a satisfação do cliente, pois as recomendações se adaptam instantaneamente às 

suas interações mais recente. 

 

 

 

 

 



 

 

5. Técnicas e Modelos de Processamento em Data Streaming  

 

Para construir aplicações de Data Streaming robustas e eficientes, diversas técnicas e 

modelos de processamento são empregados, permitindo que os dados sejam 

manipulados de forma contínua e significativa, esta é a base para qualquer sistema que 

lide com dados em tempo real. Este tópico é fundamental para entender como o Data 

Streaming se materializa em sistemas práticos e eficazes.  

Quando se trabalha com streaming, os dados chegam de forma contínua e muitas vezes 

imprevisível. Uma aplicação que é considerada robusta consegue lidar com falhas, picos 

de volume e mudanças na qualidade dos dados sem parar ou perder informações. Por 

exemplo, suponha-se que um sistema de detecção de fraudes em transações financeiras: 

se a aplicação não for confiável, pode acabar deixando passar fraudes ou prejudicando a 

experiência do usuário. A robustez, portanto, garante que o processamento seja contínuo, 

confiável e seguro. Já a eficiência se refere à habilidade do sistema de processar grandes 

quantidades de dados rapidamente, usando os recursos de computação de maneira 

inteligente. Para entender tudo em tempo real, é importante que os dados sejam 

analisados quase instantaneamente. Uma aplicação que não é eficiente poderia atrasar 

as decisões, tornando as informações obsoletas. Por isso, usar recursos de forma 

otimizada e processar os dados com rapidez é fundamental para que o sistema funcione 

bem e seja viável economicamente. 

O Papel Central das Arquiteturas Orientadas a Eventos (EDA) 

É aqui que as Arquiteturas Orientadas a Eventos (EDA) entram como um dos pilares 
tecnológicos e modelos de processamento essenciais para alcançar essa robustez e 
eficiência. 

 

5.1. Arquiteturas Orientadas a Eventos (Event-Driven Architectures)  

O Data Streaming é o pilar tecnológico das Arquiteturas Orientadas a Eventos (EDA). 

Neste paradigma de design, a comunicação entre os componentes de um sistema 

(microsserviços, por exemplo) é assíncrona e baseada na produção e consumo de 

eventos. Em vez de uma chamada direta e síncrona, um serviço publica um evento (ex: 

"PedidoCriado") em um fluxo de dados, e outros serviços interessados reagem a ele. 

Conforme descrito por Richards e Ford (2020), esta abordagem promove um alto grau 

de desacoplamento, o que aumenta a escalabilidade, a resiliência e a agilidade do sistema 

como um todo. 

 



 

 

● Ponto Chave: Um paradigma de design de sistemas onde a comunicação e a 

coordenação entre os componentes são baseadas na produção, detecção, consumo 

e reação a eventos. O Data Streaming é o pilar fundamental para a implementação 

dessas arquiteturas.  

● Como funciona: Em vez de componentes que se comunicam diretamente por 

chamadas de função ou APIs síncronas, os componentes publicam eventos em um 

fluxo de dados (tópico) e outros componentes interessados assinam e reagem a 

esses eventos de forma assíncrona.  

● Impacto: Promove um alto grau de desacoplamento entre os serviços, o que aumenta 

a escalabilidade, resiliência e agilidade no desenvolvimento e na evolução do 

sistema, pois cada serviço pode operar e escalar independentemente.  

 

 



 

 

6. Abordagens de Processamento em Data Streaming  

 

A construção de aplicações de Data Streaming robustas e eficientes é fundamental 

porque o processamento de dados em tempo real demanda uma arquitetura que consiga 

lidar com a velocidade, volume e variedade das informações que chegam continuamente. 

 Por que essa abordagem é tão importante? 

Processamento Contínuo e Sem Interrupções: Ao contrário do processamento 

tradicional em lotes, o Data Streaming precisa que os dados sejam processados assim 

que aparecem. Isso significa que as aplicações precisam ser capazes de operar 24 horas 

por dia, 7 dias por semana, sem falhas, garantindo que nenhum dado seja perdido ou 

atrasado.  A robustez é o que garante essa resiliência no funcionamento. 

• Utilização Eficiente de Recursos: Com o fluxo constante de dados, otimizar o 
uso de recursos computacionais (CPU, memória, rede) e reduzir a latência é 
fundamental. Aplicações bem projetadas garantem que a análise e a geração de 
insights aconteçam o mais rápido possível, facilitando as decisões em tempo 
real. 

 

• Transformação Significativa dos Dados: “Transformar de forma contínua e 
inteligente” significa não apenas coletar, mas também enriquecer, filtrar e analisar 
os dados para extrair informações acionáveis. Isso envolve técnicas avançadas e 
modelos de processamento, como agregações, detecção de anomalias, filtragem 
de ruído e uso de algoritmos de machine learning no fluxo de dados. Ser capaz 
de fazer isso de forma escalável e confiável diferencia uma solução 
de streaming eficaz. 
 

• Escalabilidade e Flexibilidade: Como a quantidade de dados pode variar 
bastante, as aplicações de Data Streaming precisam ser escaláveis. Ou seja, 
devem aumentar ou reduzir sua capacidade de processamento conforme a 
demanda, sem perder desempenho. Modelos de processamento sólidos 
garantem essa adaptabilidade, alinhando-se às necessidades do negócio. 

 

• A combinação de robustez e eficiência constitui a base para que aplicações 
de Data Streaming entreguem o valor esperado: transformar um fluxo constante 
de dados em conhecimento estratégico e, ao mesmo tempo, em tempo real, para 
uma tomada de decisão mais ágil. 

 

 



 

 

6.1. Construção de Pipelines de Dados em Streaming: Ingestão, 

Transformação e Carregamento  

Um pipeline de dados em streaming é uma sequência de etapas que processam dados 
desde a fonte até o destino. O processo é análogo ao tradicional ETL (Extract, Transform, 
Load), mas adaptado à natureza contínua dos dados. Kleppmann (2017) detalha este 
fluxo, que geralmente compreende: 

• Ingestão: Captura de dados brutos de fontes diversas e sua inserção em uma 
plataforma de streaming como o Apache Kafka. 

• Transformação e Enriquecimento: Fase em que os dados são processados 
em tempo real para limpeza, normalização, agregação ou enriquecimento com 
informações contextuais — como a análise de sentimento de um texto, foco deste 
trabalho. 

Carregamento e Consumo: Entrega dos dados processados a um ou mais destinos, 
como um dashboard de visualização, um sistema de alertas ou um data lake para 
análises futuras. 

  

6.2. Persistência de Informações e Gerenciamento de Estado em Aplicações 

de Fluxo  

Aplicações de streaming frequentemente precisam manter um "estado" para realizar 

computações complexas, como uma contagem de eventos ou a soma de valores ao 

longo do tempo. O gerenciamento de estado (state management) refere-se a essa 

capacidade de lembrar informações sobre eventos passados. Para garantir a tolerância 

a falhas, esse estado precisa ser persistido de forma confiável. Kalavri et al. (2019) 

explicam que plataformas como o Apache Flink realizam isso por meio de checkpoints 

regulares, salvando "fotos" do estado em um armazenamento durável, o que permite a 

recuperação exata do sistema em caso de falha.  

 

6.3. Conceitos de Janelas de Tempo (Windowing) para Agregações e Análises  

Como os fluxos de dados são, por definição, ilimitados, as agregações (somas, médias) 
não podem ser feitas sobre o "total" de dados. Em vez disso, elas são calculadas sobre 
janelas de tempo (windows), que são segmentos finitos do fluxo. Akidau, Chernyak e 
Lax (2015), em seu influente trabalho sobre o tema, descrevem os tipos comuns de 
janelas: 

• Janelas Rolantes (Tumbling Windows): De tamanho fixo e sem 
sobreposição (ex: contagem de cliques a cada 5 minutos). 



 

• Janelas Deslizantes (Sliding Windows): De tamanho fixo, mas com 
sobreposição, permitindo análises mais suaves (ex: média de vendas dos 
últimos 10 minutos, atualizada a cada minuto). 

• Janelas de Sessão (Session Windows): De tamanho variável, agrupando 
eventos por períodos de atividade do usuário, separados por um tempo de 
inatividade. 

• O uso de janelas é uma técnica fundamental para transformar um fluxo infinito 
de eventos em métricas de negócio acionáveis. 
 
 
 
 
 

7. Data Streaming como Vantagem Competitiva: E-commerce, Redes Sociais e 

a Influência nas Vendas  

 

Este capítulo explora de que maneira a inovação impulsionada pelo Data Streaming está 

mudando o jogo nos setores de comércio eletrônico e redes sociais, mostrando seu 

impacto além do esperado. Será demonstrado como a capacidade de processar dados 

em tempo real não apenas otimiza operações, mas também se traduz diretamente em 

vantagem competitiva e incremento nas vendas, ao permitir que as empresas 

"ouçam" e reajam instantaneamente à voz do consumidor.  

7.1. E-commerce: A Experiência do Cliente em Tempo Real  

 

O desafio central é garantir a menor latência possível. As melhores práticas incluem o 

design de arquiteturas que minimizem o atraso (como a Arquitetura Kappa), a otimização 

da rede e, crucialmente, o uso de formatos de serialização de dados eficientes. 

Kleppmann (2017) recomenda formatos binários como Apache Avro ou Protocol Buffers 

em vez de formatos baseados em texto como JSON, pois eles reduzem 

significativamente o tamanho das mensagens e o custo de processamento. 

 

 

7.2. Estratégias de Escalabilidade e Tolerância a Falhas 

Sistemas de streaming devem ser elásticos para lidar com picos de tráfego e resilientes 
a falhas. As melhores práticas, detalhadas por autores como Narkhede, Shapira e 
Palino (2017) no contexto do Kafka, incluem: 

• Particionamento: Dividir os fluxos de dados em partições que podem ser 
processadas em paralelo. 



 

• Replicação: Replicar dados e estado em múltiplos servidores para evitar perda 
de dados. 

• Checkpoints: Salvar o estado da aplicação periodicamente para permitir a 
recuperação rápida após uma falha. 

7.3. Segurança de Dados em Fluxo 

Proteger dados sensíveis que fluem continuamente é um desafio crítico. As melhores 
práticas de segurança em ambientes de streaming, também abordadas por Narkhede, 
Shapira e Palino (2017) em seu guia sobre Kafka, englobam: 

• Criptografia: Utilizar SSL/TLS para proteger os dados em trânsito. 
• Autenticação e Autorização: Implementar mecanismos (como SASL ou mTLS) 

para garantir que apenas clientes autorizados possam acessar os dados. 
• Auditoria: Manter logs de acesso para monitorar atividades e detectar anomalias 

de segurança. 

 

 

● 7.3.1. Recomendações Personalizadas e Dinâmicas de Produtos:  

 

Como funciona: Sistemas de Data Streaming capturam o comportamento de 

navegação do usuário em tempo real (produtos visualizados recentemente, 

categorias visitadas, termos de busca, tempo gasto em páginas). Esses eventos são 

processados instantaneamente por algoritmos de recomendação.  

 

Impacto nas Vendas: Permite que o e-commerce sugira produtos relevantes no 

momento da interação, enquanto o interesse do cliente está ativo. Isso otimiza o 

cross-selling e up-selling, aumenta a relevância da oferta e a probabilidade de 

compra por impulso. Por exemplo, se um cliente acabou de visualizar um modelo 

específico de smartphone, o sistema pode imediatamente recomendar capas, fones 

de ouvido compatíveis ou seguros para o aparelho.  

 

 

 

 

 

● 7.3.2. Otimização de Campanhas de Marketing e Promoções Instantâneas:  

 

Como funciona: O Data Streaming monitora eventos como a navegação por uma 

categoria específica de produtos, a frequência de visitas a uma página ou a 

interação com um anúncio digital.  

 



 

 Impacto nas Vendas: Permite que as equipes de marketing ajustem campanhas, 

disparem promoções ou alterem estratégias de retargeting (redirecionamento de 

anúncios) com base na demanda atual ou na reação a um lançamento de produto. 

A agilidade em tempo real possibilita capitalizar oportunidades efêmeras ou mitigar 

riscos de campanha rapidamente. Uma oferta especial pode ser enviada por e-mail 

ou notificação push no exato momento em que um usuário demonstra hesitação em 

uma compra.  

 

 

● 7.3.3. Detecção e Recuperação Proativa de Carrinhos Abandonados:  

 

Como funciona: Um pipeline de Data Streaming monitora continuamente o funil de 

vendas, identificando em segundos quando um usuário adiciona itens a um carrinho 

e, posteriormente, abandona a sessão sem finalizar a compra.  

 

Impacto nas Vendas: Permite o disparo de e-mails de lembrete, notificações push 

ou ofertas especiais (como um desconto por tempo limitado ou frete grátis) poucos 

minutos após o abandono do carrinho. Essa intervenção proativa e contextual eleva 

significativamente as taxas de recuperação de vendas, transformando intenções de 

compra perdidas em conversões. 

 

 

● 7.3.4. Gestão Dinâmica de Estoque e Precificação com Base na Demanda:  

 

Como funciona: Análise em tempo real do fluxo de vendas, visualizações de 

produtos, comparações de preços da concorrência e até fatores externos 

(tendências em redes sociais, notícias de mercado, condições climáticas).  

 

Impacto nas Vendas: Permite que os sistemas de e-commerce ajustem 

automaticamente os níveis de estoque (disparando alertas para reposição de 

produtos em alta demanda) e implementem estratégias de precificação dinâmica. 

Os valores de produtos podem ser alterados em tempo real para maximizar o lucro 

(em caso de alta demanda) ou garantir o escoamento rápido de itens (em caso de 

baixa procura ou excesso de estoque), respondendo de forma ágil às condições de 

mercado.  



 

 

 

7.4. Redes Sociais: O Poder da Voz do Consumidor em Tempo Real  

 

As redes sociais representam um vasto e contínuo repositório de opiniões, sentimentos, 

tendências e interações que se manifestam a cada segundo. O Data Streaming capacita 

as marcas a "ouvirem" essa voz coletiva de forma contínua, processável e imediatamente 

acionável.  

 

● 7.4.1. A Essência: Análise de Sentimentos e Opiniões para Obtenção de 

Entendimentos Acionáveis:  

 

Este é o ponto crucial e mais inovador do seu trabalho. A análise de sentimentos 

em tempo real em redes sociais e plataformas de avaliação é o que permite às 

marcas entender o que os consumidores pensam e sentem sobre seus produtos, 

serviços e a própria marca, quase que simultaneamente à expressão dessas 

opiniões.  

 

Mecanismos de Captação de Dados (APIs e Web Scraping): Explique como um 

pipeline de Data Streaming é configurado para ingerir os "eventos" (postagens, 

comentários, curtidas, compartilhamentos, avaliações) de plataformas como Twitter 

(X), Instagram, Facebook, LinkedIn, YouTube, e sites de avaliação específicos (ex: 

Reclame Aqui, Tripadvisor, Google Reviews). Isso é feito, geralmente, por meio de 

APIs fornecidas pelas próprias redes sociais ou, para dados públicos, via técnicas 

de web scraping controladas e éticas. Esses dados brutos são alimentados em 

plataformas de streaming como Apache Kafka ou AWS Kinesis Data Streams.  

 

● Ferramentas e Modelos para Análise de Sentimentos em Streaming:  

 

O que é: O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é a tecnologia subjacente. 

Ele analisa o texto para extrair a polaridade (positivo, negativo, neutro) e, em 

modelos mais avançados, a emoção (alegria, raiva, surpresa) expressa sobre um 

tópico, produto ou marca.  

 

Como funciona no Streaming: À medida que cada novo post ou comentário é 

ingerido no fluxo de dados, ele é rapidamente passado por um componente de 

processamento (ex: um operador no Apache Flink ou Spark Streaming, ou uma 

função AWS Lambda acionada por Kinesis). 



 

Esse componente aplica um modelo de PLN (que pode ser baseado em regras 

léxicas, machine learning supervisionado ou deep learning) para classificar o 

sentimento do texto.  

 

● Ferramentas: Mencione bibliotecas de PLN populares (ex: NLTK, spaCy, TextBlob 

para Python, ou modelos pré-treinados em outras linguagens) que podem ser 

integradas ao pipeline. Destaque também os serviços de nuvem robustos para 

grandes volumes e complexidade, como AWS Comprehend (para análise de 

sentimentos, detecção de entidades), Google Cloud Natural Language API e IBM 

Watson Natural Language Understanding.  

 

● Geração de Métricas e Dashboards em Tempo Real: Os resultados da análise de 

sentimento (por exemplo, "comentário X é 90% positivo sobre o Produto Y") são 

agregados em janelas de tempo curtas e enviados para painéis interativos 

(dashboards). Exemplos de métricas chaves geradas em tempo real incluem:  

 

■ Percentual de menções positivas, negativas e neutras sobre um produto ou marca 

por minuto/hora/dia.  

■ Variações súbitas e significativas no sentimento geral (picos negativos ou 

positivos).  

■ Identificação de tópicos ou palavras-chave mais frequentemente associadas a 

sentimentos específicos.  

■ Volume de menções e engajamento por canal de rede social.  

 

 

● 7.4.2. Monitoramento de Engajamento e Reações à Marca:  

 

Como funciona: O Data Streaming permite o acompanhamento instantâneo de 

métricas de engajamento (curtidas, compartilhamentos, comentários, visualizações 

de vídeos) e reações a conteúdos específicos da marca.  

 

Impacto nas Vendas e Marketing: Equipes de marketing e conteúdo podem saber 

qual material está performando melhor, qual formato gera mais interação e em qual 

plataforma. Isso otimiza o timing das postagens e a alocação de recursos de 

marketing, maximizando o Retorno sobre o Investimento (ROI) das campanhas.  

 

 

● 7.4.3. Identificação e Resposta Rápida a Crises de Imagem e Notícias Falsas: 

  

Como funciona: Um pipeline de streaming pode ser configurado para detectar 

anomalias no volume de menções e na polaridade do sentimento (ex: um 



 

aumento súbito e expressivo de comentários negativos ou menções a palavras-

chave relacionadas a crises).  

 

 Impacto na Reputação e Vendas: Aciona alertas imediatos para equipes de 

comunicação e relações públicas. Essa capacidade de detecção precoce permite 

uma resposta proativa e coordenada (ex: emitir um comunicado oficial, suspender 

campanhas de marketing sensíveis), minimizando os danos à reputação da marca 

e, consequentemente, protegendo a confiança do consumidor e as vendas.  

 

● 7.4.4. Personalização de Conteúdo e Notificações aos Usuários:  

 

Como funciona: As plataformas de redes sociais utilizam o streaming de dados 

comportamentais (interações recentes, tópicos de interesse, tempo gasto em 

diferentes tipos de conteúdo) para adaptar o feed de notícias de cada usuário, 

mostrar anúncios relevantes e enviar notificações altamente personalizadas.  

 

Impacto nas Vendas e Engajamento: Maior relevância do conteúdo para o 

usuário, o que aumenta o tempo de permanência na plataforma, o engajamento com 

o conteúdo patrocinado e a probabilidade de cliques em ofertas de produtos ou 

serviços.  

 

7.5. A Ponte para as Vendas: Como a Compreensão de Streaming Impactam o 

Funil de Vendas  

A capacidade de gerar análises em tempo real a partir de dados de consumidores não é 

apenas sobre entender o que está acontecendo, mas sobre agir. Este ponto amarra a 

análise de sentimentos e o comportamento no e-commerce diretamente aos resultados 

de vendas e à otimização do funil de vendas.  

 

● 7.5.1. Tomada de Decisão Ágil e Estratégica em Marketing e Vendas: 

  

Como funciona: Dashboards em tempo real alimentados por Data Streaming 

fornecem dados acionáveis sobre o pulso do mercado, a recepção de 

produtos/campanhas e o comportamento do consumidor.  

 

Impacto nas Vendas: Permite que empresas e suas equipes de marketing e vendas 

tomem decisões sobre o lançamento de novas ofertas, o ajuste de uma campanha 

de anúncios ou a mudança de estoque em minutos, não em dias. Essa agilidade 

decisória concede uma vantagem competitiva significativa. 

 



 

  

● 7.5.2. Prospecção e Qualificação de Leads Baseada em Intenção em Tempo 

Real:  

 

Como funciona: Sistemas de Data Streaming monitoram menções nas redes 

sociais que indicam uma forte intenção de compra ou necessidade (ex: "Preciso 

de um notebook novo para trabalho, qual vocês recomendam?", "Alguém já usou 

o [produto X] da [marca Y]?").  

 

      Impacto nas Vendas: A análise de fluxo pode identificar esses potenciais leads 

em segundos. Ao combinar a menção com dados de perfil público e análise de 

sentimento, o lead pode ser qualificado (se é quente ou frio) e, se for o caso, a 

informação é enviada para um vendedor qualificado para uma abordagem 

proativa e personalizada, transformando o interesse em oportunidade de venda.  

 

● 7.5.3. Adaptação de Produtos e Serviços por meio de Feedbacks Contínuos 

dos Consumidores:  

 

Como funciona: O fluxo constante de avaliações e comentários dos 

consumidores nas redes sociais e plataformas de e-commerce, processado por 

Data Streaming, atua como um feedback loop contínuo para as equipes de 

Produto e P&D (Pesquisa e Desenvolvimento).  

 

      Impacto nas Vendas: Permite que essas equipes identifiquem rapidamente 

quais funcionalidades estão sendo bem recebidas, quais estão causando 

frustração, ou quais novos recursos os clientes mais desejam. Isso acelera o 

ciclo de melhoria de produtos e serviços, garantindo que a oferta da empresa 

esteja sempre alinhada às demandas do mercado e do consumidor, 

impulsionando a satisfação e, consequentemente, as vendas.  

 

● 7.5.4. Estudo de Caso Hipotético / Exemplo Ilustrativo:  

 

Cenário: Uma grande marca de cosméticos lança uma nova linha de maquiagem, 

com foco em sustentabilidade e ingredientes naturais.  

 

Coleta com Streaming: A marca implementa um pipeline de Data Streaming 

usando Apache Kafka para ingerir em tempo real milhões de tweets, comentários 

do Instagram e avaliações de influenciadores e consumidores sobre a nova linha. 

 

  



 

Análise em Tempo Real: No pipeline, operadores do Apache Flink processam cada 

postagem. Modelos de Processamento de Linguagem Natural (PLN) são aplicados 

para classificar o sentimento (positivo, negativo, neutro) e extrair entidades (nomes 

de produtos, ingredientes, atributos específicos como "embalagem", "cheiro", 

"durabilidade").  

 

Geração de Entendimentos: Em menos de um minuto, um dashboard em tempo 

real, alimentado por essa compreensão de streaming, revela:  

 

• Um pico de 70% de comentários positivos sobre o "cheiro agradável" 

e a "sustentabilidade" da embalagem.  

• No entanto, 15% dos comentários negativos concentram-se na 

"duração limitada" do produto, e 5% em "reações alérgicas" 

específicas a um ingrediente.  

 

•  Ação Estratégica em Marketing/Vendas:  

 

Marketing: A equipe de marketing, alertada instantaneamente, pode ajustar 

suas campanhas em andamento para enfatizar o cheiro e a sustentabilidade, 

que são pontos fortes de recepção positiva, e criar conteúdo para educar 

sobre a origem dos ingredientes e a testagem de alergias.  

 

Produto: A equipe de P&D, ao receber o feedback imediato sobre a 

durabilidade, pode priorizar pesquisas para uma versão "longa duração" do 

produto ou investigar se há um lote específico com problemas. A menção de 

reações alérgicas dispara um alerta crítico para investigar a matéria-prima 

em questão.  

 

Vendas: Vendedores em redes sociais que identificam comentários como 

"Amei esse batom, mas queria uma cor mais vibrante para a noite!" podem 

receber um alerta e oferecer um cupom para um produto de cor intensa da 

mesma linha em tempo real, influenciando diretamente a decisão de compra.  

 

Resultado: A marca consegue reagir proativamente a percepções de 

mercado, otimizar sua comunicação, adaptar seu produto e capturar novas 

oportunidades de venda em um ciclo muito mais rápido do que a 

concorrência.  

 

 



 

8. Considerações Finais  

 

8.1. Recapitulação dos Principais Resultados  

Este trabalho demonstrou que o Data Streaming transcende o mero processamento de 

dados, emergindo como um pilar fundamental para a competitividade na era digital. 

Reafirmamos a diferença crítica entre o processamento batch e o streaming, salientando 

que a capacidade de analisar e reagir a eventos em tempo real é a chave para a agilidade 

corporativa. As tecnologias apresentadas, como Apache Kafka para orquestração de 

eventos, Apache Flink e Spark Streaming para processamento robusto, e AWS Kinesis 

para soluções gerenciadas, compõem um ecossistema poderoso para a construção de 

pipelines de dados dinâmicos.  

Em particular, a pesquisa destacou como o Data Streaming atua como uma ferramenta 

estratégica no e-commerce e nas redes sociais. Ficou evidente que a análise de 

sentimentos e opiniões de consumidores em tempo real, capturada por fluxos contínuos 

de dados, permite às empresas não apenas monitorar a percepção de sua marca e 

produtos, mas também para obter entendimentos acionáveis que influenciam 

diretamente o processo de vendas. A personalização de ofertas, a otimização dinâmica 

de campanhas de marketing, a recuperação proativa de carrinhos abandonados e a 

rápida adaptação de produtos com base no feedback instantâneo do consumidor são 

apenas alguns exemplos do potencial de conversão e fidelização impulsionado pelo 

streaming. Concluímos que a adoção do Data Streaming para ouvir a voz do consumidor 

em tempo real não é apenas uma inovação tecnológica, mas uma estratégia 

indispensável para qualquer empresa que almeje prosperar e liderar no mercado atual.  

8.2. Limitações do Estudo  

Embora este trabalho tenha se dedicado a uma análise abrangente do Data Streaming 

e suas aplicações estratégicas, é importante reconhecer suas limitações. Este estudo é 

de natureza predominantemente bibliográfica e exploratória, baseando-se na revisão de 

literatura e na análise conceitual das tecnologias e casos de uso. Não incluiu a 

implementação prática de um sistema de Data Streaming real nem a coleta e análise de 

dados primários de uma empresa ou de redes sociais. A ausência de um estudo de caso 

empírico com dados reais impede uma validação quantitativa completa dos impactos e 

benefícios discutidos. Adicionalmente, a complexidade e a constante evolução das 

tecnologias de streaming significam que o escopo de algumas ferramentas específicas 

foi tratado de forma mais generalista.  



 

8.3. Sugestões para Trabalhos Futuros  

Com base nas análises e nas limitações identificadas, diversas possibilidades de 

pesquisas futuras emergem como oportunidades para aprofundar o conhecimento sobre 

Data Streaming e suas aplicações:  

● Desenvolvimento e Validação Empírica: A implementação e teste de um protótipo 

funcional para a análise de sentimentos em tempo real a partir de dados reais de 

redes sociais ou plataformas de e-commerce, com a mensuração direta do impacto 

nas taxas de conversão ou engajamento do cliente.  

● Análise Comparativa de Custos e Performance: Um estudo aprofundado que 

compare os custos de infraestrutura e a performance de diferentes soluções de Data 

Streaming (on-premise vs. serviços de nuvem) em cenários específicos de e-

commerce ou redes sociais.  

● Integração de Inteligência Artificial e Machine Learning: Explorar a aplicação de 

modelos mais avançados de IA e ML (como deep learning para processamento de 

linguagem natural ou modelos preditivos) diretamente nos pipelines de streaming 

para percepções mais sofisticadas e ações automatizadas.  

● Desafios de Privacidade e Ética: Uma investigação sobre os desafios éticos e de 

privacidade de dados associados à coleta e análise em tempo real de opiniões de 

consumidores, e as melhores práticas para garantir a conformidade e a confiança 

do usuário.  

● Impacto Setorial Específico: Realizar estudos de caso aprofundados em outros 

setores (ex: saúde, telecomunicações, logística) para analisar os benefícios e 

desafios únicos da implementação de Data Streaming e análise de sentimentos 

nesses contextos.  

  

  

  

 

 

 

 

 

 

 



 

9. Referências Bibliográficas  

  

● MARZ, Nathan; STONE, James. Big Data: Principles and best practices of 

scalable realtime data systems. New York: Manning Publications, 2015.  

● KREPS, Jay; NARKHEDE, Neha; RAO, Jun. Kafka: a Distributed Messaging System 

for Log Processing. In: Proceedings of the 6th International Workshop on 

Networking Meets Databases (NetDB). 2011.  

● CARBONE, Paris et al. Apache Flink: Stream and Batch Processing in a Single 

Engine. In: IEEE Data Eng. Bull., v. 39, n. 3, p. 28-36, set. 2016.  

● ZAHARIA, Matei et al. Spark Streaming: Fast and Fault-tolerant Stream Processing 

at Scale. In: Proceedings of the 2013 ACM SIGOPS HotTopics in Cloud 

Computing (HotCloud). 2013.  

● AMAZON  WEB  SERVICES.  Amazon  Kinesis.  Disponível  em: 

https://aws.amazon.com/pt/kinesis/. Acesso em: 27 jun. 2025.  

● MINAR, Nitesh; RIZVI, Syed Ali. Real-Time Big Data Analytics with Apache Spark 

and Apache Kafka. Berkeley, CA: Apress, 2018.  

● BIRD, Steven; KLEIN, Ewan; LOPER, Edward. Natural Language Processing with 

Python. O'Reilly Media, Inc., 2009.  

● AGGARWAL, Charu C. Machine Learning for Text. Springer, 2018.  

● CHEN, Shiyong et al. Real-time recommendation system based on user behavior 

analysis in e-commerce. In: Journal of Parallel and Distributed Computing, v. 

132, p. 1-9, out. 2019.  

● MAURER, Oliver; ZIEHE, Thorsten. Sentiment Analysis in Social Media: A Survey. 

In:  

Proceedings of the 2019 IEEE International Conference on Big Data (BigData). 

2019.  

● Big_Data_publicidade_e_o_consumidor_dataficado_o_c (2).pdf  

● https://www.researchgate.net/profile/Rogerio-Rossi/publication/381134595_Intern 

et_of_Things_Data_Streaming_and_Maintenance_40_A_Literature_Review/links/6

6 5f1554637e4448a37c2883/Internet-of-Things-Data-Streaming-and-Maintenance- 

40-A-Literature-Review.pdf  

• AKIDAU, T.; CHERNYAK, S.; LAX, R. The world beyond batch: Streaming 101. 
O'Reilly Media, 2015. Disponível em: https://www.oreilly.com/radar/the-world-
beyond-batch-streaming-101/.  

• DAVENPORT, T. H.; HARRIS, J. G. Competing on Analytics: The New Science 
of Winning. Boston: Harvard Business School Press, 2007. 

• JURAFSKY, D.; MARTIN, J. H. Speech and Language Processing: An 
Introduction to Natural Language Processing, Computational Linguistics, 
and Speech Recognition. 3. ed. Upper Saddle River: Prentice Hall, 2023. 

https://aws.amazon.com/pt/kinesis/
https://www.oreilly.com/radar/the-world-beyond-batch-streaming-101/
https://www.oreilly.com/radar/the-world-beyond-batch-streaming-101/


 

• KALAVRI, V.; KOUTRIS, P.; TZOUMAS, K. Stream Processing with Apache 
Flink: Fundamentals, Implementation, and Operation of Streaming 
Applications. Sebastopol: O'Reilly Media, 2019. 

• KLEPPMANN, M. Designing Data-Intensive Applications: The Big Ideas 
Behind Reliable, Scalable, and Maintainable Systems. Sebastopol: O'Reilly 
Media, 2017. 

• KREPS, J. Questioning the Lambda Architecture. O'Reilly Radar, 2014. 
Disponível em: https://www.oreilly.com/radar/questioning-the-lambda-
architecture/.  

• LANEY, D. 3D Data Management: Controlling Data Volume, Velocity, and Variety. 
Gartner, 2001. Disponível em: https://blogs.gartner.com/doug-
laney/files/2012/01/ad949-3D-Data-Management-Controlling-Data-Volume-
Velocity-and-Variety.pdf.  

• LIU, B. Sentiment Analysis: Mining Opinions, Sentiments, and Emotions. 
Cambridge: Cambridge University Press, 2015. 

• MARZ, N.; WARREN, J. Big Data: Principles and best practices of scalable 
realtime data systems. Greenwich: Manning Publications, 2015. 

• NARKHEDE, N.; SHAPIRA, G.; PALINO, T. Kafka: The Definitive Guide - Real-
Time Data and Stream Processing at Scale. Sebastopol: O'Reilly Media, 2017. 

• ZAHARIA, M. et al. Spark: The Definitive Guide - Big Data Processing Made 
Simple. Sebastopol: O'Reilly Media, 2018. 

• Anexo A -  Fonte: ChatGpt acessado em 30 de Junho, 2025. 

• AMAZON WEB SERVICES (AWS). Documentação do AWS Kinesis. Seattle: 
Amazon, 2025. Disponível em: https://aws.amazon.com/pt/kinesis/. Acesso em: 
05 jul. 2025. 

• KALAVRI, V.; KOUTRIS, P.; TZOUMAS, K. Stream Processing with Apache 
Flink: Fundamentals, Implementation, and Operation of Streaming 
Applications. Sebastopol: O'Reilly Media, 2019. 

• KREPS, J. Questioning the Lambda Architecture. O'Reilly Radar, 2014. 
Disponível em: https://www.oreilly.com/radar/questioning-the-lambda-
architecture/. Acesso em: 05 jul. 2025. 

• MARZ, N.; WARREN, J. Big Data: Principles and best practices of scalable 
realtime data systems. Greenwich: Manning Publications, 2015. 

• NARKHEDE, N.; SHAPIRA, G.; PALINO, T. Kafka: The Definitive Guide - Real-
Time Data and Stream Processing at Scale. Sebastopol: O'Reilly Media, 2017. 

• ZAHARIA, M. et al. Spark: The Definitive Guide - Big Data Processing Made 
Simple. Sebastopol: O'Reilly Media, 2018. 

• Richards, M., & Ford, N. (2020). Fundamentals of Software Architecture: An 
Engineering Approach. O'Reilly Media. 

 

 

 

https://www.oreilly.com/radar/questioning-the-lambda-architecture/
https://www.oreilly.com/radar/questioning-the-lambda-architecture/
https://blogs.gartner.com/doug-laney/files/2012/01/ad949-3D-Data-Management-Controlling-Data-Volume-Velocity-and-Variety.pdf
https://blogs.gartner.com/doug-laney/files/2012/01/ad949-3D-Data-Management-Controlling-Data-Volume-Velocity-and-Variety.pdf
https://blogs.gartner.com/doug-laney/files/2012/01/ad949-3D-Data-Management-Controlling-Data-Volume-Velocity-and-Variety.pdf
https://aws.amazon.com/pt/kinesis/
https://www.oreilly.com/radar/questioning-the-lambda-architecture/
https://www.oreilly.com/radar/questioning-the-lambda-architecture/


 

ANEXOS 

 

Anexo A – Referente ao tópico 4 “Diferenças Críticas entre Processamento Batch e 

Streaming” 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 


