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Resumo

A Férmula 1 é um ambiente altamente tecnoldgico, caracterizado pela geracao continua
de grandes volumes de dados de telemetria em tempo real, os quais sao fundamentais para
a tomada de decisoes estratégicas e operacionais. Nesse contexto, a capacidade de coletar,
processar e disponibilizar essas informacoes com baixa laténcia torna-se um diferencial
competitivo essencial. Este trabalho propoe o desenvolvimento de uma arquitetura de
dados baseada no paradigma orientado a eventos, com o objetivo de viabilizar o processa-
mento simultdneo de dados em tempo real e em lote. A solucgéo foi projetada para simular
o fluxo completo de dados de telemetria de um carro de Férmula 1, utilizando como fonte o
simulador F1 23. A arquitetura implementada é composta por um moédulo de ingestao de
dados via protocolo UDP, responsavel pela captura e pré-processamento das informagoes,
seguido por um sistema de mensageria, que garante a transmissao escalavel e tolerante a
falhas dos eventos. A partir dessa camada, os dados sao direcionados para duas trilhas:
uma camada rapida, responsavel pelo processamento em tempo real e visualizagao; e uma
camada em lote, responsavel pelo armazenamento em um data lake e posterior processa-
mento em um data warchouse relacional. A metodologia adotada baseia-se na construcao
e validacao experimental da pipeline, utilizando exclusivamente tecnologias open source,
com foco em desempenho, escalabilidade e desacoplamento entre os componentes. Os re-
sultados demonstram a viabilidade da arquitetura proposta para lidar com dados de alta
velocidade e volume, além de evidenciar seu potencial para aplicagdes em cenarios reais de
engenharia de dados. Conclui-se que a utilizagdo de uma arquitetura orientada a eventos é
eficaz para o processamento de dados de telemetria em tempo real, permitindo nao apenas
a analise instantanea durante a corrida, mas também o armazenamento estruturado para

analises posteriores e aplicagoes futuras, como modelos de aprendizado de maquina.

Palavras-chave: arquitetura orientada a eventos, engenharia de dados, streaming de dados,

Férmula 1, telemetria.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e motivacao

De acordo com um artigo publicado pela Mercedes (2022), cada carro de Férmula
1 é equipado com mais de 250 sensores categorizados em controle, instrumentagao e mo-
nitoramento, que coletam dados vitais de pressao, temperatura, inércia e deslocamento
de todos os sistemas do veiculo. Durante um fim de semana de corrida, o volume total
de dados gerados por um unico carro, incluindo telemetria ao vivo (cerca de 30 MB por
volta), video e informagoes auxiliares, excede 1 terabyte, podendo duplicar ou triplicar
apés o pos-processamento. Adicionalmente, as fabricas contribuem com vasta quantidade
de dados provenientes de dinamometros, simuladores e tineis de vento, criando um ecos-
sistema de informacao que exige a transferéncia de até 11 terabytes entre a pista e as sedes
da equipe, com telemetria ao vivo chegando em 10 milissegundos em corridas europeias.
Essa imensa e continua geracao de dados deixa claro a natureza intensiva em dados da

Foérmula 1 moderna.

No cenario altamente competitivo da Férmula 1, a premissa fundamental é que a
analise de dados e, por extensao, a otimizagao do desempenho nao pode existir sem um
fluxo continuo e confidvel de informagoes. A limitacao drastica do tempo de testes em
pista impoe uma pressao imensa para a coleta de dados precisos e completos na primeira
tentativa, pois nao ha oportunidade para repeticoes, como aponta a Mercedes (2022). Essa
caracteristica ressalta a importancia critica de uma infraestrutura de dados robusta, onde,
como detalhado por Msakamali (2024), a analise de dados é fundamental para aprimorar
o desempenho e embasar decisoes estratégicas em tempo real. Uma vez coletados do carro,
os dados sao sincronizados, criptografados e transmitidos via telemetria para a garagem,
garantindo que engenheiros e pilotos tenham acesso a informagoes consistentes e seguras.
O uso de software especializado, como o ATLAS! da McLaren Applied, tanto em tempo
real quanto para andlises retrospectivas, demonstra a dedicacdo continua a extracao de
insights valiosos, seja para comparar o desempenho dos pilotos, analisar dados de frenagem
e velocidades de curva, ou para identificar oportunidades que tornardao o carro e o piloto
ainda mais rapidos. A enorme quantidade de dados, embora desafiadora, é também uma
oportunidade de engenharia para priorizar e analisar as informagoes corretas, acelerando o
aprendizado e a evolugao das equipes. Assim, a existéncia de uma pipeline (fluxo de dados)
de coleta e processamento de dados em tempo real ndo é apenas uma conveniéncia, mas
uma necessidade estratégica e operacional para sustentar a competitividade na Férmula
1.

1

https://atlas.motionapplied.com
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A competitividade na Formula 1 moderna é diretamente proporcional a confia-
bilidade dos dados, pois a andlise e a tomada de decisao dependem intrinsecamente da
qualidade e integridade da informacao. Dados imprecisos ou inconsistentes comprometem
insights e decisoes estratégicas, como enfatizado por Suman (2025). Em um ambiente de
alta performance e tempo critico, a alta laténcia (tempo que os dados levam para trafegar
de um ponto ao outro) é inaceitével; a transformacgao de vastos volumes de telemetria
em conhecimento acionavel em milissegundos exige uma arquitetura de dados eficiente.
O processamento em tempo real, segundo o artigo do Richman (2025), é crucial para to-
mada de decisoes imediatas e a¢oes ageis, permitindo a deteccao e corre¢ao de anomalias.
Assim, torna-se imperativa uma pipeline robusta de coleta, transmissao e processamento
em tempo real, capaz de assegurar a integridade e a prontidao dos dados, do sensor até o

engenheiro, garantindo resultados reproduziveis (SCISURE, 2025).

Diante da complexidade e da criticidade dos desafios impostos pela volumosa ge-
ragao e pela necessidade de processamento em tempo real dos dados na Formula 1, este
trabalho propde uma solucao pratica para o problema. Nosso estudo se dedicard a ex-
plorar e aplicar conceitos modernos de engenharia de dados, com foco em processamento
de dados continuos e arquiteturas orientadas a eventos, a fim de construir uma pipeline
robusta e que permita a disponibilizacao de dados em duas frentes simultaneamente. A ar-
quitetura proposta promove o desacoplamento entre componentes por meio do paradigma
orientado a eventos e considera a dualidade entre processamento em tempo real e em
lote, permitindo tanto a analise instantanea durante a corrida quanto o armazenamento
estruturado para analises posteriores. O diferencial reside na utilizacao de ferramentas
gratuitas e de codigo aberto, demonstrando que é possivel desenvolver solugoes de alta
performance e seguranca sem depender de softwares proprietarios ou de alto custo. Dessa
forma, busca-se evidenciar como essas tecnologias podem efetivamente resolver os desafios
contemporaneos da engenharia de dados, garantindo que as equipes de Férmula 1 possam
extrair insights valiosos e tomar decisoes ainda mais assertivas em um ambiente onde cada

milissegundo conta.

1.2 Problema de pesquisa

A Férmula 1 contemporanea, impulsionada por uma colossal geracao de dados —
com mais de 250 sensores em cada carro produzindo terabytes de informagoes cruciais por
fim de semana de corrida, de acordo com levantamento realizado pela Mercedes (2022) —,
demanda uma capacidade sem precedentes de coleta, processamento e analise em tempo

real para a otimizacao continua do desempenho das equipes.

Entretanto, além da necessidade de analise imediata durante a corrida, esses mes-

mos dados possuem alto valor estratégico para analises posteriores, como o treinamento de
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modelos de inteligéncia artificial, simula¢des e aprimoramento do desempenho do piloto.
Esse cenario impoe um desafio adicional: como conciliar, em uma mesma arquitetura,
o processamento de dados com baixa laténcia para tomada de decisao em tempo real
e, simultaneamente, o armazenamento estruturado para analises historicas e aplicacoes

futuras.
Diante desse contexto, surge o seguinte problema de pesquisa:

Como projetar e implementar uma arquitetura de dados que seja capaz de coletar
dados de telemetria em tempo real, transmiti-los com baixa laténcia em um formato
legivel para consumo imediato durante a corrida e, ao mesmo tempo, persistir esses dados
de forma estruturada para andlises posteriores, como treinamento de modelos de machine

learning e simulagbes de desempenho?

Este trabalho se propoe a responder a essa questao por meio da aplicacao de
conceitos modernos de engenharia de dados, com énfase em arquiteturas orientadas a
eventos e processamento de dados em streaming, visando demonstrar a viabilidade de
uma solucao que atenda simultaneamente as demandas de processamento em tempo real

e analise em lote.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é projetar e implementar uma arquitetura de dados
baseada no paradigma orientado a eventos e no modelo de arquitetura lambda, utilizando
exclusivamente tecnologias de cédigo aberto, capaz de coletar, processar e disponibilizar
dados de telemetria em tempo real no contexto da Féormula 1, ao mesmo tempo em que

permite o armazenamento estruturado e limpo desses dados para analises posteriores.

A solugao proposta busca demonstrar a viabilidade de uma pipeline de dados que
atenda simultaneamente as demandas de baixa laténcia para suporte a tomada de decisao
durante a corrida e as necessidades de processamento em lote para aplicacoes futuras,

como analise historica, simulagoes e modelos de inteligéncia artificial.

1.3.2 Objetivos Especificos
Alguns objetivos especificos deste trabalho incluem:
e Analisar os conceitos de ETL e processamento de dados em tempo real:

Investigar e compreender os principais conceitos de ETL, bem como as metodologias

de processamento de dados em tempo real (streaming), focando em sua aplicabili-
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dade e desafios em ambientes de alta velocidade e volumetria de dados, como a

Foérmula 1.

e« Desenvolver um modulo de coleta e pré-processamento de telemetria:
Implementar um modulo capaz de estabelecer conexdao com uma fonte simulada de
dados de telemetria da Férmula 1 (neste caso, o simulador F1 23), realizar a captura
e o pré-processamento inicial desses dados (transformacao de valores binarios/brutos

para formatos legiveis) e encaminhé-los para um sistema de mensageria.

o Implementar uma arquitetura de mensageria e processamento de stre-
ams: Configurar e integrar um sistema de mensageria (message broker) para ga-
rantir a transmissao eficiente e tolerante a falhas dos dados e desenvolver modulos
de processamento que consumam esses dados em tempo real, aplicando as transfor-

magoes e enriquecimentos necessarios.

e Visualizar dados de telemetria em tempo real: Construir um dashboard in-
terativo que receba os dados processados e os exiba graficamente em tempo real,
permitindo a visualizacao clara de métricas cruciais de desempenho veicular, vali-

dando a funcionalidade e a laténcia da pipeline.

o Discutir implicacoes e aplicagoes futuras da analise de dados: Apresentar
como os dados coletados e processados podem subsidiar a tomada de decisoes estra-
tégicas por engenheiros na Formula 1 e propor futuras melhorias e extensoes para
a pipeline desenvolvida, incluindo a potencial integracao com modelos de andlise de

dados e inteligéncia artificial.

1.4 Justificativa

A Foérmula 1, mais do que um esporte de alta velocidade, consolidou-se como um
dos ecossistemas mais avangados para o estudo e aplicacao da engenharia e analise de
dados. Cada carro é, em esséncia, um laboratério de inovag¢ao em tempo real, equipado
para gerar uma quantidade massiva de informagoes — com dados de telemetria que podem
chegar a 1,5 terabytes por fim de semana de corrida (LUZICH, 2025). Conforme eviden-
ciado por Msakamali (2024), a analise de dados na F1 é fundamental para aprimorar o
desempenho na corrida, fornecendo uma base sélida para a tomada de decisoes estraté-
gicas em tempo real. Nesse ambiente, a tecnologia de dados nao é apenas um suporte,
mas um diferencial estratégico crucial, tornando a F1 um campo de estudo exemplar para
desafios contemporéneos em processamento de streaming e engenharia de dados de alta

performance.

Apesar do vasto potencial dos dados na Formula 1, sua exploracao plena é barrada

por desafios técnicos inerentes ao big data, especialmente a velocidade e o volume com
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que sao gerados. Cada milissegundo de atraso na aquisicao ou processamento de dados
pode comprometer uma decisao estratégica, tornando a baixa laténcia um requisito nao
negociavel. Conforme a Mercedes (2022) destaca, a transmissao de telemetria em tempo
real, embora impressionantemente rapida (10 milissegundos em corridas europeias), ainda
lida com a complexidade de milhdes de pontos de dados por segundo. Além da velocidade,
a variedade dos dados provenientes de centenas de sensores exige sistemas que possam
integrar e harmonizar diferentes formatos e estruturas. Tais complexidades impdem a
necessidade critica de pipelines de dados robustas, eficientes e seguras. Estes fluxos de
dados nao apenas garantem a coleta e o transporte ininterrupto das informacoes, mas
também realizam as transformagcoes necessarias para converter dados brutos em insights
acionaveis, salvaguardando a integridade e a seguranca da informagao, desde o carro até

a tomada de decisdo final.

Para além do espetaculo e da competitividade da pista, os avangos tecnoldgicos e as
solugoes desenvolvidas na Formula 1, particularmente no que tange a engenharia de dados
e processamento em tempo real, possuem um impacto e uma aplicabilidade notaveis em
diversas outras areas. Setores como a manufatura, por exemplo, demandam a capacidade
de coletar e processar dados de sensores em tempo real para fins de manutencao predi-
tiva, otimizagao de linhas de producao e controle de qualidade, onde cada milissegundo
na deteccao de anomalias pode significar uma economia substancial ou a prevencao de
falhas criticas (WIJESINGHE; ABEYSINGHE; SAMARANAYAKE, 2024). Dessa forma,
o estudo aprofundado dos processos de coleta e tratamento de dados em tempo real na
Férmula 1 nao apenas revela as inovacoes de ponta da categoria, mas também serve como
um modelo pratico e um campo de testes para demonstrar como a engenharia de dados e
o big data podem ser aliados estratégicos fundamentais na tomada de decisoes em cenarios

de alta performance e complexidade industrial.

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos principais, cada um abordando
um aspecto fundamental da pesquisa sobre o processo de coleta e tratamento de dados em
tempo real na Formula 1, desde a contextualizacao tedrica e a metodologia de engenharia

de dados até a andlise dos resultados obtidos.

No Capitulo 1 - Introducao, sdo apresentados o tema da pesquisa, a contextu-
alizagdo e a motivacao para o estudo, que destacam a evolucdo da Formula 1 como um
esporte intensivo em dados, bem como a formulacao do problema de pesquisa. Além disso,
sao definidos os objetivos geral e especificos, a justificativa para a escolha do tema e a

relevancia do estudo. Também sao descritas a metodologia utilizada e a propria estrutura
do trabalho.
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O Capitulo 2 - Fundamentagao tedrica apresenta os conceitos fundamentais
que embasam a arquitetura proposta neste trabalho, com foco em engenharia de dados
moderna e processamento de dados em tempo real. Sao discutidos temas como streaming
de dados, telemetria em ambientes de alta performance e o paradigma orientado a eventos,
destacando sua importancia na construgao de sistemas distribuidos escalaveis e desaco-
plados. Também sao apresentados os principais componentes tecnologicos utilizados na
implementacao da solucao, incluindo ferramentas de mensageria, bancos de dados especi-
alizados e plataformas de visualizacao, contextualizando seu papel dentro da arquitetura

proposta.

No Capitulo 3 - Arquitetura proposta, sao apresentados os aspectos técnicos
da solugao, com foco na arquitetura de dados baseada no paradigma orientado a eventos
e no modelo de arquitetura lambda. O capitulo descreve, de forma abstrata, o fluxo de
ingestao, processamento e distribuicao dos dados de telemetria, evidenciando a separacao
entre o processamento em tempo real e em lote, bem como os mecanismos de mensageria,
armazenamento e visualizacao utilizados para viabilizar a analise imediata e o processa-

mento posterior dos dados.

O Capitulo 4 - Implementagao da solugao apresenta a materializagao pra-
tica da arquitetura proposta, detalhando a integracdo dos componentes responsaveis pela
ingestao, processamento e armazenamento dos dados de telemetria. Sao descritas as con-
figuracoes necessarias, os principais trechos de implementacao e o funcionamento da pi-
peline em execucao, evidenciando a comunicacao entre os médulos e o comportamento
do sistema em tempo real. O capitulo também aborda os desafios encontrados durante o
desenvolvimento e as solu¢oes adotadas, reforcando a viabilidade pratica da arquitetura

em um cenario proximo ao real.

Por fim, o Capitulo 5 - Conclusao e trabalhos futuros revisita os objetivos
propostos no inicio do trabalho e discute as principais aplicagoes da area de engenharia
de dados em tempo real, além de sugestoes de aplicagdes futuras para os conceitos e

tecnologias exploradas, considerando possiveis avangos na area e a expansao do trabalho.

1.6 Uso de inteligéncia artificial no trabalho

A TA foi utilizada neste trabalho, principalmente, nas seguintes etapas:

« Texto: correcao ortografica, sugestao de estrutura dos paragrafos, melhoria da abor-

dagem apresentada, utilizando majoritariamente o ChatGPT e Claude.

« Citagoes e referéncias: recomendagoes de outros trabalhos e artigos académi-

cos relacionados ao tema principal para a base argumentativa do texto, utilizando
PerplexityAI e ChatGPT.
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o Codificagao: auxilio na traducao de protétipos em Python para Golang na etapa
de pré-processamento, utilizando exclusivamente o GitHub Copilot no modo Auto

(escolha automdtica do modelo).
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Engenharia de dados

A engenharia de dados consolidou-se como uma disciplina central na computagao
aplicada a grandes volumes de informacao. Ela é frequentemente definida na literatura
como o conjunto de praticas voltadas ao projeto, construgdo e manutencao de infraes-
truturas e sistemas para a coleta, processamento e armazenamento de dados de forma
eficiente (RELS; HOUSLEY, 2022). Essa area abrange um espectro de atividades que en-
globa desde a extracao e limpeza dos dados brutos até sua transformacao e modelagem.
O intuito dessas etapas é preparar os dados para analises subsequentes, viabilizando seu

consumo por ferramentas de Bl e algoritmos de aprendizado de maquina.

O objetivo fundamental desta disciplina é garantir propriedades como qualidade,
integridade, seguranca e acessibilidade da informagao. Ao garantir essas caracteristicas, a
infraestrutura desenvolvida permite que as organizacoes automatizem processos decisérios

e extraiam conhecimento de maneira confidvel.

Complementando essa visao estrutural, Chai et al. (2023) destaca a etapa de pre-
paracao de dados como um dos pilares criticos dessa disciplina. Os autores conceituam
essa fase como o ato de manipular dados brutos de multiplas fontes, convertendo-os para
um formato unificado que possa ser prontamente analisado. A relevancia dessa transfor-
macao é tamanha que, segundo os autores, ela é o primeiro passo para tarefas de machine
learning e chega a consumir cerca de 80% do tempo total de um pipeline de anélise de

dados avancada, impactando diretamente o desempenho dos modelos analiticos.

2.2 Analise de dados

Tukey (1962) propoe uma visao ampliada da andlise de dados, indo além da es-
tatistica tradicional. Segundo o autor, a andlise de dados compreende nao apenas os
procedimentos para andlise em si, mas também as técnicas de interpretacao dos resulta-
dos, o planejamento da coleta de dados de forma a torna-los mais adequados a anélise e

todo o arcabouco estatistico envolvido nesse processo.

Nesse contexto, a andlise de dados nao se limita a inferéncia estatistica, mas cons-
titui um campo mais abrangente, voltado a extragao de padroes, a geracao de insights e

ao suporte a tomada de decisao.

Na Férmula 1, a andlise de dados é utilizada para monitorar o desempenho dos

carros, simular cenarios de corrida, prever resultados e otimizar estratégias, permitindo
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que as equipes identifiquem padrdes complexos e obtenham vantagens competitivas ao

longo do campeonato.

Ao longo deste trabalho, sera discutida a importancia da anélise de dados como
etapa final do fluxo de dados, com o objetivo de agregar valor pratico as informacgoes
coletadas e processadas. Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), o processo
de transformar dados de baixo nivel em representagdes mais compactas, abstratas e uteis

caracteriza a descoberta de conhecimento.

2.3 Streaming de dados

No panorama atual da analise de dados, a capacidade de processar informagoes
em tempo habil tornou-se um diferencial competitivo crucial para organizacoes e sistemas
complexos. Tradicionalmente, o processamento de dados era predominantemente realizado
em modo de lote (batch processing), onde grandes volumes de dados sao coletados e pro-
cessados periodicamente. Embora eficiente para tarefas que nao exigem imediatismo, essa

abordagem apresenta limitac¢oes significativas em cenarios dinamicos e de alta volatilidade

(HASHEM et al., 2015).

E nesse contexto que o processamento de dados em tempo real (real-time data
processing) ou streaming de dados emerge como uma abordagem indispenséavel. O stre-
aming de dados refere-se a metodologia de processamento de informagoes a medida que
elas sdo geradas ou chegam, de forma continua e com minima laténcia (XU et al., 2018).
Diferentemente do processamento em lote, que opera sobre conjuntos de dados estaticos e
finitos, o processamento de streaming lida com fluxos de dados continuos e potencialmente

ilimitados.

A capacidade de processar e reagir a esses fluxos continuos de dados rapidamente
permite que as equipes otimizem o desempenho em fragoes de segundo, transformando a

agilidade informacional em vantagem competitiva (MERCEDES, 2022).

2.4 Extracdo, transformacido e carga (ETL)

O processo de extragao, transformacao e carga (ETL) consiste em um conjunto de
operagoes fundamentais para a integracao e consolidacao de dados. Segundo Seenivasan
(2023), essas etapas sdo responsdaveis por coletar informagoes de diversas fontes, torna-las
consistentes e liteis, e armazena-las em sistemas de destino, como bancos de dados ou data
warehouses. Para elucidar a complexidade operacional desse fluxo, Sajida e Ramakrishna

(2015) detalham os desafios inerentes a cada uma de suas trés fases.

A etapa inicial de Extragao lida com a aquisi¢ao de dados provenientes de sistemas

locais ou externos. O desafio primordial dessa fase reside em acessar fontes diversificadas
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e frequentemente instaveis, extraindo as informacoes relevantes e reformatando-as para

um padrao inicial, sem comprometer a performance dos sistemas de origem (SAJIDA;

RAMAKRISHNA, 2015).

Em seguida, a Transformacao ¢é descrita na literatura como a fase mais labori-
osa e a que mais agrega valor ao processo (SAJIDA; RAMAKRISHNA, 2015). E neste
momento que as regras de negdcio sao aplicadas e os conflitos semanticos e sintaticos sao
resolvidos. Essa etapa atua em duas frentes principais: a limpeza (clean), focada em tra-
tar dados erroneos, corrompidos ou ausentes; e a conformidade (conform), que garante a
compatibilidade estrutural das informagdes, verificando chaves e regras de integridade do
sistema. Para isso, sao utilizadas operacoes técnicas como filtragem, ordenacgao e juncao

de dados (joins).

Por fim, a etapa de Carga (Loading) consiste em gravar os dados previamente
processados e integrados nos sistemas de destino. Sajida e Ramakrishna (2015) observa
que essa fase pode ser computacionalmente custosa e demandar um tempo consideravel,
especialmente devido as técnicas de indexacao e particionamento exigidas por repositérios

analiticos robustos.

A Figura 1 ilustra o papel de cada etapa e como os componentes sao orquestrados

para atingir o objetivo principal da tarefa de dados.

Extract Transform Load

- Transformation
engine

Data source 2

Figura 1 — Figura ilustrativa de um fluxo de ETL.

2.5 Telemetria de dados em tempo real

A telemetria consiste na tecnologia que viabiliza a mensuracao remota e a trans-
missao continua de dados. De acordo com Mendes (2011), os sistemas telemétricos sao
inerentemente compostos por multiplos elementos integrados, que abrangem sensores de
captacao, unidades de processamento, meios de comunicagao entre dispositivos e sistemas

de armazenamento em banco de dados.

Aplicando esse conceito ao contexto veicular, Santos, Silva e Machado (2020) de-
finem a telemetria automotiva como um sistema integrado de captura digital de informa-

¢oes. Essa arquitetura tem como finalidade rastrear, medir e comandar veiculos de forma
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remota. Os autores destacam que o processamento dessas informagoes garante maior as-
sertividade no gerenciamento e atua ativamente na prevencao de riscos e sinistros, uma

vez que os dados interpretados se tornam o alicerce para a tomada de decisoes.

A captura ininterrupta das varidveis dindmicas do carro exige que os componentes
de comunicacao e processamento - detalhados nas se¢oes subsequentes - sejam capazes de
lidar com a ingestdo massiva de dados sem gargalos de laténcia. E exatamente essa de-
manda por respostas instantaneas que expoe as limitagoes dos fluxos de dados tradicionais

e justifica a adocao de arquiteturas mais reativas.

2.6 Protocolo de comunicacao UDP

De acordo com Tanenbaum e Wetherall (2011), o UDP é um dos varios protocolos
da internet e oferece uma maneira para que as aplica¢oes enviem datagramas IP encapsu-
lados sem a necessidade de estabelecer uma conexao. Ele transmite segmentos compostos
por um cabegalho de 8 bytes seguido pela carga 1til (payload). As duas portas servem
para identificar os pontos de extremidade (endpoints) dentro das maquinas de origem e
destino. Quando um pacote UDP chega, sua carga 1util é entregue ao processo vinculado
a porta de destino (TANENBAUM; WETHERALL, 2011).

Conforme apontado por Al-Dhief et al. (2018), o UDP é considerado um protocolo
sem conexao e nao garante uma entrega confiavel dos dados entre os pontos de extre-
midade, uma vez que nao cria uma conexao de ponta a ponta entre o remetente e o
destinatario das informacoes, nao havendo, inclusive, a verificacdo da identidade de quem

esta enviando ou recebendo os dados.

2.7 Bancos de dados de séries temporais

Como explicado por Hadjichristofi et al. (2024), os bancos de dados de séries
temporais sdo criados com o proposito de lidar com dados sensiveis ao tempo de forma
mais eficiente. Projetados para streams de dados de alta frequéncia, sao otimizados para
laténcia minima e utilizam técnicas de indexacao especificas para consultas baseadas em

tempo mais rapidas.

Shah, Jat e Sashidhar (2022) explica o conceito de séries temporais como uma
sequéncia ordenada de valores variaveis em um determinado intervalo de tempo. Esses
bancos sao utilizados para registrar e gerenciar essas mudancas nas variaveis ao longo do
tempo. Shah, Jat e Sashidhar (2022) também esclarece sobre as principais propriedades

desses bancos, as quais englobam:

1. Escalabilidade: O volume de dados de séries temporais cresce de forma acelerada,
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exemplificado por veiculos conectados que podem gerar até 25 GB de informagoes
por hora. Diferente de sistemas convencionais, os TSDBs (bancos de dados de séries
temporais) sao projetados para suportar essa escala ao priorizar a dimensao tempo-
ral, resultando em maiores taxas de inser¢ao, consultas rapidas em grandes volumes

e compressao otimizada.

2. Usabilidade: Frequentemente, incorporam capacidades nativas de analise, como
politicas de retencdo, consultas continuas e agregacoes temporais flexiveis, o que

aprimora a experiéncia do usuario em fluxos de analise temporal.

3. Compressao de dados: Devido a alta frequéncia de registros — muitas vezes
em intervalos de segundos ou inferiores —, a aplicacao de técnicas robustas de

compactacao ¢ mandatoria para gerenciar a massiva volumetria de dados.

4. Localizacao de dados: Para evitar a degradacao da performance em consultas
onde informagdes relacionadas estao dispersas, os TSDBs organizam blocos (chunks)
de dados de um mesmo dispositivo e periodo de forma contigua, garantindo um

acesso fisico mais eficiente.

5. Consultas de intervalo rapidas e faceis: Gragas a organizacao da localizagao
dos dados, as consultas de intervalo (range queries) sao significativamente mais ra-
pidas se comparadas aos bancos tradicionais. Além disso, a utilizagdao de linguagens

similares ao SQL facilita a curva de aprendizado.

6. Alto desempenho de escrita: Em cenarios de carga maxima, os TSDBs garantem
alta disponibilidade e performance tanto para leitura quanto para escrita, sendo

arquitetados para manter a resiliéncia operacional sob condigoes extremas.

2.8 Visualizacao de dados

Neri et al. (2025) define a visualizagdo de dados como um mecanismo facilita-
dor na apresentacao, democratizacao e entendimento dos dados do dominio, por meio de
ferramentas como graficos de dispersao, colunas e boxplots. Para o autor, essa pratica de-
sempenha um papel crucial na transformagao de dados complexos em formatos acessiveis
e interpretaveis, configurando-se como um processo dindmico que envolve a percepcao, a

interpretagao e o raciocinio do usuério para a extracao de significado (NERI et al., 2025).

Complementarmente, Hou, Li e Zhang (2026) afirma que, na era do big data, a
visualizacao tornou-se uma ponte fundamental que conecta a informacao a tomada de
decisdao, convertendo dados abstratos em expressoes graficas intuitivas que sustentam

tanto pesquisas cientificas quanto aplica¢oes industriais de alta complexidade.
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2.9 Data lake

Hai, Geisler e Quix (2021) descreve os data lakes como um sistema de gerencia-
mento e armazenamento de arquivos escalavel e flexivel, que tem a capacidade de ingerir
dados brutos de multiplas fontes no seu formato original, além de prover consultas nestes

arquivos e analytics.

Hai, Geisler e Quix (2021) complementam que, embora o armazenamento seja cen-
tral, um data lake deve atuar como um sistema de governanca para evitar que a auséncia
de esquemas transforme o repositério em um "pantano de dados'(data swamp). Para isso,
a gestao de metadados é essencial e deve ocorrer de forma incremental: durante a ingestao,
extraem-se informacdes estruturais e, no momento do acesso, aplica-se o esquema sob de-
manda (schema-on-the-fly). Essa abordagem garante flexibilidade para consultas ad-hoc,
permitindo que o conhecimento sobre os dados amadureca conforme as necessidades de

processamento e integracao surgem.

2.10 Data warehouse

Lamer et al. (2024) descreve o data warehouse como o componente mais prevalente
do pipeline, atuando como um repositorio centralizado de dados integrados de multiplas
fontes dispares. Ele armazena dados historicos e atuais em um formato otimizado, utili-
zando uma tnica tecnologia de armazenamento, convencoes de nomenclatura consistentes

e identificadores coerentes entre as fontes, o que o diferencia do data lake.

Lamer et al. (2024) complementa que o data warehouse funciona como um repo-
sitério unificado e normalizado para dados e metadados, mantendo as informacoes em
formato orientado a linhas. Além disso, o sistema é definido como uma colecao de dados
orientada por assunto, nao volatil, integrada e variante no tempo, onde os dados sao ar-
mazenados persistentemente, sem suposicoes sobre seu uso futuro, permanecendo abertos

para diversas aplicagoes.

2.11 Paradigma orientado a eventos

No paradigma orientado a eventos, os sistemas comunicam-se produzindo e consu-
mindo eventos que representam mudancas significativas de estado ou ocorréncias dentro
de um sistema. Eventos sao registros imutaveis que descrevem o que aconteceu, quando

aconteceu e, frequentemente, incluem metadados contextuais (ABDI et al., 2025).

Lazzari e Farias (2023) complementa apresentando que, neste paradigma, os com-
ponentes produtores publicam os dados sem necessariamente conhecer os demais compo-

nentes ou quais deles consumirao e reagirao aos dados publicados. Tal abordagem promove
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a separagao entre a computacao, a publicacao do evento e qualquer processamento sub-

sequente.

Além disso, o processo de comunica¢ao entre produtor e consumidor ocorre de
forma assincrona, e ambos permanecem independentes entre si. Consequentemente, essa
dindmica promove o baixo acoplamento (loose coupling) entre os componentes da aplica-

¢ao, razao pela qual a arquitetura orientada a eventos tornou-se predominante em cenarios

de aplicagoes distribuidas de larga escala (LAZZARI; FARIAS, 2023).

Na Figura 2, é possivel visualizar como este tipo de arquitetura opera e como os
eventos (neste trabalho, os dados pré-processados) sao distribuidos entre os consumidores

ligados a mensageria.

Consumidor

Evento
Produtor Evento Mensageria Evento Consumidor
EventoQ N Consumidor

Figura 2 — Exemplo de uma arquitetura aplicando o paradigma orientado a eventos.

2.12 Tecnologias Utilizadas

2.12.1 Python

Python' é uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada, de script,
imperativa, orientada a objetos, funcional, de tipagem dindmica e forte. Foi langada por
Guido van Rossum em 1991 com o objetivo de ser uma linguagem de facil leitura e
aprendizado, com uma sintaxe limpa e clara, diferenciando-se de linguagens como C,
que inspirou sua criacdo. Atualmente, é uma das linguagens mais populares do mundo,
com uma vasta comunidade ativa e um ecossistema robusto de bibliotecas voltadas para
analise de dados, desenvolvimento web, automagao, aprendizado de maquina e inteligéncia

artificial.

L <https://www.python.org/>
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2.12.2 Apache Kafka

O Apache Kafka® é uma plataforma distribuida de transmissdao de eventos (event
streaming) de alto desempenho, que permite a publicacdo, subscrigdo, armazenamento e
processamento de fluxos de dados em tempo real. Desenvolvido originalmente pelo Lin-
kedIn e doado a Apache Software Foundation em 2011, o Kafka foi projetado para lidar

com volumes massivos de dados com baixa laténcia e alta tolerancia a falhas.

Sua arquitetura é fundamentada em um log de transagoes distribuido, organizado
em topicos e partigoes, o que permite a escalabilidade horizontal e a persisténcia dos dados

de forma imutéavel.

2.12.3  Docker

O Docker?® é uma plataforma de cédigo aberto baseada no conceito de virtualiza-
¢ao em nivel de sistema operacional, que permite a criagdo, a implantacao e a execugao
de aplicagoes dentro de contéineres isolados. Um contéiner permite que o desenvolvedor
empacote uma aplicagao juntamente com todas as suas dependéncias — como bibliotecas,
arquivos de configuracao e bindrios —, garantindo que o software seja distribuido como

uma unidade padronizada, denominada imagem.

Diferente das maquinas virtuais tradicionais, que exigem um sistema operacional
completo para cada instancia, os contéineres Docker compartilham o nicleo (kernel) do
sistema operacional hospedeiro. Isso resulta em uma infraestrutura significativamente mais
leve, com inicializacao rapida e menor consumo de recursos. O principal beneficio desta
tecnologia é a portabilidade, assegurando que a aplicacao funcione de maneira idéntica
e previsivel em diferentes ambientes de computagao, eliminando inconsisténcias entre os

estagios de desenvolvimento, teste e produgao.

2.12.4 InfluxDB

O InflurDB* é um sistema de gerenciamento de banco de dados de séries temporais
(Time Series Database — TSDB) de cédigo aberto, projetado especificamente para lidar
com altos volumes de dados rotulados com carimbos de tempo (timestamps). Desenvolvido
pela InfluzData em 2013, o sistema é otimizado para cenarios que exigem alta taxa de
ingestao e consultas em tempo real, como monitoramento de infraestrutura, métricas de

aplicagoes e telemetria de sensores de IoT.

A arquitetura do InfluxDB é estruturada em torno de pontos de dados, que con-

sistem em um tempo, uma medi¢ao (measurement) e um conjunto de etiquetas (tags) e

2 <https://kafka.apache.org/>
3 <https://www.docker.com/>
4 <https://www.influxdata.com/>
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campos (fields). Essa organizagao permite uma indexacao eficiente e uma compressao de
dados superior em comparagao com os bancos de dados relacionais tradicionais. Além de
sua escalabilidade horizontal, a ferramenta oferece recursos nativos para o gerenciamento
do ciclo de vida dos dados, como politicas de retengao (retention policies) e agregagoes
continuas, consolidando-se como uma solugao robusta para o armazenamento de métricas

que exigem baixa laténcia e alta disponibilidade.

2.12.5 Golang

Golang® é uma linguagem de programacao de cédigo aberto, compilada e estatica-
mente tipada, desenvolvida internamente pelo Google em 2007 e langada para a comuni-
dade em 2009. Criada por Robert Griesemer, Rob Pike e Ken Thompson, a linguagem foi
projetada com o objetivo de unir a eficiéncia e a seguranca de linguagens de baixo nivel,

como C++, a simplicidade e produtividade de linguagens de alto nivel.

Um dos diferenciais fundamentais do Golang é o seu modelo de concorréncia nativo,
baseado em goroutines e canais (channels), que permite a execugao de milhares de tarefas
simultdneas com um consumo de memoéria extremamente reduzido. Devido a sua alta
performance, gerenciamento automatico de meméria (garbage collection) e robustez no
tratamento de protocolos de rede, a linguagem tornou-se o padrao para o desenvolvimento
de infraestruturas de nuvem, sistemas distribuidos, microsservicos e aplicagdes de tempo

real que exigem baixa laténcia e alta escalabilidade.

2.12.6 Grafana

O Grafana® é uma plataforma de cédigo aberto voltada para a analise, monito-
ramento e visualizacao de dados de multiplas fontes. Reconhecido por sua versatilidade
em ambientes de observabilidade, o sistema permite a criagdo de painéis (dashboards)
interativos e dinamicos que consolidam métricas, logs e rastreamentos em uma interface

unificada, facilitando a interpretacao de grandes volumes de informacgoes complexas.

A ferramenta destaca-se por sua ampla compatibilidade com diversos bancos de
dados — especialmente os de séries temporais — e por sua capacidade de processamento
de fluxos em tempo real. Além das funcionalidades de exibicao grafica, o Grafana oferece
um motor de alertas robusto, capaz de identificar anomalias e notificar usuarios sobre
eventos criticos. Na engenharia de dados moderna, ele atua como a camada de interface
final, convertendo dados brutos e processados em insights visuais que fundamentam a

tomada de decisao estratégica em cenarios de alta frequéncia e baixa laténcia.

5 <https://go.dev/>
6 <https://grafana.com/>
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2.12.7 MinlO

O MinIO" é um servidor de armazenamento de objetos (object storage) de alto
desempenho, distribuido sob licenca de c6digo aberto e totalmente compativel com a API
do servico Amazon S3 (Simple Storage Service). Ele foi projetado para ser nativo da
nuvem (cloud-native), permitindo o armazenamento e a gestao de grandes volumes de

dados nao estruturados, como arquivos de log, imagens, binarios e datasets de telemetria.

Diferente dos sistemas de arquivos convencionais, o MinlO utiliza uma arquitetura
baseada em objetos, o que o torna ideal para compor a camada de persisténcia dos data
lakes. Sua principal caracteristica é a alta vazao (throughput) e a eficiéncia em operagoes
de leitura e escrita, sendo otimizado para lidar com cargas de trabalho intensivas em
processamento de dados e inteligéncia artificial. Devido a sua portabilidade e leveza, a
ferramenta é amplamente adotada em infraestruturas baseadas em contéineres, fornecendo
uma solucao de armazenamento escalavel, resiliente e de facil integragdo com ferramentas

modernas de engenharia de dados.

2.12.8 PostgreSQL

O PostgreSQL? é um sistema de gerenciamento de banco de dados objeto-relacional
de codigo aberto, amplamente reconhecido por sua confiabilidade, robustez de recursos e
conformidade com os padroes SQL. Desenvolvido ao longo de mais de 35 anos, o sistema é
focado na integridade dos dados e no suporte a cargas de trabalho complexas, permitindo

o armazenamento de dados estruturados e semiestruturados.

Sua arquitetura é baseada no modelo de transa¢oes ACID, o que garante a precisao
e a seguranca das informagoes, mesmo em cenarios de falha. Além de sua extensibilidade,
o PostgreSQL destaca-se em ecossistemas de engenharia de dados como um repositério
central para data warehouses, oferecendo suporte a consultas analiticas avancadas, in-
dexacao performatica e integracao facilitada com ferramentas de BI. Por ser altamente
escalavel e possuir uma comunidade ativa, consolidou-se como a principal escolha para
persisténcia de dados que exigem consisténcia rigorosa e suporte a analises histéricas

multidimensionais.

2.13 Trabalhos relacionados

Esta secao apresenta trabalhos que abordam, em conjunto ou separadamente, os
principais problemas tratados neste estudo: a coleta e transmissao de telemetria em ambi-
entes de alta velocidade, o processamento de fluxos de dados em tempo real e a aplicacao

de arquiteturas orientadas a eventos para processamento dual — simultdneo em tempo

7 <https://min.io/>
8 <https://www.postgresql.org/>
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real e em lote. A andlise desses trabalhos evidencia lacunas que a presente proposta busca
preencher, especialmente no que diz respeito a combinacao de um dominio de aplicacao
especifico — a telemetria da Formula 1 — com um conjunto de ferramentas moderno, de

codigo aberto e orientado a eventos.

Tan (2011) propoe e implementa o sistema Crystal Ball, a camada de software
de um sistema de telemetria para um carro de Férmula SAE elétrico desenvolvido pela
equipe REV da Universidade de Western Australia. O sistema é responsavel por receber,
interpretar e visualizar em tempo real os dados coletados do veiculo, permitindo que
engenheiros de corrida acompanhem o comportamento do carro durante os eventos. Tan
descreve os desafios de lidar com diferentes tipos de sensores — temperatura, pressao,
forcas — e a necessidade de exibicao continua das métricas para suporte a decisao no
paddock. A proximidade com o presente trabalho é direta: ambos tratam da camada de
visualizacao em tempo real de dados de telemetria automotiva voltados ao ambiente de
corrida. A diferenga central estd no escopo arquitetural — enquanto o Crystal Ball se
concentra na interface de visualizagao como produto final, o presente trabalho trata essa
camada como apenas um dos modulos de um fluxo distribuido e orientado a eventos,

acrescentando uma camada de persisténcia historica para analises post-mortem.

Banerjee et al. (2022) descrevem um sistema de aquisi¢ao de dados, registro e te-
lemetria ao vivo para um carro de férmula, utilizando o protocolo CAN como espinha
dorsal da comunicacao e o microcontrolador myRIO programado em LabVIEW. Os auto-
res destacam que um carro de Férmula 1 abriga mais de cem sensores durante as corridas
e que o sistema de aquisicao de dados, embora nao afete diretamente o desempenho do
carro, ¢ indispensavel na fase de testes e desenvolvimento, fornecendo ao piloto e a equipe
informagoes sobre o comportamento do veiculo em tempo real. O trabalho compartilha
com esta dissertacao o mesmo dominio-problema — a telemetria de carros de férmula —,
mas adota uma abordagem centrada em hardware embarcado e em protocolos de rede vei-
cular. Em contraste, o presente trabalho opera sobre dados simulados via UDP e prioriza
uma arquitetura de sistemas distribuida, demonstrando que solucoes de telemetria de alto
desempenho podem ser construidos sobre infraestruturas modernas, sem dependéncia de

hardware proprietario ou especializado.

Lima et al. (2023) apresentam a concepgao e implementagdo de uma rede de co-
municacao para compor um sistema de aquisicdo de dados e telemetria para um carro de
Formula SAE, utilizando componentes de baixo custo. O trabalho aborda os desafios de
integrar sensores, protocolos de comunicacao e ferramentas de analise dentro das limita-
¢Oes orcamentarias tipicas de equipes universitarias de competicao. Assim como o presente
trabalho, os autores enfrentam o problema de como tornar os dados do veiculo acessiveis
em tempo real para a equipe técnica, priorizando custo reduzido e abertura de tecnolo-

gias. A diferenga fundamental reside na escala arquitetural: enquanto Lima et al. (2023)



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 29

focam na camada de transmissao e aquisi¢ao fisica dos dados, a presente proposta assume
essa camada como resolvida — pelo simulador e pelo médulo de pré-processamento — e
concentra sua contribuicao na orquestragao dos dados via mensageria e no processamento

dual pelas camadas rapida e em lote.

Kiran et al. (2015) investigam a aplicagdo da arquitetura lambda em um contexto
de seguranga de fronteiras e monitoramento de redes, utilizando os servicos da AWS para
implementar as trés camadas do modelo. Os autores discutem as compensagoes de custo
e desempenho entre o processamento em lote e o processamento em tempo real, conclu-
indo que a arquitetura lambda permite otimizar custos ao identificar quais partes dos
dados exigem analise imediata e quais podem aguardar o processamento em lote. A re-
levancia deste trabalho para a presente proposta é dupla: primeiro, valida a escolha da
arquitetura lambda como solucao para cenarios de processamento dual; segundo, demons-
tra a generalidade do modelo, aplicavel a dominios distintos da Férmula 1. A principal
distingdo esta no contexto de aplicacao e nas tecnologias empregadas — enquanto Ki-
ran et al. (2015) utiliza infraestrutura de nuvem proprietéria, este trabalho implementa
a arquitetura lambda de ponta a ponta com ferramentas de codigo aberto em ambiente
conteinerizado gratuitamente, demonstrando a viabilidade do modelo sem dependéncia

de provedores externos.

Khattach, Moussaoui e Hassine (2025) propoem uma arquitetura abrangente de
ponta a ponta para o processamento de fluxos de dados de sensores IoT, integrando Apa-
che Kafka para ingestao de dados de alta frequéncia, Apache Spark para ETL em lote e
em tempo real, e InflurDB para armazenamento de séries temporais com analise historica.
O trabalho valida experimentalmente a capacidade dessa combinacao tecnoldgica de pro-
cessar dados de sensores com baixa laténcia, aplicar modelos de aprendizado de maquina
para deteccao de falhas e entregar visualizacbes em tempo real. A sobreposi¢ao com o
presente trabalho é notéavel: a stack tecnologica central — Kafka, InfluxrDB e a dicotomia
entre camadas de tempo real e em lote — é compartilhada em sua esséncia. A diferenca
estd no dominio de aplicagdo — manutencao preditiva industrial versus telemetria de
Formula 1 — e na fonte de dados: sensores industriais genéricos versus pacotes UDP
com contrato de dados proprietario do simulador de corridas, que exigem um modulo de
pré-processamento especializado em Golang para decodificacao binaria em formato Little

Endian (formato de dados binério) antes da publicagdo no barramento de eventos.
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3 Arquitetura proposta

3.1 Visao da arquitetura conceitual da aplicacado
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Figura 3 — Figura ilustrativa da arquitetura conceitual do fluxo de dados

A arquitetura proposta compreende os seguintes médulos e fluxo de dados:

o Fonte de dados: O simulador F1 23 sera utilizado como a fonte priméria para si-

mular a geracao de dados de telemetria em tempo real, transmitindo-os via protocolo
UDP.

o Mobdulo de pré-processamento: O primeiro médulo da aplicagao serd responsavel
por capturar os dados UDP brutos do jogo. Este médulo realizara a etapa de extra-
¢ao, lendo os pacotes de dados, e a primeira fase de transformacao, convertendo
os valores bindrios em Little Endian para JSON (formato de dados chave-valor) e

estruturando-os para processamento. Essa traducao em JSON ocorre para fins de
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estudo, a fim de facilitar a implementacao, embora possa trazer uma laténcia um
pouco maior & medida que mais pacotes sao disparados. Como cada pacote tem uma
maneira distinta de ser decodificado por conta do contrato de dados, este mdédulo
precisa direcionar os pacotes certos aos tradutores adequados. Para simplificacao
do experimento, este trabalho tem seu escopo limitado apenas aos dados de tele-
metria do carro, ou seja, onde o ID do pacote ¢é igual a 6, sendo possivel expandir

futuramente.

« Mensageria: Apos a extracao e transformagao iniciais, os dados serao publicados
em tépicos da mensageria, servindo como uma plataforma de streaming de dados.
Esta garantird a transmissao eficiente, tolerante a falhas e escalavel dos dados em

tempo real.

e Médulo de camada rapida (speed layer): Este atuard como um dos consumi-
dores da mensageria, lendo os dados vindos da etapa anterior. Este consumidor sera
responsavel por carregar os dados em um banco de dados de séries temporais, per-
mitindo o armazenamento e a recuperacao eficientes de grandes volumes de dados
de telemetria. Nesta mesma etapa, para a visualizagdo em tempo real, um dashboard
interativo sera desenvolvido e consumira os dados diretamente do banco temporal,
exibindo as métricas processadas em tempo real e fornecendo uma interface visual

para acompanhamento e analise.

e Moddulo de camada em lote (batch layer): Um segundo consumidor conecta-
se a mensageria para armazenar os dados do carro em um data lake local, que
sera util, ao final da corrida, para criar o armazém de dados. Apds o término do
Grande Prémio, a segunda parte do médulo atuaréd fora do contexto de tempo real,
processando os documentos brutos, realizando a limpeza completa e armazenando-os
em um banco de dados relacional, a fim de alimentar modelos de machine learning

e TA futuramente.

3.2 Ferramentas e tecnologias utilizadas

Para a implementacao da pipeline, serao utilizadas as seguintes tecnologias de

cbdigo aberto:

« Linguagens de programacao: Python e Golang
e Orquestragao de contéineres: Docker
o Plataforma de streaming de dados: Apache Kafka.

« Banco de dados de séries temporais: InflurDB.
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o Ferramenta para data lake: MinlO.
« Banco de dados para data warehouse: PostgreSQL.
o Ferramenta para dashboards interativos: Grafana.

e« Fonte de dados de telemetria: Simulador F'1 23.

3.3 Estrutura dos dados da telemetria

O simulador F1 23 disponibiliza uma funcionalidade especifica para a transmissao
de dados de telemetria via rede. Esse recurso permite o envio de diferentes categorias de
informagoes, incluindo dados do veiculo, do piloto, da sessao e das condi¢bes meteorolo-

gicas.

Originalmente, tal funcionalidade foi desenvolvida para possibilitar a integracao
de periféricos para simuladores de corrida, permitindo que fabricantes conectassem seus
dispositivos ao simulador a fim de receber informagoes em tempo real, como parametros
do veiculo, e reproduzissem-nas em equipamentos fisicos, tais como volantes que simulam
os utilizados em carros de Formula 1. Na Figura 4, é ilustrado como esses dados sao

exibidos em um volante de corrida virtual para leitura rapida do piloto.

Figura 4 — Figura ilustrativa de um volante de Sim Racing. Adaptado de RMS Sim Ra-
cing.

Além dessa aplicagdo original, o recurso de telemetria também pode ser utilizado
para realizar a coleta estruturada de dados do veiculo. Qualquer aplicacao ou dispositivo
conectado a mesma rede do simulador, desde que capaz de receber e interpretar pacotes

UDP transmitidos, pode processar essas informagoes conforme a finalidade desejada.
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A documentacao oficial da especificacao UDP! do F1 23 apresenta o detalhamento
completo da estrutura dos pacotes transmitidos, incluindo o contetido do cabecalho —
responsavel pela identificacdo do tipo de pacote — e a descricao de cada payload. Para
os fins deste trabalho, serdao utilizados exclusivamente os dados de telemetria veicular,
especificamente: velocidade, angulo de estercamento do volante, niveis de aceleracao e

frenagem, marcha atual, entre outros parametros relevantes.

3.4 Modulo de pré-processamento

Este é o primeiro e mais critico médulo componente da arquitetura proposta. Con-
cebido como o ponto de entrada da pipeline, este médulo atua como uma vanguarda entre
o simulador e a mensageria. A escolha de um componente dedicado para esta funcao
fundamenta-se na necessidade de decodificar os pacotes UDP em Little Endian para um
formato universal antes de serem publicados na mensageria, garantindo a interoperabili-
dade dos componentes a seguir. Na Figura 5, esta mostrado como todo esse processo deve

acontecer de maneira abstrata.

Decodificadores (Contrato de Dados)

Participantes ||

Setups dos Enviar os dados para a
rrrrr s mensageria

Telemetria do
carro

|

Verificar o ID do pacote | —=

Cagturar os pacotes .
UDP em Little Endian Decodificar . fj‘;;“““"
disparados na rede © pacete

Figura 5 — Figura ilustrativa do diagrama do médulo de pré-processamento

3.4.1 Captura de dados

O funcionamento da captura de dados se baseara na abertura de um listener de
rede configurado para capturar pacotes baseados no protocolo UDP. Diferente dos proto-
colos orientados a conexao, a escolha do UDP pelo simulador F1 23 visa ao desempenho

maximo, abdicando de verificagoes de entrega em favor da velocidade de transmissao.

Estrategicamente, o modulo reservara uma porta de rede especifica no sistema
hospedeiro para atuar como receptor. Por padrao, adota-se a porta 20777, em confor-
midade com as especificagdes técnicas do simulador, embora a arquitetura permita a
parametrizacao de IPs e portas alvo para garantir flexibilidade em redes locais distintas.

O papel do conector, portanto, limita-se a validar a integridade basica do pacote recebido

' Link para o download da documentagio: <https://forums.ea.com/discussions/f1-23-en/

f1-23-udp-specification /8390745>
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e encaminha-lo imediatamente para a camada de traducao e producao, garantindo que o

fluxo de entrada nunca seja bloqueado por processamentos pesados.

Dada a natureza critica deste componente como "raiz"da pipeline, sua estabilidade
operacional é mandatoria. A légica de interrupcao implementada prevé que, caso o listener
de rede nao possa ser estabelecido — cenario comum quando a porta alvo ja esta vinculada
a outro processo do sistema operacional —, a aplicacao deve ser interrompida de forma

segura e imediata.

Essa decisao de design visa prevenir a execucao de uma pipeline em estado onde
os servigos de processamento e visualizagao estariam ativos, porém sem fonte de dados.
Assim, o conector UDP nao apenas realiza a ponte de dados, mas também atua como um
validador de integridade do ambiente de execucgao, assegurando que o processamento s6

ocorra quando o canal de comunicacao com o simulador estiver plenamente estabelecido.

3.4.2 Traducao e producao dos eventos

Apos a captura do pacote de rede pelo conector UDP, a pipeline ingressa em sua
fase seméantica. A etapa de traducgao e producao de eventos é responsavel por converter os
pacotes em Little Endian em estruturas JSON. A escolha da linguagem Golang para este
modulo foi estratégica, fundamentada em sua eficiéncia na manipulagdo de memoria e,
primordialmente, em seu robusto sistema de tipos por meio de structs; com ela, é possivel
transformar os pacotes binarios em um formato intermediario tipado na memoria, com
os valores mapeados. Por um angulo técnico, a Figura 6 ilustra como todo esse processo

ocorre em tempo de execucao.

Little Endian Struct Jsow

38 01 struct CarTelemetryData {

48 E1 7A 3F { "speed": 312,

8F C2 F5 BD uintlé m_speed; "throttle": 8.98,

@0 0@ o0 98 float m_throttle; "steer": -0.12,

a0 float m_steer; "brake": ©.8,

28 float m_brake; "elutech": @,

EC 2C uintd m_clutch; "gear": 8,

a1 int8 m_gear; "engineRPM": 11508,

5C uint16 m_engineRPM; "drs": 1,

FF FF uint8 m_drs; "revLightsPercent": 92,
uintd m_revLightsPercent; "revLightsBitValue": 65535,
uintl6é m_revLightsBitValue; "brakesTemperature”: [858, 878, 838, 84a],
uint16 m_brakesTemperature[4]; "tyresSurfaceTemperature": [98, 188, 97, 991,
uint8 m_tyresSurfaceTemperature[4]; "tyresInnerTemperature": [92, 94, 91, 93],
uint8 m_tyresInnerTemperature[4]; "engineTemperature®: 105,
uintl6 m_engineTemperature; "tyresPressure”: [23.5, 23.7, 22.8, 23.0],
float m_tyresPressure[4]; "surfaceType”: [@, 8, @, 0]
uint8 m_surfaceType[4]; }

Figura 6 — Figura ilustrativa do diagrama da traducao dos pacotes

A modelagem dos dados neste projeto nao deve ser arbitraria; ela deve refletir

fielmente o contrato de dados definido na documentagao oficial de telemetria do F1 23. O
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uso de structs em Golang permite que o mapeamento entre os offsets binarios do pacote

e os campos da aplicagao ocorra com custo computacional minimo.

Conforme ilustrado na Figura 7, o protocolo exige que cada transmissao seja pre-
cedida por um cabecalho padrao que fornece metadados essenciais sobre a origem e a

natureza da informacao.

Figura 7 — Estrutura de dados do cabegalho (PacketHeader) conforme especificagdo do
simulador.

A implementacao utiliza a tipagem forte para garantir a integridade dos dados
desde a origem. Tipos primitivos, como uint16 para velocidade e £1oat32 para pressoes de
pneus, sao mapeados diretamente, evitando erros de precisao que poderiam comprometer

as analises estratégicas subsequentes.

Devido ao escopo definido anteriormente, uma filtragem eficiente é imperativa
para que a solugao esteja de acordo com o principal requisito: coletar apenas os dados de

telemetria do carro. O modulo opera em uma abordagem de decodificagdo multinivel:

1. Decodificagao de cabecalho: O sistema realiza o parsing inicial apenas dos me-
tadados (Header).

2. Filtragem por identificador: O campo m_ packetld (ou PacketID na implemen-
tagdo) é verificado. Para os escopos desta pesquisa, apenas pacotes com identificador

igual a 6 — correspondentes a telemetria detalhada do carro — sao processados.

3. Decodificagao especialista: Uma vez validado o identificador, o restante do buffer
é passado para uma struct especialista (PacketCarTelemetryData), que extrai os

valores brutos para campos legiveis por humanos e sistemas de anéalise (Figura 8).
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Figura 8 — Mapeamento da struct de telemetria do carro para tipos primitivos.

3.4.3 Producao do evento de telemetria do carro

A etapa final deste mdédulo consiste na "produgao'do evento (novo registro da
telemetria coletado e tratado). Apés a decodificagao bindria bem-sucedida, os dados sdo
encapsulados em um objeto de payload simplificado, formatado em JSON. Esta transicao
de binario para JSON ¢ crucial na arquitetura orientada a eventos, pois transforma um
dado proprietario de rede em um formato de intercambio universal, facilitando o consumo
por diferentes ferramentas, como o barramento Apache Kafka e bancos de dados de séries

temporais.

O moédulo, entao, atua como um produtor, despachando o evento para o tépico
correspondente na mensageria. Este desacoplamento garante que o tradutor nao precise
aguardar a gravacao no banco de dados para processar o préoximo pacote UDP, sustentando

a premissa de processamento em tempo real.

3.5 Mensageria

No centro da arquitetura orientada a eventos desenvolvida, situa-se o subsistema

de mensageria, implementado através do Apache Kafka. Este componente atua como o
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sistema nervoso central da pipeline, sendo responsavel pela orquestracao, persisténcia tem-
poraria e distribuicao dos eventos de telemetria processados. A inclusao de um servico de
mensageria de alta performance justifica-se pela necessidade de gerenciar o fluxo massivo

de dados provenientes do simulador, sem comprometer a integridade da captura original.

3.5.1 Desacoplamento temporal e funcional

Uma das principais premissas desta arquitetura é o desacoplamento absoluto entre
o médulo produtor (pré-processador em Golang) e os médulos consumidores (camadas
rapida e em lote, ambos em Python). O uso do Kafka permite o que a literatura define como
desacoplamento temporal: o produtor pode publicar dados a uma velocidade superior a
capacidade de processamento imediata dos consumidores, uma vez que o broker atua como

um buffer resiliente.

Funcionalmente, este desacoplamento significa que o médulo de pré-processamento
nao possui conhecimento sobre o destino final dos dados. Sua tnica responsabilidade é
entregar os dados limpos, enquanto a mensageria garante que o evento traduzido chegara
a0 tépico correto, o que simplifica a 16gica do componente e reduz o esfor¢o computacional
de escrita, permitindo que o sistema suporte as altas taxas de atualizacao exigidas pela

telemetria da Férmula 1.

3.5.2 Estratégia de tépicos e distribuicao de carga

Dentro da arquitetura, os dados sdo organizados em tépicos, que funcionam como
categorias logicas de eventos. O tépico principal desta solugdo armazena os pacotes de

telemetria do carro (ID 6) em seu estado traduzido para JSON.

Diferente dos sistemas de fila tradicionais, o log de eventos do Kafka permite que
os mesmos dados sejam lidos simultaneamente por multiplos consumidores independentes,
sem que a leitura de um interfira na posicao de leitura do outro. Esta caracteristica é o
pilar que sustenta a replicacao dos dados em seu estado original para frentes de trabalho
com objetivos distintos, garantindo que a "verdade tnica'do evento seja preservada em

toda a rede.

3.5.3 Dualidade de processamento: camada rapida vs. camada em lote
A arquitetura proposta tira proveito do modelo produtor-consumidor para imple-

mentar dois caminhos de processamento distintos, originados da mesma fonte de dados:

o Camada rapida (speed layer): Consumidor focado em baixa laténcia, respon-

savel por alimentar o banco de dados de séries temporais InflurDB. Este caminho
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prové dados quase instantaneos para o paddock virtual, permitindo a visualizacao

em tempo real da performance do veiculo através de dashboards dinamicos.

« Camada em lote (batch layer): Consumidor focado em durabilidade e ané-
lise pos-corrida, responsavel por persistir os dados brutos no data lake (MinlO).
Estes dados sdo fundamentais para o armazenamento de longo prazo, permitindo
auditorias de corrida, treinamento de modelos de TA para predicao de desgaste de

componentes e revisoes estratégicas de pilotagem.

Esta dualidade assegura que a solugao atenda tanto as necessidades operacionais
imediatas do engenheiro de corrida quanto as demandas analiticas de longo prazo da

equipe técnica, conferindo robustez e escalabilidade a aplicagao.

3.6 Camada rapida (speed layer)

A camada rapida, ou speed layer, constitui o segmento da pipeline de dados focado
em baixa laténcia e processamento quase instantaneo (near real-time). Dentro da arqui-
tetura orientada a eventos proposta, este fluxo é responsavel por transformar os eventos
brutos publicados no barramento de mensageria em inteligéncia acionavel para o corpo de
engenharia no paddock. A denominacao "rapida'refere-se a alta frequéncia de atualizacao
e a necessidade de que os dados cheguem ao seu destino final enquanto ainda possuem

valor estratégico operacional.

Diferente dos sistemas de processamento em lote (batch processing), onde a prio-
ridade ¢é a volumetria, a camada rapida é regida por restricoes temporais severas. Nesta
solucao, estabeleceu-se um limite de laténcia total de no maximo 5 segundos, devido a
limitagoes de hardware e banda larga local — compreendendo desde a emissao do pacote
UDP pelo simulador até a renderizacao visual no terminal de andlise. Este requisito ¢ fun-
damental para permitir que decisoes téaticas, como o ajuste do setup eletronico do carro
ou a definicao da janela de pit stop, sejam embasadas em dados que reflitam o estado

atual do veiculo na pista e nao sua condigao em voltas anteriores.

Para sustentar este desempenho, este mdédulo utiliza componentes especializados
em processamento de fluxo e armazenamento de séries temporais. A estratégia fundamenta-
se no processamento sem estado (stateless) no nivel do consumidor, garantindo que cada
evento de telemetria seja tratado de forma individual e paralela. Esta abordagem evita o
acumulo de atrasos decorrentes de janelas de processamento complexas, assegurando que

a vazao (throughput) do sistema acompanhe a taxa de disparo de sensores do simulador.

Abaixo, detalham-se os componentes internos que integrarao esta via de processa-
)
mento, abrangendo o consumo da fila, a persisténcia otimizada e a camada de interface

homem-maquina.
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3.6.1 Consumidor para dashboard

O papel do consumidor na camada rapida é atuar como um subscritor especiali-
zado dentro da topologia de mensageria. Sua funcao primordial é manter uma conexao
persistente com o barramento de eventos, agindo como um mediador entre o fluxo de

mensagens brutas e o armazenamento otimizado para visualizagao.

A logica de projeto para este modulo fundamenta-se na premissa da simplici-
dade de transformacao. Uma vez que os dados de telemetria ja circulam no sistema em
formato JSON, o consumidor nao precisa despender recursos computacionais em decodifi-
cagoes complexas. O foco operacional desloca-se, portanto, para a organizagao semantica:
o componente identifica os campos de interesse (como velocidade, rotacao do motor e
temperatura) e os organiza segundo o modelo de dados exigido pelo banco de dados de

séries temporais.

Diferente de uma abordagem de persisténcia convencional, o raciocinio aplicado
aqui trata o dado como um "evento discreto no tempo". O consumidor assegura que cada
pacote recebido seja carimbado com sua respectiva referéncia temporal, permitindo que o

sistema de visualizacao reconstrua a telemetria do carro de forma linear e continua.

Esta estratégia de "escuta e carga'é o que permite que a aplicacdo cumpra o re-
quisito de baixa laténcia. Ao isolar a légica de insercao no banco de dados em um modulo
independente, a arquitetura garante que, mesmo sob condigoes de trafego intenso no simu-
lador, o fluxo para o dashboard permaneca fluido, fornecendo aos engenheiros uma visao

Y Y

fiel e imediata do comportamento do veiculo na pista.

3.6.2 Banco de dados de séries temporais

Os eventos tratados pelo consumidor da camada rapida sdo persistidos em um
banco de dados especificamente projetado para séries temporais ( Time-Series Database).
Esta escolha arquitetural é fundamental para garantir que cada métrica capturada —
seja ela a rotacao do motor ou a pressao dos pneus — possua um registro cronoldgico
preciso do exato momento em que o dado foi gerado e processado pela pipeline. Em um
dominio onde a telemetria é transmitida em frequéncias que podem variar de 60 a 120
Hz, a dimensao temporal torna-se o indice primario e mais critico para a integridade da

anélise.

A principal justificativa para a utilizagdo deste modelo de armazenamento, em
detrimento de bancos de dados relacionais convencionais, reside na sua eficiéncia operaci-
onal de escrita e leitura. Durante uma sessao de corrida, o volume de pacotes recebidos é
massivo e ininterrupto; portanto, o banco de dados deve possuir uma alta taxa de inges-
tao (throughput) para evitar que o consumidor de mensagens sofra retengoes ou perdas

de dados devido a bloqueios de I/O. A estrutura de um banco de séries temporais é oti-
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mizada para insergoes sequenciais, permitindo que o sistema suporte a carga maxima do

simulador sem degradar a performance global da aplicagao.

Além da robustez na escrita, a rapidez na recuperagao dos dados é vital para
a utilidade do sistema no paddock. O motor de consulta deste banco ¢é otimizado para
extrair volumes significativos de dados histéricos em fragoes de segundo, o que possibilita
a geracao de visualizagOes analiticas complexas e essenciais para o engenheiro de pista,

tais como:

« Telemetria comparativa: Sobreposicao de graficos de aceleracao versus frenagem

para identificar a eficiéncia do piloto em zonas de frenagem.

o Evolucao de velocidade: Monitoramento da velocidade média e maxima em di-

ferentes setores da pista para ajustes de setup aerodinamico.

o Analise de transmissao: Mapeamento das trocas de marchas ao longo do tempo,

auxiliando na identificacdo de padroes de conducao e desgaste mecanico.

Dessa forma, a rapidez de resposta do banco de dados assegura que o acesso a
informagao ocorra de forma quase instantanea. Esta caracteristica é o que permite que
a decisao estratégica seja tomada com base no estado atual do veiculo, garantindo que
o fluxo de informacao entre o carro e o engenheiro ocorra sem gargalos tecnolégicos,

preservando a fidelidade necessaria para o ambiente de competicao.

3.6.3 Visualizacao dos dados

A etapa final desta camada consiste na materializagdo dos dados através de uma
camada de visualiza¢ao dinamica. Este componente representa a interface entre o sistema
de processamento e o corpo técnico de engenharia, tendo como objetivo primordial a
exibicao fiel e em tempo real da telemetria capturada. Mais do que uma simples demons-
tracao funcional da pipeline, esta secdo da arquitetura é concebida como uma ferramenta

de suporte a decisao, transformando métricas brutas em indicadores visuais acionaveis.

Para que o sistema cumpra seu propoésito operacional, o dashboard deve apresentar
um elevado grau de fidelidade temporal. Isso implica que as oscilagoes de sensores no
simulador devem ser refletidas nos graficos de forma quase instantanea, permitindo que
os engenheiros acompanhem a evolucao do veiculo durante cada volta. A percepc¢ao de
continuidade no fluxo de dados é essencial para a identificacdo de anomalias térmicas,
picos de rotacao ou falhas de pressao, situagoes que exigem uma resposta assertiva e

imediata para garantir a integridade do carro e a performance na competicao.

Sob a 6tica de engenharia de software, a ferramenta selecionada para esta funcao

deve atender a requisitos estritos de eficiéncia e interoperabilidade. E imperativo que a
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solugdo possua capacidade de integracao nativa com o banco de dados de séries tempo-
rais, estabelecendo uma conexao persistente que permita a consulta continua (polling ou

streaming) sem a necessidade de intermedidrios que possam elevar a laténcia do sistema.

Ademais, prioriza-se uma interface que seja leve e de rapida configuragao, minimi-
zando o consumo de recursos do sistema hospedeiro e facilitando a manutencao da légica
de visualizagdo. Ao disponibilizar graficos de facil interpretagdo — como comparativos
de aceleragao por frenagem e mapas de marchas —, a camada de visualizacao encerra o
ciclo da camada rapida, garantindo que o valor contido no dado original seja entregue ao

usuario final com a rapidez e a precisao exigidas pelo ambiente de Sim Racing.

3.7 Camada em lote (batch layer)

Em contraste com a urgéncia temporal da camada répida, a camada em lote (batch
layer) é projetada para garantir a durabilidade, a integridade e a profundidade analitica
dos dados coletados. Esta vertente da arquitetura atua como o repositorio histérico da
solugao, servindo nao apenas como um sistema de backup resiliente, mas como a fundacao
para processos de auditoria, analise de performance comparativa e treinamento de modelos
de TA. Enquanto a camada réapida foca no "agora', o camada em lote dedica-se a "contar
a historia"completa do comportamento do piloto e do veiculo ao longo de toda a sessao

de corrida.

3.7.1 Buffering e data lake

A primeira fase desta trilha consiste na captura e armazenamento dos eventos em
seu estado original e decodificado (bruto). Para evitar o custo computacional de operagoes
de escrita fragmentadas em sistemas de arquivos, a arquitetura utiliza uma estratégia
de buffering e micro-batching. Os dados provenientes do barramento de mensageria sao
acumulados em memoéria por um consumidor especializado. Este aciimulo persiste até que
um dos dois gatilhos configurados seja acionado: a ocupacao total do limite do buffer ou

a expiracdo de um intervalo de tempo pré-determinado.

Uma vez atingido o gatilho, o médulo despacha o conjunto de eventos em formato
JSON para o data lake, implementado através do sistema de armazenamento de objetos
MinlO. Esta abordagem de "escrever uma vez e ler varias'(write-once-read-many) garante
que os dados permanecam imutaveis e disponiveis para qualquer necessidade futura de
reprocessamento. O uso do formato JSON nesta etapa é estratégico, pois preserva a flexi-
bilidade do esquema original do simulador, permitindo que novas variaveis de telemetria

sejam adicionadas sem a necessidade de reestruturagao imediata do armazenamento.
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3.7.2 Processamento pos-corrida e integracao relacional

A segunda etapa desta camada ocorre de forma assincrona, preferencialmente apds
o encerramento da sessao de corrida, quando os recursos computacionais podem ser re-
direcionados da ingestao para a transformacgao. Este processo, caracterizado como uma
pipeline de ETL, tem como objetivo converter os arquivos JSON esparsos em um modelo

de dados relacional estruturado.

Durante essa transformacao, o sistema realiza a manipulacao completa dos dados.
Informagoes que no JSON original estavam dispersas sao agora consolidadas em tabelas
relacionais, permitindo o cruzamento com outras fontes de dados, como tabelas de circui-
tos, histérico de pilotos e condigdes meteorologicas de sessoes passadas. A transicdo para
um modelo relacional é mandatéria para permitir consultas SQL complexas, que seriam
inviaveis ou extremamente custosas de serem executadas diretamente sobre arquivos de

texto bruto no data lake, sem uma estrutura adequada.
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Figura 9 — Figura da arquitetura detalhada da solugao
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A Figura 9 ilustra graficamente como a solucgao foi implementada na pratica. Todos
os codigos completos e a configuragdo dos servicos utilizados na aplicagdo podem ser

encontrados no repositério do GitHub'.

O docker-compose.yml é responsavel por intermediar a conexao com o simulador,
subir os contéineres e gerenciar toda a aplicacao, garantindo que ela possa ser executada

da mesma forma, independentemente do hardware.

Todos os médulos sao encapsulados por um Dockerfile; ele garantira a ativagao
de cada mddulo, especificando detalhadamente como cada um deve iniciar e operar. Isso
permite a divisao da aplicacdo em pequenos componentes, facilitando a manutengao e a

operagao.

O primeiro médulo que é chamado é o conector UDP; ele ficara ativo a todo
momento, capturando os dados emitidos pelo simulador. Dentro dele, encontramos o
udp_listener.go, responsavel por expor uma porta do hospedeiro a rede e coletar os

pacotes UDP da telemetria.

Em sequéncia, o modulo de tradugao; dentro dele, temos os arquivos:

e telemetry_decoder.go: responsavel por decodificar a cadeia de bits dos pacotes.

e telemetry_processor.go: transforma os dados do passo anterior em JSON para

postagem.

» package_handler.go: publica o JSON na mensageria.

Assim que os dados chegam a mensageria, o Kafka os distribui no tépico f1-telemetry,
que é onde tanto o produtor quanto os consumidores ficam conectados para se comunica-
rem. O dado é distribuido entre as duas camadas separadas, sendo a rapida aquela que
levara os dados ao paddock para visualizacao em tempo real e a em lote, que salvara os

dados em um armazenamento seguro para uso posterior.

A camada rapida conta com o post_stream_data.py para persistir os JSON vin-
dos da mensageria no bucket adequado do InfluxDB, readequando os dados para o formato
esperado. Como o Grafana se conecta nativamente e diretamente ao banco temporal, con-

sumindo os dados por meio de consultas, nenhum codigo é necessario para essa tarefa.

Jé a camada em lote é dividida em duas etapas: durante a corrida e o p6s. Durante
a corrida, o post_data_to_dl.py permanece ativo, armazenando os dados em memoria
até que ela fique cheia ou o tempo de permanéncia se esgote. Ao passar esse tempo,

persiste os dados no data lake (representado na forma do MinIO).

L <https://github.com/joselflima/F1-Telemetry>
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Depois da corrida, um job secundario pode ser executado para transformar os
dados do lake em formatos relacionais para o data warehouse, representado na forma do

arquivo post_data_to_dw.py.

4.2 Configuracao do simulador

A fim de permitir o modo de telemetria do simulador F1 23, é necessario ajustar

algumas configuragoes antes de iniciar a implementagao.

CONFIE DE TELEMETRIA FILTRO DE CONFIGURAGOES BLOQUEADO DURANTE A SESSAO . Padrdo

PERIFERICOS CONFIGURAGOES DE TELEMETRIA

D-BOX <> Sim Contém configuracées que permitem
compartilhar dados de telemetria com 7
Fanatec LED <> Sim outros dispositivos em sua rede. Habilitar a
telemetria pode transmitir seus dados para
SLI Pro LED <> No fontes externas. Tome medidas para
confirmar aonde estes dados estdo indo.
Brilho de SLIPro LED <> =
RGB Wooting <> Nao D-BOX
Ativar ou desativar a plataforma de movimento D-
TELEMETRIA POR UDP BOX.
Telemetria por UDP <> Sim
Modo de transmissdo por UDP <> sim
Endereco IP do UDP 4127001
Porta de UDP .4 20777
Taxa de envio de UDP <> 60Hz
Formato de UDP <> 2023
Sua telemetria <> Restrito

Mostrar 0os nomes das pessoas <> Nao

Report Code: EXBT-HEEV-STCX-DABD VOLTAR

Figura 10 — Configuracao de telemetria do simulador

Conforme apresentado na Figura 10, a ativagao da telemetria é realizada por meio
do menu de configuragoes do simulador, na se¢ao dedicada a transmissao de dados. Nessa
etapa, devem ser definidos os parametros de envio via protocolo UDP, conforme listado a
seguir:

o Telemetria por UDP: Sim
« Modo de transmissao por UDP: Sim
o Porta de UDP: 20777 (outra porta pode ser escolhida aqui)

e Taxa de envio de UDP: 60Hz

e Formato de UDP: 2023
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e Sua telemetria: Restrito

« Mostrar os nomes das pessoas: Nao (opcional)

4.3 Estrutura do repositério no Git

A organizagao do repositorio foi estruturada de forma modular, com o objetivo de
separar claramente os diferentes papéis da solugao, como recepc¢ao dos dados de telemetria,
decodificacao dos pacotes, processamento em fluxo, processamento em lote e utilitarios
compartilhados, além de, claro, refletir a arquitetura proposta na Figura 9. Essa divisao
favorece a manutencao do sistema, a evolugao independente de seus componentes e a

maior legibilidade da base de codigo.

A estrutura atual do repositério contempla diretérios voltados tanto ao desenvol-
vimento da aplicacdo quanto ao suporte operacional e documental do projeto. Na Figura

11, detalham-se os principais diretorios e arquivos do projeto:

F1-TELEMETRY/
docs/
src/
| __ batch/
| | __ buffer/
| |__ etl/
|__ preprocessor/
|__ stream/
|__ utils/
tests/
docker-compose.yml
requirements.txt
go.mod
README . md

Figura 11 — Estrutura do repositério de cédigo do trabalho

Essa organizacao evidencia uma separagao clara entre os componentes responsa-
veis pela ingestao dos dados, sua interpretagao, seu processamento em tempo real e seu

tratamento em lote, além de contemplar elementos de suporte, documentacao e testes.
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Como resultado, a estrutura adotada contribui para a escalabilidade, a legibilidade e a

governanca do projeto.

4.4 Configuracao do contéiner

Dentro do arquivo docker-compose. yml, sdo definidas trés se¢oes principais: services,

networks e volumes.

A secao services descreve os servigos necessarios para a execucgao da aplicagao,
incluindo bancos de dados, sistemas de mensageria e demais componentes que compoem

a arquitetura.

A secdo networks é responsavel pela configuracao da rede interna do ambiente
conteinerizado. Por meio dela, define-se uma rede virtual do tipo bridge, que permite a
comunicagao isolada e controlada entre os servigos, garantindo que os contéineres consigam

se identificar e interagir entre si de forma segura e independente da rede externa.

Por fim, a secdo volumes trata da persisténcia de dados. Nela, sao definidos volu-
mes que atuam como mecanismos de armazenamento desacoplados do ciclo de vida dos
contéineres, assegurando que informacgoes criticas — como dados de bancos e configura-

¢oes — sejam mantidas mesmo apoés reinicializagoes ou recriagoes dos servicos.

4.5 Implementacdao do moédulo de pré-processador

Envia os Captura os

pacotes ~ pacotes Pré-processamento
udp_listener.go telemetry_decoder.go telemetry_processor.go package_handler.go

Simulador F1 23

Capturar os pacotes UDP Decodificar os dados bindrios em Converter dados estruturados Enviar os ISON traduzidos para
disparados na rede — estruturas tipadas > tipados em ISON a mensageria

S —

Figura 12 — Figura da arquitetura do médulo de pré-processamento

Evidenciado pelo diagrama apresentado na Figura 12, a jornada dos dados inicia-se
no udp_listener.go, que contém a interface de recepcao de baixo nivel. Este componente
configura um socket de escuta no protocolo UDP, operando por padrao na porta 20777. Sua
responsabilidade técnica é a captura de datagramas binarios brutos, funcionando como
um gateway de entrada que desacopla a recepcao fisica dos pacotes do seu processamento

logico e semantico.
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O fluxo de traducao e producao dos dados de telemetria é estruturado em trés
etapas sequenciais: decodificacao, processamento e publicagdo. Essa separagao promove

modularidade, clareza de responsabilidades e maior facilidade de manutencao do sistema.

A etapa inicial ocorre no telemetry_decoder.go, responsavel por disponibilizar
as fungoes de decodificacdo dos dados binarios brutos recebidos. Este componente rea-
liza a desserializacao dos bytes, respeitando a ordenacao Little Endian, convertendo-os
em estruturas tipadas da aplicagao, especificamente na struct PacketCarTelemetryData.
Esse processo permite a interpretacao correta de variaveis como temperatura, pressao e

parametros do motor.

Na sequéncia, o telemetry_processor.go contém o cdédigo que executa o proces-
samento dos dados estruturados. Nesta etapa, o sistema identifica e isola as informacoes
relevantes com base no indice PlayerCarIndex, garantindo que apenas os dados do piloto
monitorado sejam considerados. O resultado desse processamento é consolidado na estru-
tura TelemetryPayload, que ¢ enriquecida com anotagdes JSON, tornando-a adequada

para transporte e consumo por sistemas externos.

Por fim, o packet_handler.go hospeda as fung¢oes responsaveis pela orquestra-
¢ao final e envio dos dados processados. A partir da analise do cabegalho unificado
(PacketHeader), especialmente do campo PacketID, o sistema filtra os pacotes de in-
teresse — mneste trabalho, especificamente os de ID 6, correspondentes a telemetria do
veiculo. Apés essa validagdo, o handler encaminha os dados ja processados para a ca-

mada de mensageria.

Os componentes citados acima sao todos orquestrados por um tunico arquivo de-
nominado main. go, garantindo que a sequéncia légica proposta seja cumprida e o codigo
possa operar de maneira desacoplada, promovendo facilidade na manutencao e na criagao

de testes unitarios para a qualidade da solucao.

Dessa forma, a pipeline implementada transforma dados binarios brutos em eventos
estruturados e consumiveis, assegurando robustez, eficiéncia e desacoplamento entre as

etapas do processamento.

4.6 Configuracao do Kafka

No contexto deste trabalho, o Apache Kafka opera na porta padrao 9092 e utiliza
um tnico tépico denominado f1-telemetry, responsavel por centralizar o fluxo de eventos
de telemetria. Tanto produtores quanto consumidores interagem com este topico para a

publicac¢ao e leitura das mensagens.

A criagao do tépico pode ser realizada via CLI do Kafka, conforme o exemplo na

Figura 13:
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kafka-topics.sh --create \
--topic fl-telemetry \

--bootstrap-server localhost:9092 \
--partitions 1 \
--replication-factor 1

Figura 13 — Exemplo de comando para criacao de tépicos no Kafka

No que se refere ao consumo, o sistema utiliza grupos distintos para atender
finalidades diferentes no pipeline de processamento. O grupo influxdb-writer-group
¢ responsavel pelo consumo dos eventos destinados a speed layer, enquanto o grupo
minio_saver_group_v3 realiza o consumo voltado a batch layer. Dessa forma, ambos
os servicos podem ler as mesmas mensagens publicadas no topico fl1-telemetry, po-
rém de maneira independente, mantendo seus proéprios offsets e seu préprio estado de

processamento.

Os grupos de consumidores (consumer groups) constituem um mecanismo essencial
do Kafka para organizar o consumo de mensagens. Quando consumidores pertencem ao
mesmo grupo, as particoes de um topico sao distribuidas entre eles, de modo que cada
mensagem seja processada uma Unica vez dentro daquele grupo. Entretanto, consumidores
pertencentes a grupos diferentes podem consumir independentemente os mesmos dados de
um mesmo tépico. Essa caracteristica é particularmente importante neste trabalho, pois
permite que a mesma telemetria alimente simultaneamente a camada de processamento
em tempo real e a camada de persisténcia historica, sem duplicacdo de publicacao por

parte do produtor.

A visualizagao dos grupos de consumidores pode ser realizada por meio do comando

na Figura 14:

kafka-consumer-groups.sh --bootstrap-server localhost:9092 --list

Figura 14 — Exemplo de comando para listagem de grupos no Kafka
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De forma complementar, a inspecao do tépico configurado pode ser realizada com

o comando na Figura 15:

kafka-topics.sh --describe \

--topic f1l-telemetry \
--bootstrap-server localhost:9092

Figura 15 — Exemplo de comando para descri¢ao de topicos no Kafka

Assim, a utilizacao de grupos de consumidores permite o desacoplamento entre os
servigos produtores e consumidores, além de viabilizar que diferentes camadas da arquite-

tura processem o mesmo fluxo de eventos de maneira independente, escalavel e resiliente.

4.7 Implementacao da camada rapida

Como definido anteriormente, a camada rapida serd responsavel por mover os
dados pré-processados ao dashboard que podera ser acompanhado dentro do paddock. Na
Figura 16, é ilustrado como esta camada funcionara: transformar os dados JSON em

pontos do InflurDB, persisti-los no banco e exibir em um painel dentro do Grafana.

Camada I“ﬁp‘ida\

e )
Pos‘t_s‘t ream__o{o.ta 'P"f

@_)m

InfluxDB Graofana
\_ W,

Figura 16 — Figura da arquitetura da camada rapida
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4.7.1 Implementacdo do consumo e persisténcia da camada rapida

A etapa de consumo da mensageria e persisténcia na camada rapida serd consoli-
dada no arquivo post_stream_data.py, responsavel por consumir os eventos do tépico
fi-telemetry por meio do grupo influxdb-writer-group e registrar os dados no bucket
correspondente do InfluxDB. Para a comunicag¢ao com o banco temporal, recomenda-se a
utilizagdo da biblioteca oficial influxdb-client para Python, mantida pela InfluxData,
por oferecer suporte nativo ao modelo de autenticacao baseado em token, organizacao e
bucket, além de recursos adequados para a escrita de pontos temporais de forma estrutu-

rada.

4.7.2 Configuracao do InfluxDB

Ao entrar no menu principal do banco de dados temporal, pode-se consultar todos
os buckets presentes naquele banco. No caso deste trabalho, tera apenas um bucket cha-
mado f1-bucket, responsavel por armazenar todos os dados a serem exibidos na camada

de visualizagao para o paddock.

A Figura 17 exibe como o bucket é carregado no menu principal do InflurDB, com

opgoes para visualizar o contetido do bucket, adicionar dados e configuracoes.

Load Data

BUCKETS

Sort by Name (A = Z)

fl-bucket

+ Addalabel + ADDDATA  SETTINGS

_monitoring

Figura 17 — Figura do menu de buckets do InfluxDB

Dentro do f1-bucket, serdao salvos os pontos de dados; aqui, havera uma métrica

chamada car_telemetry, a qual contém todos os campos que vém do simulador.

O banco retorna suas consultas em um formato especifico, como mostrado na
Figura 18. No resultado, é possivel visualizar o nome da métrica, do campo, do valor e

das datas e horas de inicio e fim da inserc¢ao.
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Figura 18 — Figura dos dados armazenados na tabela temporal de telemetria

O InfluxDB tem dois tipos de linguagens de consulta disponiveis: InfluzQL (similar
ao SQL padrao) e Flux. No caso deste trabalho, para consultas tanto no banco quanto
na camada analitica, usa-se o Flux para isso; uma linguagem de consulta em formato
de script desenhada para transformacoes de dados complexas e amplamente utilizada
nas versoes 2.x do banco (a familia de versées utilizada neste trabalho). Uma das suas

principais caracteristicas é o uso do operador pipe (|>) para operagoes encadeadas.

Na Figura 19, é ilustrado como a consulta para testes dos dados da telemetria
dentro do banco temporal foi construida com o Fluz. Ela seleciona os dados do bucket
em um determinado periodo de tempo filtrados pela métrica car_telemetry e resume os

valores dos campos em média.

Query 1

from(bucket: "fl-bucket")
> range(start: v.timeRangeStart, stop: v.timeRangeStop)

- filter(fn: (r) == r["_measurement"] == "car_telemetry")
aggregateWindow(every: v.windowPeriod, fn: mean, createEmpty: f
eld(name: "mean")

Figura 19 — Figura dos dados armazenados na tabela temporal de telemetria



Capitulo 4. Implementacio da solugdo 53

4.7.3 Configuracdo do Grafana

Por fim, na camada analitica, o Grafana entra para a construgao do dashboard por
sua agilidade de construcao e facilidade de configuracao e integragao com diversos tipos

de bancos de dados.

Na Figura 20, é mostrado como o Grafana exibe todos os painéis criados até o
momento; como neste trabalho havera apenas o de telemetria dos carros, logo no inicio, é

possivel encontrar o painel de telemetria.

15 Grafana Home > Dashboards

‘;‘ arks Dashboards

Create and manage dashboards to visualize your data

Starred

Name

88 F1Telemetry

Figura 20 — Figura ilustrativa do menu de visualizagoes do Grafana

Ao entrar no painel, conforme mostra a Figura 21, os graficos de pressao dos pneus,
DRS, velocidade atual, aceleragao, frenagem e marcha atual sdo exibidos na tela em seus
respectivos espacos. A vantagem do Grafana nesta etapa é a facilidade de posicionar os

graficos no painel e a maneira como serao apresentados.

Na parte superior direita, é definido o tempo de atualizacdo geral dos graficos,
configurado para consultar os dados do InflurDB a cada 1 segundo; caso seja necessario,

mais para a direita, é possivel recarregar as visdes manualmente.



Capitulo 4. Implementacio da solugdo

{3~ Home > Dashboards > F1Telemetry
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e

Edit Export v | Share | v
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Pressao dos pneus - dianteiro direito

53

Presso dos pneus - traseiro direito

16:48:00 16:48:10

Extercéo do volante

16:47:20 3 16:47:40

Figura 21 — Figura ilustrativa do dashboard da telemetria

16:48:00 16:48:10

A configuragao de cada grafico é bem parecida. Conforme ilustrado pela Figura

22, é exibida uma prévia, no meio, de como ficard o grafico final depois que todas as

configuragoes forem aplicadas. Abaixo, é possivel selecionar a fonte dos dados e a consulta

a ser executada para alimentar a visao.

No lado direito, é possivel selecionar o tipo de grafico (barras, colunas, velocimetro,

linhas, dispersao etc.), titulo, descri¢ao, tipo de célculo, orientacao do grafico, entre vérias

outras opgoes que podem ser aplicadas conforme necessario.
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{3~ Home > Dashboards > F1Telemetry > Edit panel
< Back to dashboard
@ Lastiminute v Q & Refresh ~ Visualization
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Transparent background
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"£1-bucket") umeric Fields
art: v.timeRangeStart, stop: v.timeRangeStop)
r["_measurement"] == "car_telemetry")
r[*_field"] == "gear") Stat styles
Orientation
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Auto
Text mode

@ Flux language syntax  Sample query
Auto

Figura 22 — Figura ilustrativa do menu de configuracao dos painéis

4.8 Implementacao da camada em lote

4.8.1 Implementacdo do consumidor da camada em lote

Para atender aos requisitos de armazenamento de longo prazo e permitir andli-
ses retrospectivas complexas, o sistema integra um consumidor dedicado a camada de
processamento em lote (batch layer). Implementado em Python, este componente é res-
ponsavel por extrair mensagens do barramento de eventos Apache Kafka e persistir em

um repositério de objetos compativel com a API S3, utilizando para esse fim o MinlO.

A arquitetura deste consumidor prioriza a resiliéncia e a eficiéncia de escrita. Atra-
vés das funcOes connect_kafka e connect_minio, o sistema implementa uma légica de
retry (tentativas de reconexao) que assegura a continuidade da operagdo, mesmo em ce-
narios de instabilidade na infraestrutura de rede ou demora na inicializagao dos servicos.
O consumidor é configurado dentro de um grupo de consumo (Consumer Group), o que
garante que as mensagens sejam processadas de forma coordenada e que o estado do

consumo (offsets) seja preservado.

O diferencial técnico desta implementacgao reside na estratégia de buffering e com-
pactacao de dados. Diferente da speed layer, que processa eventos individualmente para
minimizar a laténcia, a batch layer agrupa mensagens em memoria para otimizar as ope-

ragoes de entrada e saida (I/O) no armazenamento de objetos. A persisténcia dos dados
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no MinlO é disparada por dois critérios configuraveis:

« Intervalo temporal (FLUSH_INTERVAL): Garante que os dados sejam persistidos
periodicamente, evitando que informacoes fiquem retidas em memoria por tempo

€excessivo.

e Volume de mensagens (FLUSH_MAX_MESSAGES): Aciona a escrita assim que o
buffer atinge um limite critico de mensagens, otimizando o tamanho dos arquivos

gerados.

O processo de descarte do buffer (flush) é gerenciado pela fungdo flush_buffer,
que converte a lista de objetos JSON em um fluxo de bytes (BytesIO) e realiza o upload
para o bucket de telemetria. Cada arquivo é nomeado dinamicamente com base no ti-
mestamp de criacdo (ex: telemetry_YYYYMMDD HHMMSS. json), facilitando a organizagao
cronolégica e a posterior ingestao por ferramentas de Big Data ou sistemas de Data Dis-
covery. Assim, a batch layer consolida o historico bruto da telemetria, servindo como a

fonte da verdade para auditorias e treinamentos de modelos de anélise.

4.8.2 Configuracdo do data lake com MinlO

Ao entrar no MinlQ, a primeira tela, assim como esta na Figura 23, é justamente

os buckets criados, nos quais estamos trabalhando - telemetry e telemetry-processed.

Object Browser Q

E telemetry

This location is empty, please try uploading a new file

Figura 23 — Figura da tela inicial do MinIO
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O bucket telemetry é para onde vao os dados crus recebidos da mensageria; serve
como um depésito de escrita rdpida e armazena em documentos os proximos JSONs a

serem processados pelo médulo de ETL pés-corrida.

J& o bucket telemetry-processed é onde ficam armazenados os JSONs ja processados
e cujos dados foram devidamente guardados no PostgreSQL. Esse segundo repositorio
existe como uma reserva segura para os dados em caso de necessidade de reprocessamento

de algum dado especifico.

Na Figura 24, é possivel visualizar como ficam os arquivos salvos nesse local assim
que sdo processados - também ¢é possivel encontrar o tempo em que foram modificados

pela dltima vez e seu tamanho no disco de armazenamento.

OBJECTS RE‘ Object Browser

£ telemetry-processed

Figura 24 — Figura da tela do bucket telemetry-processed

4.8.3 Implementacdao do médulo de ETL pds-corrida

Para consolidar a transicao dos dados da camada de armazenamento bruto (Data
Lake) para um ambiente de analise relacional apds o término da corrida, o sistema utiliza o
moédulo de ETL pés-corrida presente no arquivo save_data_to_dw.py. Este componente
executa o processo de extracao, transformacao e carregamento, sendo responsavel por
converter os arquivos JSON acumulados no MinIO em registros estruturados dentro de

um banco de dados PostgreSQL, que atua como o data warehouse da solugao.

O fluxo de processamento operacionalizado por este médulo é dividido em trés

etapas fundamentais:
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1. Extracao e leitura: O script realiza a varredura do bucket de origem (telemetry),
identificando todos os objetos persistidos durante a sessao de telemetria. Cada ar-
quivo é baixado para a memoria e desserializado de seu formato original em JSON
para estruturas de dicionarios Python, permitindo o acesso programatico aos campos

capturados.

2. Carga estruturada: Utilizando a biblioteca psycopg2, o componente estabelece
uma conexao com o PostgreSQL e executa a inser¢ao dos dados por meio de instru-
¢oes SQL parametrizadas. Esta etapa é crucial para a integridade referencial, pois
mapeia as métricas de telemetria (como speed, engine__temperature e tyres _pressure)
para colunas tipadas, permitindo a execucao de consultas analiticas complexas e

agregacoes que seriam custosas em sistemas de arquivos brutos.

3. Gestao do ciclo de vida dos dados: Apés a confirmagao da transacao no banco
de dados (commit), o script gerencia a movimentagao dos arquivos processados.
Utilizando operagoes de cdpia e remocao atdmica, os objetos sao transferidos para o
bucket telemetry-processed. Este procedimento garante a idempoténcia do pro-
cesso, evitando a duplicidade de registros em execugoes futuras e mantendo o data

lake organizado para novas sessoes de captura.

Dessa forma, o médulo pds-sessao transforma o repositorio de eventos brutos em
uma base de conhecimento estruturada, possibilitando que ferramentas de business intel-
ligence (BI) e algoritmos de andlise estatistica consultem o histérico completo das sessoes

com alta performance e confiabilidade.

Essa abordagem também permite que as equipes executem essa etapa da pipeline

de forma assincrona e a qualquer momento.

4.8.4 Configuracao do data warehouse PostgreSQL

Para configurar o banco de dados, comecamos criando a tabela que recebera os
dados vindos do data lake. Para fins didéaticos, este trabalho possui apenas uma tabela

principal chamada telemetry, gerada a partir do cédigo da Figura 25:
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CREATE TABLE telemetry (
id SERIAL PRIMARY KEY,
car_index INT,
speed INT,
throttle FLOAT,
steer FLOAT,
brake FLOAT,
clutch FLOAT,
gear INT,
engine_rpm INT,
drs INT,
rev_lights_percent INT,
rev_lights_bit_value INT,
engine_temperature INT,
brakes_temperature INT[],
tyres_surface_temperature INT[],
tyres_inner_temperature INT[],
tyres_pressure FLOAT[],
surface_type INT[]

Figura 25 — Figura do c6digo SQL para criagao da tabela de telemetria

Apobs a insercao dos primeiros registros usando o médulo de ETL pods-corrida,
a tabela dentro do banco fica da forma como ilustra a Figura 26: dados organizados e

prontos para analise posterior.

saLvi b, @i Auto <i (G} fidb + [ public@fidb ~ }
Navegador de banco de dados X & <fdb> telemetry_table telemetry X

Propried: Dados 41, Diagrama

‘ car_index throttle engine_rpm

1.313
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1.402
1.430
1.457
1.487
11.517
1541
1570
1599
1627
11653
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1734
1759
1785

sipued

wE

o
-

g
&

200+ §
200 linha(s) recuperada(s) - uperado), em 2026

T fidb f1db public telemetry BRT ptBR:

Figura 26 — Figura da tabela de telemetria no banco de dados relacional
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4.9 Desafios encontrados e solucoes

4.9.1 Erro na coleta dos dados de frenagem do carro

Durante a implementagao do moédulo de pré-processamento, foi identificada uma
inconsisténcia na captura dos dados de frenagem do veiculo. No contexto do simulador
F1 23, a aceleracao e a frenagem podem ser controladas de forma analdgica por meio
dos gatilhos do controle, de modo que a intensidade da pressao aplicada pelo jogador é
convertida em valores proporcionais de entrada. Em condi¢oes adequadas de configuragao,
esse comportamento permite que a telemetria registre niveis graduais de aceleracao e

frenagem, e nao apenas estados discretos.

Entretanto, durante os testes iniciais da pipeline, observou-se que o valor capturado
para a frenagem estava sendo recebido de forma binaria, assumindo apenas os valores 0 ou
1. Esse comportamento inviabilizava a representacao fiel da progressao do acionamento do
acelerador, comprometendo a qualidade do dado coletado e limitando analises posteriores
que dependem de maior precisao na leitura da entrada do piloto. A Figura 27 ilustra,
pelo grafico de frenagem, como este dado estava chegando ao dashboard, o que ajudou a

diagnosticar o problema.

Frenagem

15:51:50 15:52:00 15:52:10 15:52:20 15:52:30 15:52:40

Figura 27 — Demonstracao do grafico de frenagem com erro nos dados

Apos a investigacao do problema, verificou-se que a limitacao nao estava na etapa
de consumo ou traducao dos pacotes de telemetria, mas sim na forma como o simulador
estava configurado para interpretar a entrada do controle. Dessa forma, foi realizado um
ajuste na configuracao de calibragao do controle dentro do préprio F1 23 para padronizar

a linearidade e a saturacao do eixo de direcao, acelerador e freio.

Com a correcao aplicada, os dados de frenagem passaram a refletir de forma mais

precisa a variacao da pressao exercida no gatilho do controle, possibilitando a coleta de
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valores intermediarios e, consequentemente, uma representacao mais fiel da dindmica de
conducao do veiculo. A Figura 28 apresenta a configuragao utilizada no simulador para

viabilizar essa captura com maior precisao.

FILTRO DE CONFIGURAGOES BLOQUEADO DURANTE A SESSAQ . Padréio

CONTROLES, VIBRACAO E FORCE
FEEDBACK
R

Permite que vocé selecionecrie pré-
Linearidade do eixo de dire¢éo definicdes de controle e configure atalhos,

Folga do eixo de direcdo

Saturacéio do eixo de direcio

TAXA DE DIRECAO
Folga do acelerador
A velocidade aplicada 20 direcional anal6gico para
atingir o ponto maximo. Um valor pequeno
representa uma taxa de direg3o lenta. Um valor
grande representa uma taxa de direc3o rapida.

Linearidade do acelerador
Saturac&o do acelerador
Folga do freio
Linearidade do freio

Saturacso do freio

Report Code: EXBT-HEEV-STCX-DABD C) REDEFINIR # TESTARBOTOES VOLTAR

Figura 28 — Ajustes de calibracao do controle do simulador

4.9.2 Substituicao do Python pelo Golang no médulo de pré-processamento

Inicialmente, previa-se a utilizacao de Python na etapa de pré-processamento dos
dados de telemetria. Entretanto, no decorrer da implementacgao, constatou-se que essa
abordagem nao era a mais apropriada para a interpretagao dos pacotes binarios enviados

pelo simulador via UDP.

A telemetria transmitida pelo F1 23 é disponibilizada em formato binario, exi-
gindo a leitura e conversao dos pacotes com base na documentacgao técnica fornecida pela
Electronic Arts, que define a estrutura, a ordem e os tipos de cada campo presente nas
mensagens. Nesse contexto, a etapa de pré-processamento exigia um mapeamento preciso

entre o conteudo bruto recebido da rede e sua representacao estruturada na aplicacao.

Diante das dificuldades encontradas na implementacao dessa traducao em Python,
optou-se pela ado¢ao do Golang nessa camada da solucao. A linguagem mostrou-se mais
adequada por oferecer recursos mais diretos para a manipulagao de estruturas binarias e

por favorecer a implementacao de rotinas de rede com bom desempenho.

A substituicdo permitiu a correta interpretacao dos pacotes de telemetria e viabi-
lizou a geragao de eventos estruturados, tornando possivel o encaminhamento consistente

dos dados para as etapas subsequentes da pipeline.
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4.9.3 Atualizacido forcada do dashboard para a cada um segundo

Por padrao, o Grafana atualiza todos os graficos a cada 5 segundos como uma
medida protetiva ao hardware e a fonte de dados conectada, evitando multiplas requisi¢oes
simultaneas e prevenindo gargalos. Porém, para reproduzir com maior fidelidade o cenario
real de corrida, foi necessario realizar um ajuste nos parametros internos do Grafana para

que, por padrao, o tempo minimo para o recarregamento dos dados fosse de um segundo.

No docker-compose.yml, a variavel GF_DASHBOARDS_MIN_REFRESH_ INTERVAL, com
valor de um segundo, foi adicionada ao ambiente do Grafana, conforme ilustrado pela Fi-
gura 29. Isso possibilitou que o Grafana atualizasse todos os painéis a cada um segundo
automaticamente por padrao, resolvendo o problema e simulando, com maior precisao, a

chegada de dados em tempo real na camada rapida.

environment:

- GF_SECURITY_ADMIN_USER=admin
- GF_SECURITY_ADMIN_PASSWORD=grafana
- GF_DASHBOARDS_MIN_REFRESH_INTERVAL=1s

Figura 29 — Ajustes de intervalo minimo de atualizacdo do Grafana

4.10 Consideracées finais do capitulo

A construcao deste trabalho demandou um periodo significativo de pesquisa e
planejamento, desde a definicao da fonte de dados até a selecao das tecnologias mais

adequadas para cada etapa da solucao.

Ao analisar o sistema desenvolvido de forma integrada, observando a comunica-
¢do entre os componentes e sua atuacao coordenada em fungdo do objetivo principal,
evidencia-se a complexidade envolvida na implementacao de uma arquitetura orientada a
eventos com processamento em tempo real. A execugao de uma corrida simultaneamente
a visualizagdo dos dados no dashboard permitiu validar, na pratica, o funcionamento da

solucao proposta.

Além do desafio de desenvolver uma aplicacdo com multiplas camadas e tecnologias
distintas, destacaram-se aspectos relevantes relacionados a tomada de decisoes técnicas,
a adaptacao de ferramentas e a resolucao de problemas nao previstos inicialmente. Nesse
contexto, o trabalho contribuiu significativamente para o aprofundamento do conheci-
mento em engenharia de dados, especialmente no que se refere a construcao de fluxos

distribuidos e ao processamento de dados em tempo real.
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Outro ponto a destacar é o uso do UDP em vez do TCP (protocolo de controle de
transmissao) no desenvolvimento da aplicacao. O UDP é amplamente utilizado em cené-
rios que exigem baixa laténcia de transmissao de dados, o que é extremamente vantajoso
e necessario na Férmula 1, e é algo que o TCP nao consegue garantir. Porém, o uso do
UDP aqui pode acarretar perdas de pacotes de dados, visto que nao ha uma garantia de
entrega dos pacotes nem uma conexao estabelecida entre o simulador e a aplicagdo. Em
resumo, ao usar o UDP, aceita-se a perda de alguns pacotes de dados, trazendo ruidos na

visualizacao, para ter acesso a eles no menor espago de tempo possivel.
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5 Conclusao e trabalhos futuros

5.1 Revisao dos objetivos

O objetivo central deste trabalho consistiu em construir uma pipeline de dados
capaz de processar a telemetria dos carros de Formula 1 de forma a atender, simulta-
neamente, duas necessidades distintas e complementares: a disponibilizacdo dos dados
em tempo real para acompanhamento operacional no paddock e o armazenamento dessas

informagoes em uma camada de dados para uso analitico posterior.

A luz dos resultados apresentados nos capitulos anteriores, entende-se que esse
objetivo foi alcangado de maneira satisfatoria. A solugao implementada mostrou-se capaz
de captar os dados de telemetria gerados pelo simulador, encaminhé-los por meio de
uma arquitetura orientada a eventos e distribui-los para miltiplas rotas de consumo sem
comprometer a proposta central do trabalho. Com isso, demonstrou-se, na pratica, a
viabilidade de uma abordagem em que o mesmo fluxo de dados atende tanto a demandas

de baixa laténcia quanto a necessidades de persisténcia para analises futuras.

No que se refere a primeira finalidade da pipeline, relacionada ao consumo em
tempo real, os resultados evidenciam que os dados puderam ser recebidos, tratados e dis-
ponibilizados para visualizacao quase imediata, permitindo o acompanhamento dinamico
de métricas relevantes do carro durante a execucao da corrida. Essa etapa valida a capa-
cidade da arquitetura de sustentar o uso operacional da telemetria em cenarios nos quais

a informacgao precisa ser consumida com rapidez e de forma continua.

Em paralelo, a segunda finalidade também foi contemplada com éxito, uma vez
que os mesmos eventos processados puderam ser persistidos em uma camada de armaze-
namento voltada para o uso posterior. Essa trilha amplia o valor da solugao proposta, pois
transforma o dado telemétrico em ativo reaproveitavel para estudos historicos, analises
exploratoérias, aplicacoes de aprendizado de maquina e outras abordagens analiticas que

extrapolam o contexto imediato da corrida.

Dessa forma, conclui-se que a principal contribuicao deste trabalho esteve na cons-
trucao de uma pipeline capaz de conciliar, em uma mesma arquitetura, o processamento
em tempo real e a persisténcia para uso futuro. Tal resultado reforca a adequagao da abor-
dagem adotada e evidencia o potencial da solu¢ao como base para evolugoes posteriores

no campo da engenharia de dados aplicada a Formula 1.
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5.2 AplicacGes futuras

Embora a solu¢ao desenvolvida tenha atendido ao objetivo proposto de disponibi-
lizar os dados de telemetria em tempo real e armazena-los para uso posterior, o trabalho
também evidenciou possibilidades de evolucao que podem ampliar sua robustez, organiza-
¢ao e potencial analitico. Nesse sentido, apresentam-se a seguir algumas frentes que podem

orientar a continuidade da pesquisa e o amadurecimento da arquitetura implementada.

5.2.1 Melhoria da seguranca da pipeline

Como continuidade deste trabalho, uma evolugao relevante consiste na incorpora-
¢ao de mecanismos de seguranca a pipeline de dados. Embora a solugao proposta tenha
sido desenvolvida com foco na validagao funcional do fluxo de telemetria, sua aplicacao
em contextos mais proximos de ambientes reais demandaria cuidados adicionais relacio-
nados a autenticagao entre servicos, protecao de credenciais, controle de acesso e eventual
criptografia da comunicagao entre os componentes, garantindo que os dados do carro do
piloto de uma equipe nao podem ser acessados por terceiros, prejudicando a competiti-
vidade do esporte. O avango nessa direcao contribuiria para elevar a confiabilidade da

arquitetura e torna-la mais aderente a cenarios de producao.

5.2.2 Aplicacao da arquitetura medalhdo no contexto da Férmula 1

Outra possibilidade de evolugao estd na reorganizacao da camada em lote, segundo
os principios da arquitetura medalhao. Essa abordagem permitiria estruturar os dados em
diferentes niveis de tratamento, separando registros brutos, dados refinados e informagdoes
prontas para consumo analitico. No contexto da telemetria da Férmula 1, tal organizacao
poderia facilitar a rastreabilidade das transformacgoes, melhorar a qualidade dos dados
e simplificar o reaproveitamento das informacoes em diferentes finalidades, como anélise

histérica, construgao de indicadores e treinamento de modelos preditivos.

5.2.3 Implementacao da star schema no data warehouse

Também se destaca, como trabalho futuro, a evolugdo da modelagem do data
warehouse para uma abordagem dimensional baseada em star schema. Embora o ar-
mazenamento relacional implementado ja permita a persisténcia estruturada dos dados
processados, a adogdo de uma modelagem em fatos e dimensoes tenderia a tornar as
consultas analiticas mais claras, eficientes e aderentes ao consumo por ferramentas de
business intelligence. Essa mudanca ampliaria o potencial da solu¢ao para andlises mul-
tidimensionais de desempenho, comparacao entre voltas, estudo de comportamento do

piloto e consolidagao de métricas histéricas.
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5.2.4 Avaliacdo de formatos de serializacdo na pipeline de eventos

Durante o desenvolvimento deste trabalho, optou-se pela serializacao dos dados
de telemetria em formato JSON na etapa de pré-processamento, antes da publicagdao no
Apache Kafka. Essa decisao foi motivada pela necessidade de interoperabilidade entre os
modulos escritos em Go e Python, pela facilidade de depuragao durante o desenvolvimento
e pela adequagdo ao SLA de laténcia de cinco segundos estabelecido para a pipeline.
Entretanto, o formato JSON introduz uma expansao consideravel no tamanho do payload
em relacdo a representacao bindria original emitida pelo simulador, o que representa um

compromisso entre legibilidade e eficiéncia de transporte.

Como trabalho futuro, propde-se a conducao de um estudo comparativo entre o
JSON e formatos de serializacao binaria com suporte a esquema, como o Protocol Buffers
(Protobuf) e o Apache Avro. A investigacdo deve mensurar, sob condigoes controladas,
a laténcia de ponta a ponta entre a recepcao do pacote UDP e o consumo nos modulos
da pipeline, o tamanho médio dos payloads publicados no tépico Kafka e o throughput
maximo sustentavel para cada formato. Para estressar os limites da solucao, recomenda-
se simular frequéncias de ingestao progressivamente maiores, como 60 Hz, 120 Hz e 240
Hz, identificando o ponto a partir do qual o JSON passa a violar o SLA enquanto os
formatos bindrios ainda o sustentam. Esse experimento forneceria evidéncias empiricas
para orientar decisoes arquiteturais em cenarios de maior exigéncia de desempenho, além
de contribuir para a consolidacao de um protocolo de avaliacao replicavel em trabalhos

subsequentes.

5.2.5 Expansao da pipeline para multiplos tipos de pacotes de telemetria

A solugao implementada neste trabalho concentrou-se na coleta e no processamento
dos pacotes de telemetria do carro, identificados pelo PacketID 6 na especificagdo UDP do
simulador F'1 23. Essa delimitagao foi intencional e justificada pelo carater experimental
do trabalho, cujo objetivo central era demonstrar a viabilidade da arquitetura proposta
para o processamento de dados em tempo real. Com a validacao funcional da pipeline
estabelecida, abre-se espago para uma evolucao natural da solugao em dire¢do a uma

cobertura mais abrangente do ecossistema de dados disponibilizado pelo simulador.

Como trabalho futuro, propoe-se a expansao do médulo de pré-processamento para
contemplar os demais tipos de pacotes transmitidos via UDP pelo F'1 23, entre os quais se
destacam os dados de sessao, contendo informacoes sobre o circuito, condi¢oes climaticas
e fase da corrida; os dados do piloto, com métricas de comportamento; os dados de posicao
dos carros na pista; e os dados de danos e estado dos componentes do veiculo. Cada novo
tipo de pacote demandaria a definicao de contratos de dados correspondentes no médulo
de tradugao em Golang, a criagao de tépicos dedicados no Apache Kafka e a adequacao

dos esquemas de armazenamento, tanto no banco de séries temporais quanto no data
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warehouse relacional. Essa expansao nao apenas aumentaria a riqueza analitica da solugao,
como também permitiria a construcao de andlises cruzadas entre diferentes dimensoes da
corrida, como a correlagao entre as condigoes da pista e o desempenho do piloto, ou entre a
estratégia de pit stop e a degradacao de componentes. A arquitetura orientada a eventos
adotada neste trabalho foi projetada para suportar esse tipo de crescimento de forma
modular, tornando essa evolugao tecnicamente viavel sem a necessidade de reestruturacao

dos componentes ja implementados.
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