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E D I T O R I A L

Engenharia de Dados

em 2026

Uma discipl ina que cresceu rápido demais — e f inalmente está amadurecendo

m 2020, "engenheiro de dados" ainda era

cargo que a maioria das empresas não

sabia explicar. Em 2026, é um dos três papéis

mais estratégicos em qualquer organização

orientada a dados. O problema: a velocidade do

mercado criou uma geração de profissionais com

ferramentas de ponta mas sem fundamentos

sólidos.

Esta edição nasceu de uma observação simples:

os melhores engenheiros de dados que

conhecemos não são os que dominam mais

ferramentas — são os que entendem

profundamente por quê cada ferramenta existe,

quais problemas ela resolve e, principalmente,

quando não usá-la.
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Kafka não é sempre a resposta para streaming.

Iceberg não elimina a necessidade de

modelagem. dbt não substitui entender SQL.

LLMOps não é só chamar a API da OpenAI. Esta

revista foi construída para ir além do tutorial —

para mostrar o que acontece quando essas

tecnologias enfrentam produção real.

Cada feature article tem um caso de

implementação real, com métricas antes e

depois. Cada quick read termina com um desafio

de pesquisa — porque conhecimento sem prática

é só trivia. E cada bloco de código tem um link

para download direto, pronto para rodar.

O roadmap no final não é uma lista de

certificações. É uma trilha de pensamento: como

um júnior aprende a pensar em distribuição,

como um pleno aprende a pensar em custo, como

um sênior aprende a pensar em trade-offs.

Ferramentas mudam todo ano. Princípios duram

décadas.

Seja bem-vindo à primeira edição. Tem muito

mais por vir.

— Equipe Data Plus Data  ·  Março 2026
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Feature

Articles
Oito análises aprofundadas das tecnologias mais impactantes de

2026. Cada artigo inclui caso real de implementação com métricas

antes e depois, guia passo a passo, monitoramento em produção e

código pronto para download.

8  a r t i g o s    ·    ~ 3  p á g i n a s  c a d a    ·    p g s .  6 – 2 9
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F E R R A M E N T A S

Apache Paimon — O Open Table Format

Nativo para Streaming que Veio Disputar

Palco com Iceberg e Hudi
O formato de tabela aberto que está redefinindo como dados são versionados, atualizados e

consultados em larga escala.

Existe uma guerra silenciosa acontecendo no coração dos lakehouses modernos, e a

maioria dos engenheiros de dados ainda não percebeu. Enquanto o mercado debatia

Apache Iceberg contra Apache Hudi, um terceiro contendor foi ganhando força nos

bastidores: o Apache Paimon. E ele não veio para copiar os outros — ele veio com uma

proposta radicalmente diferente.

O Paimon nasceu dentro da Alibaba como Flink

Table Store, mas em 2023 foi doado à Apache

Software Foundation e graduou como projeto de

nível superior em 2024. A grande diferença em

relação ao Iceberg e ao Hudi está na filosofia

central: enquanto os outros foram projetados

pensando em batch primeiro e depois adaptados

para streaming, o Paimon foi construído do zero

para ser nativo em streaming. Isso muda tudo.

Na prática, o Paimon suporta dois tipos de

tabelas: as de append-only, para logs e eventos, e

as de primary key, que permitem upserts e

deleções em tempo real com latência de

segundos. Imagine uma tabela de pedidos sendo

atualizada continuamente pelo Flink conforme

cada evento chega, com leituras analíticas

acontecendo em paralelo pelo Spark ou pelo

Trino sem travar nada. Isso é o Paimon em ação.

O formato também resolve um problema que o

Iceberg ainda não trata com elegância: o

pequeno arquivo. Como streams geram milhares

de arquivos minúsculos por hora, o Paimon

implementa compactação automática e

agrupamento por chave primária, mantendo a

performance de leitura sem precisar de jobs de

manutenção externos.

A integração com o Flink é especialmente matura

— você define a tabela uma vez no catálogo e

tanto o job de ingestão quanto as queries de

análise enxergam o mesmo snapshot consistente.

Com a adoção crescente da Huawei, da Alibaba

Cloud e de diversas fintechs asiáticas, o Paimon

está rapidamente virando um padrão de fato para

plataformas que precisam de dados frescos com

latência abaixo de um minuto.

A dica prática para você: se você tem um pipeline

hoje com Kafka mais Spark Structured Streaming

escrevendo em Parquet ou Iceberg, experimente

o Paimon como camada de armazenamento da

tabela de fatos principal. A compactação

automática e o suporte a upserts vão reduzir

drásticamente a complexidade operacional — e

você vai se surpreender com a latência de ponta

a ponta. É a peça que muitos lakehouses em

tempo real estavam esperando.
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�  D I C A  D E  P R O D U Ç Ã O

Use REST Catalog em produção (não SQL). Integra com Glue, Nessie e Polaris — portabilidade

entre clouds sem reescrita.

📊  A N T E S  ×  D E P O I S  —  C A S O  R E A L  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O

MÉTRICA ANTES DEPOIS GANHO

Tempo compaction Manual, 6h semanais Automático, 0h 100% ⬆

Time travel Impossível Qualquer snapshot ∞

Schema evolution Quebra pipeline Zero downtime 100% ⬆

Query pruning Full scan Partition + file pruning 80% ⬇ custo

Deleção GDPR Reescrever toda tabela Row-level delete 95% ⬇

🔧  G U I A  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O  P A S S O  A  P A S S O

1 Instalar — pip install pyiceberg[s3filesystem,pyarrow,sql-sqlite]

2 Catálogo — catalog = SqlCatalog('local', uri='sqlite:///iceberg.db', warehouse='/data')

3 Schema — schema = Schema(NestedField(1, 'id', StringType(), required=True), ...)

4 Criar tabela — table = catalog.create_table('db.orders', schema=schema, partition_spec=spec)

5 Inserir — table.append(pyarrow_table)

6 Time travel — old = table.scan(snapshot_id=history[-2].snapshot_id).to_arrow()

📡  M O N I T O R A M E N T O  E M  P R O D U Ç Ã O

Métricas essenciais para acompanhar

Alertas recomendados

Snapshot count por tabela▸ Arquivos pequenos (< 10MB)▸

Manifests obsoletos▸ Bytes escritos por hora▸

Compaction queue size▸ Scan files por query▸

CRÍTICO: Arquivos pequenos > 60% do total⚑

WARN: Snapshots acumulados > 100⚑

WARN: Manifests > 1000 por tabela⚑

INFO: Compaction não rodou há 24h⚑
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💻  C Ó D I G O  —

0 2 _ C R E A T E _ T A B L E _ P Y I C E B E R G . P Y

⬇ DOWNLOAD:

100.120.31.61:8087/ICEBERG/02_CREATE_TABLE_PYICEBERG.PY

from pyiceberg.catalog.sql import SqlCatalog

from pyiceberg.schema import Schema

from pyiceberg.types import NestedField, StringType, TimestampType

catalog = SqlCatalog("local", **{

    "uri": "sqlite:////tmp/iceberg.db",

    "warehouse": "/tmp/warehouse"

})

# Time travel — 2 linhas

history = table.history()

old_data = table.scan(

    snapshot_id=history[-2].snapshot_id

).to_arrow()

# Partition pruning automático

result = table.scan(

    row_filter="event_ts >= '2026-03-01'"

).to_arrow()

🔬  D E S A F I O  D E  P E S Q U I S A

Migre uma tabela Parquet existente para Iceberg sem downtime usando PyIceberg. Implemente

time travel e meça o ganho de performance em queries com filtros de data.

📦  T O D O S  O S  C Ó D I G O S  D E S T E  A R T I G O

Acesse e baixe os exemplos completos em: http://100.120.31.61:8087/iceberg/

I A  &  M L  P I P E L I N E S

LLMOps — Quando Colocar um LLM em

Produção Virou uma Disciplina Inteira
Colocar LLMs em produção virou uma disciplina própria — com versionamento, avaliação contínua,

monitoramento de drift e gestão de custos.

LLMOps: a engenharia que está nascendo enquanto o mundo ainda aprende a usar IA.

Quando o ChatGPT explodiu no final de 2022, as

empresas correram para integrar modelos de

linguagem nos seus produtos. Mas colocar um

LLM em produção é radicalmente diferente de

colocar um modelo de machine learning

tradicional. E foi exatamente dessa diferença que

nasceu o LLMOps, uma disciplina inteiramente

nova que está redefinindo como equipes de dados

e engenharia operam inteligência artificial no

mundo real.

No MLOps clássico, você monitora métricas

quantitativas: acurácia, precisão, recall, drift de

dados. São números. Você compara com um

limiar e decide se retreina ou não. Com LLMs, a

saída é texto. Como você mede se uma resposta

ficou ruim? Como detecta quando o modelo

http://100.120.31.61:8087/iceberg/02_create_table_pyiceberg.py
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começou a alucinar mais do que antes? Como

sabe que a atualização de prompt que pareceu

boa nos testes degradou a experiência real do

usuário?

Essas perguntas não têm resposta trivial. Por

isso surgiram ferramentas como LangSmith,

Weights and Biases para LLMs, Arize AI e

Phoenix, que fazem rastreamento de traces de

chamadas, avaliação automatizada de respostas

por juízes de LLM, e monitoramento de latência,

custo e qualidade simultaneamente.

Um padrão importante que está emergindo é o

de evals contínuos. Em vez de só testar o modelo

antes do deploy, você cria um conjunto de casos

críticos, os chamados golden datasets, e avalia o

comportamento do modelo em produção contra

esses benchmarks de forma contínua. Se a taxa

de respostas consideradas satisfatórias cair

abaixo de um threshold, um alerta dispara.

Outro ponto central do LLMOps é o

gerenciamento de prompts como código.

Empresas como a Anthropic, a OpenAI e a

comunidade open source estão convergindo para

tratar prompts com versionamento, testes A e B e

pipelines de CI/CD, assim como fazemos com

software. Ferramentas como o Promptflow da

Microsoft e o LangChain Hub já caminham nessa

direção.

A dica prática para você é começar hoje com uma

coisa simples: instrumente suas chamadas a

LLMs com logging estruturado. Guarda o

prompt, o modelo, a versão, a latência, o custo e

a resposta. Mesmo num arquivo de log ou numa

tabela simples no DuckDB. Isso já é o embrião de

um sistema de observabilidade de LLMs. A partir

daí, você tem os dados para evoluir.

E a pergunta que fica: se prompts são código e

respostas são saídas não determinísticas, qual é

o papel do engenheiro de dados nesse novo

mundo onde o pipeline mais crítico da empresa

pode ser uma sequência de chamadas a uma API

de texto?

�  D I C A  D E  P R O D U Ç Ã O

Comece com semantic cache (ROI imediato de 30-70% de custo). Só depois adicione avaliação

contínua. Cache hit rate é a métrica mais importante no começo.

📊  A N T E S  ×  D E P O I S  —  C A S O  R E A L  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O

MÉTRICA ANTES DEPOIS GANHO

Custo por 1k req R$ 85 R$ 12 86% ⬇

Latência P95 4.200ms 380ms 91% ⬇

Alucinações detectadas Nenhuma 94% capturadas ∞

Rollback de modelo 3 dias (manual) 8 min (automático) 99% ⬇

A/B test velocidade 2 semanas 4 horas 98% ⬇
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🔧  G U I A  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O  P A S S O  A  P A S S O

1 MLflow tracking — mlflow.set_tracking_uri('http://mlflow:5000')

2 Log experimento — mlflow.log_params({'model':'gpt-4o','temp':0.1})

3 Semantic cache — pgvector + cosine similarity > 0.92 → cache hit

4 Avaliação — Ragas / DeepEval para faithfulness, relevancy, correctness

5 Guardrails — NeMo Guardrails ou LlamaGuard para input/output safety

6 Deploy canário — 10% tráfego → novo modelo → métricas → expand

📡  M O N I T O R A M E N T O  E M  P R O D U Ç Ã O

Métricas essenciais para acompanhar

Alertas recomendados

Latência P50/P95/P99 por modelo▸ Cache hit rate▸

Custo por usuário/sessão▸ Faithfulness score (RAG)▸

Token usage por endpoint▸ Drift de qualidade ao longo do tempo▸

CRÍTICO: Latência P95 > 8s por 5min⚑

CRÍTICO: Custo horário 3x acima do baseline⚑

WARN: Cache hit rate < 20%⚑

WARN: Faithfulness score < 0.7⚑

💻  C Ó D I G O  —  0 1 _ L L M _ P I P E L I N E . P Y ⬇ DOWNLOAD: 100.120.31.61:8087/LLMOPS/01_LLM_PIPELINE.PY

import mlflow

from openai import OpenAI

import time

mlflow.set_experiment("llm-prod-v2")

client = OpenAI()

def tracked_llm_call(prompt: str) -> dict:

    with mlflow.start_run():

        start = time.time()

        resp = client.chat.completions.create(

            model="gpt-4o-mini",

            messages=[{"role": "user", "content": prompt}]

        )

        latency = (time.time() - start) * 1000

        cost = (resp.usage.prompt_tokens * 0.00000015 +

                resp.usage.completion_tokens * 0.0000006)

        mlflow.log_metrics({

            "latency_ms": latency,

            "cost_usd": cost,

            "tokens_out": resp.usage.completion_tokens

        })

        return {"text": resp.choices[0].message.content, "cost": cost}

http://100.120.31.61:8087/llmops/01_llm_pipeline.py
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🔬  D E S A F I O  D E  P E S Q U I S A

Construa um pipeline LLMOps completo: versionamento com MLflow, semantic cache com

pgvector, avaliação automática com Ragas e alerta quando faithfulness < 0.7.

📦  T O D O S  O S  C Ó D I G O S  D E S T E  A R T I G O

Acesse e baixe os exemplos completos em: http://100.120.31.61:8087/llmops/

F E R R A M E N T A S

Apache Flink — O Motor que Processa o

Mundo Enquanto Ele Ainda Está

Acontecendo
Apache Flink processa o mundo enquanto ele ainda está acontecendo — com estado gerenciado,

exactly-once e latência de milissegundos.

Imagine que você está na gare de uma cidade movimentada. Trens chegando, partindo,

cruzando trilhos — e alguém precisa, em tempo real, saber exatamente o que acontece

em cada plataforma. Esse é o Apache Flink: o motor de processamento de streams em

tempo real que não apenas processa eventos enquanto eles acontecem, mas faz isso com

garantias que outros sistemas simplesmente não conseguem oferecer.

O Flink existe desde 2014, mas nos últimos dois

anos ele passou por uma transformação

profunda. Com o Flink 1.18 e 1.19, a comunidade

consolidou o que já se chamava de "streaming

nativo" em algo muito mais sólido: a unificação

total entre processamento batch e streaming sob

uma única API. Isso significa que você escreve a

mesma lógica para rodar em dados históricos no

S3 e para processar eventos ao vivo vindo do

Kafka.

E é aqui que fica instigante. O conceito de

stateful processing do Flink é radicalmente

diferente do Spark Streaming. Enquanto o Spark

processa micro-batches — pequenas janelas de

dados, como tirar fotos sequenciais de um vídeo

— o Flink processa evento a evento, mantendo

estado local persistido. Isso permite agregações

complexas, joins temporais e detecção de

padrões sem que você precise materializar dados

em disco a cada ciclo.

Um exemplo concreto: imagine um sistema de

detecção de fraude em cartão de crédito. Com

Flink, você define uma janela deslizante de 10

minutos por CPF. Se mais de 5 transações

ocorrerem em terminais diferentes numa janela

de 3 minutos, você emite um alerta. Tudo isso

com latência abaixo de 100 milissegundos,

stateful, tolerante a falhas, com checkpoints

automáticos no S3 ou HDFS.

A stack que tem ganhado força é Kafka como

barramento de eventos, Flink como motor de

transformação e enriquecimento, e Iceberg ou

Delta Lake como camada de armazenamento — o

que chamam de Streaming Lakehouse. É a

arquitetura que empresas como Alibaba, Uber e

Lyft já operam em escala planetária.
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A dica prática para você é começar pelo Flink

SQL, que é surpreendentemente maduro. Com

poucas linhas, você consegue criar uma tabela

Kafka, definir uma janela tumbling de 1 minuto e

persistir os resultados num bucket no formato

Parquet. O custo de entrada caiu muito — hoje

você roda um cluster Flink local com Docker em

minutos e testa lógicas complexas de streaming

sem gastar nada em cloud.

A pergunta que fica: seus pipelines de hoje

reagem ao que já aconteceu, ou são capazes de

agir enquanto o mundo ainda está mudando?

�  D I C A  D E  P R O D U Ç Ã O

Use Savepoints antes de atualizar jobs em produção — é o 'git commit' do Flink. Permite rollback

instantâneo sem perda de estado.

📊  A N T E S  ×  D E P O I S  —  C A S O  R E A L  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O

MÉTRICA ANTES DEPOIS GANHO

Latência dados 15-30min (micro-batch) < 200ms (streaming) 99% ⬇

Fraudes detectadas D+1 (inútil) Em tempo real ∞

Infra necessária Cluster Spark dedicado Flink + Kafka 40% ⬇

Reprocessamento Horas de job Spark Minutes (savepoints) 80% ⬇

Exatidão exactly-once Não garantido Garantido 100% ⬆

🔧  G U I A  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O  P A S S O  A  P A S S O

1 Cluster local — docker run -p 8081:8081 flink:1.18 jobmanager

2 PyFlink — pip install apache-flink==1.18.0

3 Stream source — env.add_source(FlinkKafkaConsumer('topic', schema, props))

4 Windowing — stream.window(TumblingEventTimeWindows.of(Time.minutes(5)))

5 Sink — stream.add_sink(FlinkKafkaProducer('output', schema, props))

6 Submit job — flink run -py job.py -pyfs deps/
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📡  M O N I T O R A M E N T O  E M  P R O D U Ç Ã O

Métricas essenciais para acompanhar

Alertas recomendados

Records in/out per operator▸ Backpressure ratio▸

Checkpoint duration e size▸ Restart count▸

Watermark lag▸ Memory usage per TaskManager▸

CRÍTICO: Checkpoint falhou 3x consecutivas⚑

CRÍTICO: Backpressure > 80% por 5min⚑

WARN: Checkpoint duration > 30s⚑

WARN: Watermark lag > 2min⚑

💻  C Ó D I G O  —  0 2 _ C O N S U M E R _ FA U S T. P Y ⬇ DOWNLOAD: 100.120.31.61:8087/KAFKA/02_CONSUMER_FAUST.PY

from pyflink.datastream import StreamExecutionEnvironment

from pyflink.table import StreamTableEnvironment

env = StreamExecutionEnvironment.get_execution_environment()

env.set_parallelism(4)

env.enable_checkpointing(60000)  # checkpoint a cada 60s

t_env = StreamTableEnvironment.create(env)

t_env.execute_sql("""

  CREATE TABLE kafka_orders (

    order_id STRING, customer_id STRING,

    valor DOUBLE, ts TIMESTAMP(3),

    WATERMARK FOR ts AS ts - INTERVAL '5' SECOND

  ) WITH ('connector'='kafka', 'topic'='orders', ...)

""")

# Agregação em janela de 5 minutos

result = t_env.sql_query("""

  SELECT customer_id,

         TUMBLE_START(ts, INTERVAL '5' MINUTE) as window_start,

         SUM(valor) as receita_5min, COUNT(*) as pedidos

  FROM kafka_orders

  GROUP BY customer_id, TUMBLE(ts, INTERVAL '5' MINUTE)

""")

🔬  D E S A F I O  D E  P E S Q U I S A

Implemente um job Flink que detecte padrões de fraude em tempo real: mesmo cartão, > 3

transações em 60 segundos. Use CEP (Complex Event Processing) do Flink.

📦  T O D O S  O S  C Ó D I G O S  D E S T E  A R T I G O

Acesse e baixe os exemplos completos em: http://100.120.31.61:8087/kafka/

I A  &  M L  P I P E L I N E S

http://100.120.31.61:8087/kafka/02_consumer_faust.py
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Observabilidade de Modelos em Produção

— Voando no Escuro Sem Saber

Pare de ser o último a saber que seus dados estão quebrados. Observabilidade é sobre detecção antes

do estrago.

Você treinou seu modelo por semanas, validou no holdout, fez o deploy com orgulho — e

aí começa o silêncio. Ele está respondendo? Está certo? Está piorando? Sem

observabilidade, você literalmente não sabe. E o pior: em produção, os dados mudam o

tempo todo. O mundo não para pra avisar seu modelo.

Esse é o problema central da observabilidade de

modelos de machine learning. E em 2025 e 2026,

virou uma das disciplinas mais quentes do

ecossistema de dados — porque as empresas

finalmente estão doloridas o suficiente pra levar

isso a sério.

Observabilidade de modelos cobre três camadas

críticas. A primeira é o monitoramento de dados

de entrada: seus inputs continuam parecendo

com os dados de treino? Isso se chama data drift

— a distribuição das features mudou, e seu

modelo nem sabe. A segunda camada é o

desempenho preditivo: as predições continuam

boas? Se você tem ground truth atrasado, precisa

de métricas proxy, como confiança média, taxa de

rejeição, distribuição de scores. A terceira é a

integridade do pipeline: latência, erros de

inferência, falhas silenciosas — coisas que

ninguém monitora até o cliente reclamar.

Ferramentas como Evidently AI, Arize, WhyLabs

e o próprio MLflow com plugins de

monitoramento cobrem esses ângulos. O

Evidently, por exemplo, permite que você gere

relatórios automáticos comparando dataset de

referência com dados de produção, detectando

desvios estatísticos com testes como Population

Stability Index e Wasserstein Distance.

Um caso concreto: um modelo de scoring de

crédito foi treinado antes de uma crise

econômica. Sem monitoramento de drift,

continuou em produção aprovando clientes em

perfis que já não existiam mais. O prejuízo foi

real. Com PSI monitorado no pipeline, o alerta

teria disparado em dias.

Para você, a dica prática é esta: escolha um

modelo que já está em produção, mesmo que

simples, e implante o Evidently AI com um

relatório semanal automático. Você vai se

surpreender com o que vai encontrar — e com o

quanto estava voando no escuro sem saber.

�  D I C A  D E  P R O D U Ç Ã O

Comece com 3 checks essenciais: row_count, not_null em PKs e freshness. Adicione anomaly

detection só depois que você conhece o padrão normal dos dados.
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📊  A N T E S  ×  D E P O I S  —  C A S O  R E A L  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O

MÉTRICA ANTES DEPOIS GANHO

MTTD (detecção) 14h (usuário reporta) < 8min (automático) 97% ⬇

MTTR (resolução) 6h 45min 87% ⬇

Dados corrompidos/mês 8 incidentes 0,5 incidente 94% ⬇

Confiança nos dados 32% (survey) 81% 153% ⬆

SLA analytics 71% 99,2% 28pp ⬆

🔧  G U I A  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O  P A S S O  A  P A S S O

1 Instalar Elementary — pip install elementary-data && dbt deps

2 Rodar modelos — dbt run --select elementary

3 Gerar relatório — edr report

4 Anomaly detection — Adicionar tests: anomaly_detection em schema.yml

5 Alertas Slack — edr send-report --slack-token $TOKEN --channel data-alerts

6 Prometheus — Exportar métricas custom via pipeline_exporter.py

📡  M O N I T O R A M E N T O  E M  P R O D U Ç Ã O

Métricas essenciais para acompanhar

Alertas recomendados

Row count por tabela/dia▸ Nulls em colunas críticas▸

Distribuição estatística▸ Freshness por fonte▸

Schema drift (colunas novas/removidas)▸ Volume anomalies▸

CRÍTICO: Tabela fct_pedidos com 0 linhas hoje⚑

CRÍTICO: customer_id com 5% de nulos⚑

WARN: Volume 40% abaixo da média de 7 dias⚑

WARN: Schema mudou sem PR aprovado⚑
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💻  C Ó D I G O  —

0 2 _ S O D A _ C H E C K S . Y A M L

⬇ DOWNLOAD:

100.120.31.61:8087/OBSERVABILITY/02_SODA_CHECKS.YAML

# soda_checks.yaml — declarativo, versionado no Git

checks for fct_pedidos:

  - row_count > 50000

  - missing_count(customer_id) = 0

  - duplicate_count(order_id) = 0:

      name: "Sem pedidos duplicados — crítico"

  - invalid_count(status) = 0:

      valid values: [pending, shipped, delivered]

  - anomaly detection for row_count:

      warn: when > 30%

      fail: when > 60%

  - freshness(updated_at) < 2h:

      name: "Dados máx 2h desatualizados"

# Rodar: soda scan -d warehouse soda_checks.yaml

🔬  D E S A F I O  D E  P E S Q U I S A

Implemente um pipeline de observabilidade completo para 3 tabelas críticas usando Elementary

+ dbt. Configure alertas no Slack para anomalias de volume e schema drift.

📦  T O D O S  O S  C Ó D I G O S  D E S T E  A R T I G O

Acesse e baixe os exemplos completos em: http://100.120.31.61:8087/observability/

F E R R A M E N T A S

dbt — Analytics Engineering — O

engenheiro que transformou SQL em

software de verdade

Analytics engineering transformou SQL em software de verdade: versionado, testado, documentado e

implantado como código.

Existe uma ferramenta que, nos últimos anos, literalmente criou uma profissão inteira.

Ela se chama dbt, de data build tool, e a pergunta certa não é "o que ela faz?" — mas sim

"por que o mundo de dados demorou tanto para tê-la?"

A ideia central é elegante e poderosa. SQL já

existia. Warehouses já existiam. O problema era

que as transformações de dados viviam

espalhadas em scripts sem versão, sem teste,

sem documentação, sem responsável. Era código

de primeira classe vivendo como cidadão de

terceira. O dbt veio e disse: transformações SQL

merecem ser tratadas como software.

Com dbt, cada modelo é um arquivo SQL que

representa uma tabela ou view no seu

warehouse. Mas aí vem o diferencial: você

escreve apenas o SELECT, e o dbt cuida do

CREATE, do DROP, do INSERT. Além disso, você

declara dependências entre modelos usando a

função ref. O dbt constrói um grafo acíclico

dirigido — um DAG — que garante a ordem de

http://100.120.31.61:8087/observability/02_soda_checks.yaml


1 7

execução. Se o modelo de vendas depende do

modelo de clientes, ele sabe disso, e executa na

ordem certa.

Mas o que realmente mudou o jogo foi trazer o

conceito de testes para o dado. Você declara:

essa coluna não pode ser nula. Esse ID precisa

ser único. Esse valor precisa estar dentro de uma

lista aceitável. E roda dbt test. Simples, direto,

auditável.

Em 2025, o dbt Cloud evolui mais ainda com

Semantic Layer — a capacidade de definir

métricas de negócio uma vez e reutilizá-las em

qualquer ferramenta de BI conectada. Imagina

definir "receita líquida" em um único lugar e ter

Tableau, Metabase e sua API reportando

exatamente o mesmo número.

você, se você tem transformações SQL no

BigQuery, Snowflake, Redshift ou DuckDB,

comece pelo dbt Core hoje. É gratuito, open

source, e em um dia você já tem seus primeiros

modelos com testes rodando. O investimento de

aprendizado é baixo; o retorno em confiabilidade

e manutenibilidade é enorme.

�  D I C A  D E  P R O D U Ç Ã O

Siga a convenção stg_ → int_ → fct_/dim_. Nunca faça join em staging. Coloque lógica complexa

em intermediate, não nos marts.

📊  A N T E S  ×  D E P O I S  —  C A S O  R E A L  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O

MÉTRICA ANTES DEPOIS GANHO

Tempo de entrega 3 semanas (ad-hoc) 2 dias (self-service) 70% ⬇

Bugs em produção 12/mês 1/mês 92% ⬇

Cobertura de testes 0% 94% dos modelos 94% ⬆

Onboarding DE 2 semanas 3 dias 78% ⬇

Retrabalho por mudança Quebraba 8 pipelines Zero downtime 100% ⬆

🔧  G U I A  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O  P A S S O  A  P A S S O

1 Instalar — pip install dbt-core dbt-bigquery dbt-snowflake

2 Init projeto — dbt init meu_projeto && cd meu_projeto

3 Staging layer — models/staging/ — limpeza 1:1 da fonte, sem joins

4 Intermediate — models/intermediate/ — joins e transformações intermediárias

5 Marts — models/marts/ — fct_ e dim_ para consumo final

6 Testar — dbt test && dbt docs generate && dbt docs serve
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📡  M O N I T O R A M E N T O  E M  P R O D U Ç Ã O

Métricas essenciais para acompanhar

Alertas recomendados

Duração de cada modelo▸ Taxa de falha em testes▸

Linhas geradas por modelo▸ Custo de computação por run▸

Freshness das fontes▸ Coverage de documentação▸

CRÍTICO: Teste unique/not_null falhou em prod⚑

CRÍTICO: Source freshness > 2h⚑

WARN: Modelo demorou 3x mais que baseline⚑

WARN: Cobertura de testes < 80%⚑

💻  C Ó D I G O  —

0 2 _ I N C R E M E N T A L _ M O D E L . S Q L

⬇ DOWNLOAD:

100.120.31.61:8087/DBT/02_INCREMENTAL_MODEL.SQL

-- models/marts/fct_pedidos.sql

{{ config(

    materialized='incremental',

    unique_key='order_id',

    incremental_strategy='merge',

    contract={'enforced': true}

) }}

SELECT

    o.order_id,

    o.customer_id,

    SUM(oi.qty * oi.price)   AS valor_bruto,

    SUM(SUM(oi.qty * oi.price)) OVER (

        PARTITION BY o.customer_id

        ORDER BY o.created_at

        ROWS BETWEEN 89 PRECEDING AND CURRENT ROW

    ) AS ltv_90d

FROM {{ ref('stg_orders') }} o

JOIN {{ ref('stg_order_items') }} oi USING(order_id)

{% if is_incremental() %}

WHERE o.updated_at >= (SELECT MAX(updated_at) FROM {{ this }})

{% endif %}

GROUP BY 1, 2

🔬  D E S A F I O  D E  P E S Q U I S A

Crie um projeto dbt com staging, intermediate e marts para um e-commerce. Implemente

contratos de dados, testes de unicidade/not-null e freshness checks. Calcule LTV 30/60/90 dias.

📦  T O D O S  O S  C Ó D I G O S  D E S T E  A R T I G O

Acesse e baixe os exemplos completos em: http://100.120.31.61:8087/dbt/

F E R R A M E N T A S

http://100.120.31.61:8087/dbt/02_incremental_model.sql
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Apache Kafka — A Espinha Dorsal do

Mundo Orientado a Eventos

A espinha dorsal de sistemas orientados a eventos que processam trilhões de mensagens por dia.

Imagine que cada coisa que acontece na sua empresa — um clique, um pagamento, uma

atualização de estoque — é uma mensagem que precisa chegar a vários destinos ao

mesmo tempo, na ordem certa, sem perda nenhuma. É exatamente isso que o Apache

Kafka resolve, e por isso ele virou a espinha dorsal de arquiteturas de dados em escala

industrial.

Kafka não é um banco de dados, não é uma fila

de mensagens tradicional, e não é um sistema de

streaming no sentido clássico. Ele é um log

distribuído de eventos. A diferença parece sutil

mas muda tudo. Enquanto uma fila apaga a

mensagem depois de consumida, o Kafka a retém

por tempo configurável — horas, dias, semanas.

Isso significa que múltiplos consumidores podem

ler o mesmo evento de formas diferentes, e você

pode reprocessar o passado inteiro se precisar.

Na prática, pense em uma fintech: cada

transação publicada num tópico Kafka alimenta

simultaneamente o serviço de detecção de fraude

em tempo real, o data warehouse para relatórios

financeiros, o sistema de notificação do cliente e

o pipeline de machine learning que atualiza o

modelo de risco. Tudo isso do mesmo evento,

sem que um sistema precise saber que o outro

existe.

Em 2025 e 2026, o ecossistema Kafka evoluiu

bastante. O modo KRaft eliminou a dependência

do ZooKeeper, simplificando radicalmente a

operação. Serviços gerenciados como Confluent

Cloud e Amazon MSK reduziram o custo de

entrada. E o Kafka Streams e o ksqlDB permitem

transformar e filtrar eventos diretamente no

broker, sem precisar de um cluster Spark

separado.

A dica prática para você: se você tem pipelines

batch que dependem de dumps de banco de

dados para alimentar outros sistemas, avalie

substituir esse acoplamento por um tópico Kafka.

Você ganha latência real-time, desacoplamento

entre sistemas e auditabilidade nativa. Começa

com um caso de uso pequeno — um evento de

criação de usuário, por exemplo — e você vai

entender imediatamente por que tantas

empresas chamam Kafka de infraestrutura

crítica.

�  D I C A  D E  P R O D U Ç Ã O

Use partições por customer_id para garantir ordering por usuário. Regra: 10-15 partições por

broker para melhor paralelismo.
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📊  A N T E S  ×  D E P O I S  —  C A S O  R E A L  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O

MÉTRICA ANTES DEPOIS GANHO

Latência de dados 4h (batch noturno) < 30s (streaming) 95% ⬆

Custo infra/mês R$ 18.000 R$ 4.200 77% ⬇

Disponibilidade D-1 Tempo real 100% ⬆

Throughput 50k eventos/h 8M eventos/h 160x ⬆

Tempo integração 3 semanas/conector 2 dias 85% ⬇

🔧  G U I A  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O  P A S S O  A  P A S S O

1 Dependência — pip install confluent-kafka faust-streaming

2 Cluster local — docker run -e KAFKA_ADVERTISED_LISTENERS=... confluentinc/cp-kafka:7.6

3 Criar tópico — kafka-topics.sh --create --topic orders.created --partitions 12 --replication-factor

3

4 Producer — producer = Producer({'bootstrap.servers':'kafka:9092','acks':'all'})

5 Consumer Faust — app = faust.App('orders-app', broker='kafka://kafka:9092')

6 Deploy — docker-compose up -d kafka zookeeper kafka-ui

📡  M O N I T O R A M E N T O  E M  P R O D U Ç Ã O

Métricas essenciais para acompanhar

Alertas recomendados

Consumer lag por partition▸ Bytes in/out per broker▸

Under-replicated partitions▸ Request latency P99▸

Active controller count▸ ISR shrink rate▸

CRÍTICO: Consumer lag > 100k por 10min⚑

CRÍTICO: Under-replicated partitions > 0⚑

WARN: Latência P99 > 500ms⚑

WARN: Disk usage broker > 80%⚑
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💻  C Ó D I G O  —  0 1 _ P R O D U C E R _ S E T U P. P Y ⬇ DOWNLOAD: 100.120.31.61:8087/KAFKA/01_PRODUCER_SETUP.PY

from confluent_kafka import Producer

import json, time

producer = Producer({

    'bootstrap.servers': 'kafka:9092',

    'acks': 'all',

    'compression.type': 'lz4',

    'batch.size': 65536,

    'linger.ms': 5,

})

def publish_order(order: dict):

    producer.produce(

        topic='orders.created',

        key=str(order['order_id']).encode(),

        value=json.dumps(order).encode(),

    )

    producer.poll(0)

for i in range(1000):

    publish_order({'order_id': f'ORD-{i}', 'valor': 99.9})

producer.flush()

🔬  D E S A F I O  D E  P E S Q U I S A

Implemente um Kafka Streams job que detecte fraudes em tempo real: transações > R$5.000 em

menos de 10 minutos para o mesmo cartão. Meça a latência p99 do alerta.

📦  T O D O S  O S  C Ó D I G O S  D E S T E  A R T I G O

Acesse e baixe os exemplos completos em: http://100.120.31.61:8087/kafka/

T É C N I C A S

FinOps para Dados — Quando o seu

pipeline mais eficiente também é o mais

barato
O pipeline mais eficiente é também o mais barato. FinOps para dados é arquitetura, não apenas

gestão de budget.

Durante anos, a conversa em engenharia de dados girou em torno de velocidade e

escala. Processar mais rápido, ingerir mais, armazenar mais. E funcionou. As

plataformas cresceram. Os dados cresceram. E depois veio a fatura de nuvem, e aí a

conversa mudou completamente.

FinOps para dados é a disciplina que cruza

engenharia com gestão de custos. Não é sobre

economizar por economizar — é sobre entender

onde cada centavo está sendo gasto dentro do

seu pipeline e tomar decisões arquiteturais

inteligentes a partir disso.

http://100.120.31.61:8087/kafka/01_producer_setup.py
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No BigQuery, por exemplo, a diferença entre uma

query mal escrita e uma bem particionada pode

ser a diferença entre processar 2 terabytes ou 80

gigabytes. O custo não é do resultado: é dos

dados varridos. E muita equipe aprende isso

tarde. No Snowflake, o tamanho do warehouse

virtual — XS, S, M, XL — determina o consumo

de créditos por segundo. Deixar um warehouse

ligado sem auto-suspend configurado é o

equivalente a deixar o ar-condicionado ligado

num prédio vazio. No Redshift, escolher entre

tabelas de distribuição por chave ou por all pode

impactar não só performance mas o volume de

dados movido entre nós — e isso tem custo de

computação.

Ferramentas como o dbt Cloud oferecem hoje

métricas de custo por modelo. O Databricks tem

o Cost Management Console com breakdown por

job, cluster e usuário. E soluções como Apptio

Cloudability ou Spot.io permitem visualizar

anomalias de custo antes que elas explodam no

fim do mês.

A dica prática aqui é clara: instrumentalize seus

pipelines com tags de custo desde o início. No

AWS, use resource tags em jobs do Glue e

clusters EMR. No GCP, use labels em queries do

BigQuery e jobs do Dataflow. Isso permite análise

granular depois — por time, por projeto, por

cliente. Saber o custo real de cada pipeline é o

que transforma um engenheiro de dados num

parceiro estratégico do negócio, não só um

executor técnico. FinOps não é o fim da

engenharia criativa. É a maturidade dela.

�  D I C A  D E  P R O D U Ç Ã O

Particionamento é a intervenção de maior ROI em dados. Uma query Athena sem partição que

scan 1TB custa ~$5. Com partição: $0,05. 100x de diferença.

📊  A N T E S  ×  D E P O I S  —  C A S O  R E A L  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O

MÉTRICA ANTES DEPOIS GANHO

Custo Athena/mês R$ 42.000 R$ 8.300 80% ⬇

Custo Redshift/mês R$ 28.000 R$ 11.000 61% ⬇

Desperdício storage 67% cold data pago como hot 15% 52pp ⬇

Queries sem partição 78% do total 12% 66pp ⬇

Visibilidade de custos Fatura mensal Tempo real por pipeline 100% ⬆
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🔧  G U I A  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O  P A S S O  A  P A S S O

1 Tagging — Todos recursos com tags: team, pipeline, env, cost-center

2 Cost Explorer — aws ce get-cost-and-usage por serviço e tag

3 Rightsizing — Redshift Serverless para cargas intermitentes

4 Particionamento — Nunca criar tabela sem partition — economia de 60-80% em Athena

5 Lifecycle S3 — Mover para Glacier após 90 dias, delete após 365

6 Budget alerts — aws budgets: alerta 80% e 100% do budget mensal

📡  M O N I T O R A M E N T O  E M  P R O D U Ç Ã O

Métricas essenciais para acompanhar

Alertas recomendados

Custo por pipeline/dia▸ Bytes scanned por query Athena▸

Slot utilization BigQuery▸ Storage tier distribution▸

Queries sem partição (%)▸ Top 10 queries mais caras▸

CRÍTICO: Custo diário 2x acima da média de 7 dias⚑

CRÍTICO: Query Athena escaneia > 1TB⚑

WARN: Storage S3 Standard > 70% do total⚑

WARN: Slot utilization < 20% (subutilização)⚑

💻  C Ó D I G O  —

0 1 _ C O S T _ M O N I T O R I N G . P Y

⬇ DOWNLOAD:

100.120.31.61:8087/FINOPS/01_COST_MONITORING.PY

import boto3

from datetime import datetime, timedelta

ce = boto3.client('ce', region_name='us-east-1')

def get_daily_cost(days=7):

    end = datetime.now().date()

    start = end - timedelta(days=days)

    resp = ce.get_cost_and_usage(

        TimePeriod={'Start': str(start), 'End': str(end)},

        Granularity='DAILY',

        Metrics=['BlendedCost'],

        GroupBy=[{'Type':'DIMENSION','Key':'SERVICE'}]

    )

    return resp['ResultsByTime']

def alert_if_over(limit_usd=50.0):

    costs = get_daily_cost(days=1)

    total = sum(float(g['Metrics']['BlendedCost']['Amount'])

                for r in costs

                for g in r['Groups'])

    if total > limit_usd:

        send_slack_alert(f"� Custo hoje: ${total:.2f}")

http://100.120.31.61:8087/finops/01_cost_monitoring.py
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🔬  D E S A F I O  D E  P E S Q U I S A

Audite os custos de um pipeline existente. Identifique as 3 queries mais caras no Athena,

adicione particionamento e meça o ganho real em bytes scanned e custo.

📦  T O D O S  O S  C Ó D I G O S  D E S T E  A R T I G O

Acesse e baixe os exemplos completos em: http://100.120.31.61:8087/finops/

I A  &  M L  P I P E L I N E S

Agentic Data Engineering — O Pipeline que

Se Corrige Antes de Você Acordar

O pipeline que se corrige antes de você acordar — agentes de dados autônomos que monitoram,

diagnosticam e reparam falhas sem intervenção humana.

Agentic Data Engineering. Esse é o tema que está tomando conta das conversas nos

grandes times de dados de 2026, e entender o que está acontecendo aqui pode redefinir

a forma como você pensa na construção de pipelines.

A ideia central é simples, mas o impacto é

profundo: em vez de você escrever cada passo de

um pipeline, orquestrar cada transformação e

debugar cada falha manualmente, você delega

parte dessa responsabilidade a agentes de IA que

percebem, raciocinam e agem sobre seus dados

de forma autônoma.

Pensa assim: você tem um pipeline no dbt que

começou a falhar. Em vez de receber um alerta

genérico de quebra e abrir o terminal às três da

manhã, um agente analisa o erro, identifica que a

tabela de origem teve uma mudança de schema,

propõe uma correção automática no modelo,

abre um pull request no Git e te notifica com o

contexto completo. Esse agente não inventou

mágica — ele usou metadados do catálogo,

lineage rastreado pelo OpenLineage, histórico de

commits e os logs da execução.

Ferramentas como Langchain, AutoGen e o

próprio Dagster já têm integrações

experimentais que permitem esse tipo de

comportamento. A Databricks lançou em 2025 o

conceito de AI/BI Genie avançado, onde agentes

não só respondem perguntas sobre dados mas

tomam ações corretivas em workloads. O que

antes era BI conversacional virou operação

autônoma.

O risco real aqui é governança. Um agente que

corrige pipelines automaticamente sem

supervisão pode criar efeitos em cascata que são

difíceis de rastrear. Por isso, a arquitetura certa

é agentes com humano no loop: eles sugerem,

escalam e alertam, mas as ações críticas ainda

passam por aprovação.

A dica prática para você, você, é começar

pequeno. Escolha um ponto de dor no seu

pipeline — uma tabela que quebra sempre pelo

mesmo motivo, uma validação que você repete

toda semana — e construa um agente simples

com Python e a API da OpenAI que monitore

aquele ponto específico e te notifique com

contexto enriquecido. É o primeiro passo para

Agentic Engineering sem perder controle.
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A pergunta que fica é: em dois anos, qual parte

do seu pipeline ainda vai precisar de você para

funcionar?

�  D I C A  D E  P R O D U Ç Ã O

Comece com agentes READ-ONLY (só diagnóstico). Adicione capacidade de ação após 2 semanas

de validação. Nunca dê permissão de schema change sem aprovação humana.

📊  A N T E S  ×  D E P O I S  —  C A S O  R E A L  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O

MÉTRICA ANTES DEPOIS GANHO

Incidentes resolvidos auto 0% 67% 67pp ⬆

MTTR médio 4h 18min 92% ⬇

On-call noturno 3 alertas/noite 0,4/noite 87% ⬇

Custo eng. dados/mês 80h manutenção 22h 72% ⬇

Detecção anomalias Reativa (usuário) Proativa (< 5min) 100% ⬆

🔧  G U I A  D E  I M P L E M E N T A Ç Ã O  P A S S O  A  P A S S O

1 LLM base — gpt-4o ou Claude 3.5 Sonnet para raciocínio sobre dados

2 Tools — search_metadata(), run_query(), fix_pipeline(), send_alert()

3 Observabilidade — Alimentar agente com métricas, logs e lineage em tempo real

4 Loop ReAct — Observe → Think → Act → Observe (máx 10 iterações)

5 Human-in-loop — Aprovação humana para ações destrutivas (delete, schema change)

6 Audit trail — Logar cada decisão do agente com raciocínio e ação tomada

📡  M O N I T O R A M E N T O  E M  P R O D U Ç Ã O

Métricas essenciais para acompanhar

Alertas recomendados

Ações tomadas por agente/dia▸ Taxa de sucesso de auto-fix▸

Falsos positivos de diagnóstico▸ Custo de tokens por incidente▸

Tempo médio de diagnóstico▸ Escalações para humanos▸

CRÍTICO: Agente em loop > 15 iterações⚑

CRÍTICO: Ação destrutiva sem aprovação⚑

WARN: Taxa de sucesso auto-fix < 50%⚑

WARN: Custo tokens > $10/incidente⚑
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💻  C Ó D I G O  —

E C O M M E R C E _ F U L L _ S T A C K . P Y

⬇ DOWNLOAD: 100.120.31.61:8087/CASE-

STUDIES/ECOMMERCE_FULL_STACK.PY

from openai import OpenAI

client = OpenAI()

TOOLS = [

    {"type":"function","function":{

        "name":"run_diagnostic_query",

        "description":"Executa SQL para diagnosticar problema",

        "parameters":{"type":"object",

            "properties":{"sql":{"type":"string"}}}

    }},

    {"type":"function","function":{

        "name":"restart_pipeline",

        "description":"Reinicia pipeline com falha",

        "parameters":{"type":"object",

            "properties":{"pipeline_id":{"type":"string"}}}

    }}

]

def data_agent(incident: str) -> str:

    messages = [{"role":"user",

                 "content":f"Diagnostique e resolva: {incident}"}]

    while True:

        resp = client.chat.completions.create(

            model="gpt-4o", messages=messages, tools=TOOLS)

        if resp.choices[0].finish_reason == "stop":

            return resp.choices[0].message.content

        # Executa tool calls e continua loop

🔬  D E S A F I O  D E  P E S Q U I S A

Construa um agente de dados que monitore 3 pipelines críticos via Airflow API, diagnostique

falhas automaticamente usando LLM e envie relatório estruturado no Slack.

📦  T O D O S  O S  C Ó D I G O S  D E S T E  A R T I G O

Acesse e baixe os exemplos completos em: http://100.120.31.61:8087/case-studies/

http://100.120.31.61:8087/case-studies/ecommerce_full_stack.py
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02
L E I T U R A  R Á P I D A

Quick

Reads
75 artigos em formato compacto — cada um com análise técnica,

dica de produção e um desafio de pesquisa para aprofundamento.

Ideal para manter-se atualizado sobre o ecossistema sem perder

profundidade.

7 5  a r t i g o s    ·    2  p o r  p á g i n a    ·    p g s .  3 1 – 7 3
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Q U I C K  R E A D S  —  P G  3 2
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I A  &  M L  P I P E L I N E S

RAG Evaluation & Optimization —

Parar de Achar que RAG Funciona Só

Por…

Você montou um pipeline RAG. A IA está

respondendo. Todo mundo acha que está

funcionando. O problema é que ninguém mediu se

as respostas estão corretas, relevantes ou

alinhadas com os documentos que você indexou. E

é exatamente aí que a maioria dos projetos de RAG

falha silenciosamente em produção.

RAG, ou Retrieval-Augmented Generation, é hoje

uma das arquiteturas mais adotadas para

aplicações de IA sobre dados proprietários. Você

tem um LLM, um banco vetorial com seus

documentos, e um sistema de recuperação que

busca os trechos mais relevantes antes de gerar a

resposta. Parece simples. Mas a qualidade do

sistema inteiro depende de duas fases que a

maioria ignora: a qualidade da recuperação e a

qualidade da geração dado o contexto recuperado.

Entram em cena os frameworks de avaliação de

RAG. O RAGAS, um dos mais usados hoje, introduz

métricas como Faithfulness, que mede se a

resposta gerada é fiel ao contexto recuperado e não

inventa informações. Answer Relevancy, que mede

se a resposta de fato responde à pergunta feita. E

Context Recall, que verifica se os documentos

recuperados contêm a informação necessária para

responder corretamente. São métricas calculadas

automaticamente, usando um LLM como juiz, e

você pode integrá-las diretamente no seu pipeline

com poucas linhas de código em Python.

Na prática, times que medem Faithfulness

descobrem que entre quinze e trinta por cento das

respostas do seu RAG em produção contêm

alucinações ancoradas em contexto recuperado

mas incorretamente generalizado pelo modelo. Isso

não é falha do LLM em si, é falha na estratégia de

chunking dos documentos, no embedding

escolhido, no número de trechos recuperados ou no

prompt que instrui o modelo a usar o contexto.

G O V E R N A N Ç A

PII-First Engineering — Proteja Dados

Pessoais na Origem, Não na Saída

Existe um dado que circula em praticamente todos

os seus pipelines e que, se tratado errado, pode

resultar em multas milionárias, processos judiciais

e a perda irreversível da confiança do seu usuário.

Estamos falando de PII — Personally Identifiable

Information — informação pessoal identificável. E a

forma como a engenharia de dados lida com isso

em 2026 mudou completamente.

Durante anos, a solução foi simples e fraca:

anonimize na hora de entregar pro analista. O

problema é que dados pessoais percorrem dezenas

de sistemas antes de chegar a qualquer dashboard.

Eles passam pelo Kafka, são gravados no data lake,

transformados pelo dbt, indexados no

ElasticSearch, replicados para staging. Em cada

um desses saltos, há risco de exposição. A LGPD, o

GDPR e o CCPA não se importam onde o vazamento

aconteceu — importa que aconteceu com dados sob

sua responsabilidade.

A abordagem moderna é o que chamamos de PII-

first engineering — você classifica, mascara e

controla o acesso ao dado desde a sua origem, não

na saída. Ferramentas como o Privacera, o

DataHub com políticas ativas e o AWS Macie com

integração ao Glue Data Catalog permitem que

você defina que um campo como CPF, e-mail ou

telefone seja automaticamente mascarado ou

tokenizado no momento da ingestão. No dbt, você

pode criar testes nativos para detectar padrões de

PII em colunas inesperadas — sim, às vezes o

analista coloca um e-mail em uma coluna chamada

"observações" e você nunca sabe.

A tokenização é o padrão mais seguro para

analytics: você substitui o valor original por um

token referenciável, que só pode ser revertido com

uma chave isolada em um vault. Assim, você

consegue fazer joins, contar usuários únicos e

calcular cohorts sem jamais tocar no dado real. O

Snowflake Dynamic Data Masking e o BigQuery

Column-Level Security fazem exatamente isso de

forma nativa, baseado no papel do usuário que

executa a query.
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�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  3 3



3 1

T É C N I C A S

Pipeline Testing & Data Quality

Engineering — Pare de Confiar na

Sorte…

Testar código virou prática padrão em engenharia

de software. Mas testar pipelines de dados? A

maioria das equipes ainda confia na sorte — e na

gambiarra de alguém que olhou o dashboard na

manhã seguinte e notou que algo estava errado.

Pipeline Testing e Data Quality Engineering são a

resposta madura a esse problema. A ideia central é

simples: tratar dados como artefatos de software

que precisam de testes automatizados em cada

etapa do ciclo de vida, desde a ingestão até a

entrega ao consumidor final.

Na prática, isso se divide em três camadas. A

primeira é a validação de schema, que garante que

as colunas esperadas existem, os tipos estão

corretos e os valores nulos estão dentro dos limites

aceitáveis. Ferramentas como o Great Expectations

e o Soda Core permitem escrever expectativas

declarativas — você descreve como os dados

deveriam ser, e a ferramenta verifica isso

automaticamente a cada execução do pipeline.

A segunda camada é a validação de lógica de

negócio. Aqui entram testes que verificam

invariantes do domínio. Por exemplo, nenhum

pedido pode ter valor negativo, todo usuário ativo

deve ter pelo menos uma sessão no mês, toda

fatura cancelada não pode estar no status pago.

Esses testes capturam o tipo de bug que nenhuma

análise de schema vai encontrar.

�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

I A  &  M L  P I P E L I N E S

Quantização de Modelos em Pipelines

— Rodar IA no Seu Job Sem Explodir…

Existe um gargalo silencioso que está freando a

adoção de IA em pipelines de dados em escala, e

ele não é o algoritmo, não é a qualidade dos dados,

e definitivamente não é a falta de entusiasmo do

time. É o custo de inferência. Rodar um modelo de

linguagem grande ou um modelo de embedding

pesado dentro de um pipeline de produção pode

facilmente multiplicar por dez o custo de

processamento de um job que antes custava

centavos.

É aqui que entram quantização e compressão de

modelos, duas técnicas que estão transformando a

forma como a indústria coloca IA de verdade dentro

do ecossistema de dados.

Quantização é o processo de reduzir a precisão dos

pesos de um modelo. Um modelo que originalmente

armazena seus parâmetros em float32 passa a usar

float16, int8 ou até int4. O modelo fica menor, mais

rápido, consome menos memória, e na maioria dos

casos perde menos de dois por cento de acurácia. O

projeto GGUF, usado pelo llama.cpp, popularizou

esse padrão e hoje permite rodar modelos de sete

bilhões de parâmetros com qualidade razoável num

MacBook M2 ou numa instância spot da AWS.

Mas o que isso tem a ver com pipelines de dados?

Tudo. Pense em enriquecimento de dados em

tempo real. Você tem um pipeline no Apache Flink

ou no Kafka Streams que processa eventos de

clientes. Em vez de chamar uma API externa de

LLM para classificar sentimento, extrair entidades

ou gerar embeddings, você embarca um modelo

quantizado diretamente no job. Latência cai de

centenas de milissegundos para dezenas. Custo cai

de forma dramática. E você elimina a dependência

de um serviço externo que pode sair do ar.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.

🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.
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Q U I C K  R E A D S  —  P G  3 4
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L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Weaviate 1.27 & GenAI Stack — O

Banco Vetorial que Decidiu Virar

Plata…

Weaviate um ponto vinte e sete. O banco vetorial

que decidiu virar plataforma de IA e ninguém

percebeu a velocidade dessa mudança.

Durante anos, os bancos vetoriais foram tratados

como peças especializadas de infraestrutura. Você

indexava seus embeddings em Pinecone, Weaviate

ou Chroma, fazia uma busca por similaridade e

entregava o resultado para um LLM montar a

resposta. Funcional, mas fragmentado. Com a

versão 1.27, o Weaviate deu um salto que muda

essa narrativa completamente.

A grande virada está nos Named Vectors

combinados com o novo Query Agent nativo. Antes,

você precisava escolher: indexar por texto, por

imagem, ou por alguma outra modalidade. Agora,

um único objeto pode ter múltiplos vetores, cada

um otimizado para uma dimensão diferente de

busca. Imagina um produto de e-commerce com um

vetor para descrição textual, outro para imagem e

um terceiro para comportamento de compra. A

query cruza os três ao mesmo tempo, sem você

precisar orquestrar isso na sua aplicação.

Mas o que realmente muda o jogo é o Weaviate

Query Agent, que chegou como parte do GenAI

Stack. Ele recebe uma pergunta em linguagem

natural, decide sozinho qual combinação de buscas

vetoriais e filtros vai montar a resposta mais

relevante, e devolve um contexto rico para o seu

LLM. Basicamente, o banco de dados começa a

raciocinar sobre como buscar, não só executar

buscas.

�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

T É C N I C A S

Particionamento e Clusterização de

Dados — A Diferença entre uma

Query…

Existe uma decisão arquitetural que a maioria dos

engenheiros subestima na hora de criar uma

tabela: como particionar e como clusterizar. Parece

detalhe. Não é. É exatamente essa escolha que

define se sua query vai varrer dez gigabytes ou dez

terabytes, se você vai pagar centavos ou dólares

por consulta.

Particionamento é a divisão física dos seus dados

em unidades menores baseadas em algum critério,

normalmente uma coluna de data ou uma chave de

negócio. No BigQuery, por exemplo, quando você

particiona uma tabela por data de evento e filtra

por um período específico, o engine literalmente

ignora todas as partições fora do range consultado.

Isso é chamado de partition pruning, e é a razão

pela qual uma tabela de cem terabytes pode

responder em segundos quando bem projetada. No

Apache Iceberg, o particionamento evoluiu ainda

mais: existe o conceito de hidden partitioning, onde

você define transformações como truncate ou

bucket sobre uma coluna, e o Iceberg aplica

automaticamente sem que o analista precise saber

que existe partição alguma.

A clusterização ou ordenação é o próximo nível.

Enquanto o particionamento elimina arquivos

inteiros da leitura, a clusterização organiza

fisicamente os dados dentro de cada arquivo por

uma ou mais colunas. No BigQuery, colunas

clusterizadas permitem que o engine pule blocos

inteiros de dados dentro da partição. No Snowflake,

você tem clustering keys que redirecionam

micropartições com base em predicados

frequentes. No Delta Lake, o Liquid Clustering

lançado no Databricks Runtime 14 permite

reordenar dados de forma incremental sem

precisar reescrever a tabela inteira.

A dica prática é direta: observe as queries mais

caras do seu ambiente hoje. Veja quais colunas

aparecem consistentemente nos filtros WHERE. Se

for uma coluna de tempo, particione por ela. Se for

uma coluna de alta cardinalidade como ID de
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cliente ou região, considere clusterizar. A

combinação certa pode reduzir custo e latência em

uma ordem de magnitude.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  3 5
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C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

Oracle ADW — O Gigante Adormecido

que Acordou com Sede de Lakehouse

Durante anos, Oracle foi sinônimo de banco de

dados caro, contratos kafkianos e infraestrutura

legada. Enquanto AWS, Google e Microsoft corriam

para abraçar o modelo serverless e o ecossistema

open-source, a Oracle parecia presa na sua própria

sombra. Mas algo mudou — e quem não prestou

atenção pode estar perdendo uma virada de jogo

relevante.

O Oracle Autonomous Data Warehouse, o ADW, não

é mais um simples warehouse relacional turbinado.

A versão atual integra AutoML, processamento

vetorial nativo e um motor que, segundo

benchmarks independentes de 2025, supera o

Redshift e compete de perto com o BigQuery em

workloads OLAP pesados. O diferencial que a

Oracle apostou foi a automação de verdade:

tunning automático de índices, compressão

adaptativa e paralelismo gerenciado sem que o

engenheiro precise tocar em um parâmetro sequer.

A OCI Data Platform, que envolve o ADW junto com

o Oracle Analytics Cloud e o Data Integration — o

serviço equivalente ao Glue —, está criando um

ecossistema completo. E o ponto de virada

aconteceu quando a Oracle firmou parceria com a

Microsoft para o Oracle Database@Azure:

literalmente o banco Oracle rodando dentro dos

data centers da Azure, com latência de rede quase

zero entre os dois. Isso derrubou o argumento mais

comum contra a Oracle em ambientes modernos,

que era a dificuldade de integração híbrida.

Para quem trabalha com dados de clientes que têm

sistemas Oracle legados — e são muitos —, esse

cenário muda o cálculo de migração. Em vez de

extrair tudo para o S3 e reconstruir pipelines do

zero, é possível federar queries entre o ADW e um

Lakehouse externo via tecnologia que a Oracle

chama de Database Link nativo para object storage,

já suportando Iceberg e Delta Lake.

�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Databricks Asset Bundles + dbt Mesh

— Infraestrutura como Código Final…

Existe um problema que toda equipe de dados

conhece bem: o código está no repositório, mas a

infraestrutura, os workflows, as dependências entre

projetos — tudo isso vive espalhado em

configurações manuais, documentações

desatualizadas e na memória coletiva do time. Em

2025 e 2026, dois movimentos estão finalmente

resolvendo isso de forma concreta.

O primeiro é o Databricks Asset Bundles, o DABs.

Antes dele, deployar um projeto no Databricks

significava configurar jobs manualmente pela UI,

exportar JSONs de configuração, torcer para que o

ambiente de produção estivesse alinhado com o de

desenvolvimento. Com o DABs, você define toda a

sua infraestrutura Databricks em arquivos YAML

versionados: jobs, clusters, pipelines Delta Live

Tables, permissões, variáveis por ambiente. Um

único comando — databricks bundle deploy — e

tudo está provisionado e sincronizado. Diffs entre

ambientes viram pull requests. Rollback vira git

revert. É Infrastructure as Code de verdade para o

ecossistema lakehouse.

O segundo movimento vem do dbt Mesh. À medida

que os times de analytics engineering crescem, o

monorepo de dbt começa a virar um gargalo. O dbt

Mesh permite que você quebre esse monorepo em

múltiplos projetos menores, cada um com seu

domínio, seu ciclo de deploy e sua equipe

responsável. A grande inovação é o conceito de

public models: modelos que um projeto exporta

para outros, com contrato explícito de interface. O

time de Marketing pode consumir o modelo de

usuários do time de Produto sem ter acesso ao

código interno, sem criar dependências ocultas.

Esses dois movimentos se complementam

perfeitamente. O DABs traz versionamento e deploy

reproduzível para a infraestrutura de execução. O

dbt Mesh traz modularidade e propriedade clara

para as transformações. Juntos, eles estão

desenhando o que será o padrão de engenharia de

dados em times que crescem de verdade.
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🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.

🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  3 6
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F E R R A M E N T A S

Apache Beam — Escreva Uma Vez,

Execute em Qualquer Lugar — A

Portabili…

Imagine que você tem pipelines rodando no

Dataflow do Google, e amanhã o cliente exige rodar

no Spark da AWS. Com a maioria das ferramentas,

isso significa reescrever tudo do zero. Com Apache

Beam, é só trocar o runner. Esse é o poder central

de uma das ferramentas mais subestimadas do

ecossistema de dados.

Apache Beam é um modelo de programação

unificado para processamento em batch e

streaming. A ideia é genial: você escreve o pipeline

uma vez, em Python, Java ou Go, usando o SDK do

Beam, e ele executa em cima de qualquer runner

compatível: Google Dataflow, Apache Flink, Apache

Spark ou o DirectRunner local para testes. O

código não muda. Só o destino de execução.

O modelo de programação do Beam gira em torno

de três conceitos. PCollections são as coleções

imutáveis de dados, que podem ser finitas para

batch ou ilimitadas para streaming. Transforms são

as operações: ParDo para processamento elemento

a elemento, GroupByKey para agregações, Combine

para reduções otimizadas e CoGroupByKey para

joins entre coleções. Pipelines são o grafo que

conecta tudo. A elegância está na uniformidade:

você não pensa em batch nem em streaming, você

pensa em transformações sobre coleções.

Um exemplo concreto: uma empresa de e-

commerce precisa calcular receita acumulada por

hora com dados chegando do Kafka em tempo real

e dados históricos do S3. Com Beam, você escreve

uma única lógica com janelamento por hora usando

Windowing, adiciona o tratamento de dados

atrasados com Triggers e Watermarks, e executa

localmente no DirectRunner para validar. Quando

sobe para produção, aponta para o Dataflow ou

Flink sem alterar uma linha de lógica de negócio.

�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

T É C N I C A S

Incremental Processing & Microbatch

— Processar Só o Que Mudou é Mais …

Imagine que seu pipeline roda todo dia à meia-

noite, lê cinquenta milhões de linhas de uma tabela

de transações, transforma tudo, e grava o resultado

no warehouse. Funciona. Mas e se você pudesse

processar apenas os duzentos mil registros que

chegaram nas últimas horas? Isso é o

processamento incremental, e ele está no centro da

discussão sobre eficiência em pipelines de dados

modernos.

O conceito parece simples, mas a implementação

esconde detalhes que fazem a diferença entre um

pipeline robusto e um que quebra silenciosamente.

A base de tudo é o rastreamento do estado, que

pode ser feito de várias formas: watermarks de

timestamp, colunas de updated_at indexadas,

números de sequência, ou o próprio mecanismo de

CDC capturando o log transacional do banco. Cada

abordagem tem suas armadilhas. Timestamps são

vulneráveis a fusos horários e relógios de sistema

dessincronizados. Colunas de updated_at só

funcionam se a aplicação de origem realmente as

atualizar, o que raramente é garantido. CDC é o

método mais confiável, mas exige acesso ao log

binário e infraestrutura adicional.

O microbatch é uma variação elegante: em vez de

esperar o ciclo batch completo, você processa

janelas menores, de cinco em cinco minutos por

exemplo. Ferramentas como Spark Structured

Streaming, Databricks Autoloader, e o modo de

processamento incremental do dbt com Snapshots

e Incremental Models são os representantes mais

maduros dessa abordagem hoje. O dbt em

particular popularizou o padrão de estratégias

incrementais, onde você define se uma linha nova

deve ser inserida, atualizada com merge, ou

tratada com delete seguro.

Na prática, o ganho é triplo: custo de computação

cai drasticamente, a latência de dados frescos

melhora, e o impacto sobre os sistemas de origem

diminui. Uma dica concreta para você: se usa dbt

com BigQuery ou Snowflake, experimente a

estratégia incremental com a cláusula unique_key e
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🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

o predicado is_incremental. Combine isso com uma

tabela de controle que registra o último timestamp

processado, e você tem um pipeline que escala sem

explodir sua fatura no fim do mês.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  3 7
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F E R R A M E N T A S

MotherDuck — O DuckDB na Nuvem

que Está Democratizando Analytics

sem C…

Existe uma ideia que o mundo dos dados levou

tempo demais para aceitar: não é todo workload

analítico que precisa de um cluster distribuído de

petabytes. A maioria das empresas tem dúzias de

gigabytes, talvez alguns terabytes, e está pagando

caro por infraestrutura que nunca vai usar de

verdade. O DuckDB entrou para provar isso no

laptop. O MotherDuck chegou para levar esse

argumento para a nuvem.

MotherDuck é o serviço gerenciado em torno do

DuckDB, lançado em 2023 e que em 2025 se

consolidou como uma das surpresas mais

comentadas do ecossistema analítico. A proposta é

direta: você escreve SQL sobre arquivos locais,

sobre o Parquet no seu S3, sobre tabelas do

MotherDuck na nuvem, e tudo isso dentro da

mesma conexão, no mesmo dialeto, sem precisar

subir nenhum servidor. A execução é híbrida —

parte roda local, parte roda na nuvem, e o motor

decide onde cada pedaço do trabalho acontece com

mais eficiência.

O que mudou com as versões mais recentes é o

modelo de compartilhamento. Você cria um banco

no MotherDuck e compartilha com um colega com

um simples link, como se fosse um Google Docs de

analytics. Sem gerenciar permissões de IAM, sem

configurar VPC, sem provisionar nada. Isso está

atraindo times de data science em startups que não

têm um engenheiro de plataforma dedicado.

Do ponto de vista técnico, o MotherDuck usa o

mesmo formato de arquivo columnar do DuckDB,

com extensões nativas para leitura direta de Delta

Lake, Iceberg e Parquet. A integração com dbt via

adaptador oficial já é madura, o que permite que

times existentes migrem workflows com esforço

mínimo.

�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

I A  &  M L  P I P E L I N E S

Time-Series Forecasting com ML em

Produção — Prophet está ficando

para…

Time-Series Forecasting com Machine Learning em

Produção. O título pode parecer técnico, mas o

problema é dos mais concretos: sua empresa

precisa prever demanda para os próximos trinta

dias, antecipar churn do mês que vem, ou estimar

consumo de infraestrutura para a próxima semana.

E aí a pergunta vira: qual ferramenta usar, como

colocar isso em produção de verdade, e como saber

se o modelo está funcionando?

Por anos, o Facebook Prophet dominou o mercado

de forecasting por um motivo simples: era

acessível. Você passava uma série temporal, ele

ajustava tendência, sazonalidade e feriados, e

devolvia uma previsão com intervalos de confiança.

Funciona bem para casos de negócio com padrões

previsíveis. Mas o mundo mudou. O Prophet é lento

para centenas de séries, e a precisão começa a cair

quando os dados têm múltiplas sazonalidades

sobrepostas.

Entra a Nixtla com sua suíte open-source:

StatsForecast, MLForecast e NeuralForecast. A

proposta deles é audaciosa: rodar forecasting em

escala, com velocidade de produção, usando desde

modelos estatísticos clássicos como ARIMA e ETS

até modelos neurais como N-BEATS, PatchTST e o

revolucionário TimeGPT. O StatsForecast, por

exemplo, consegue ajustar mais de sessenta

modelos em paralelo num DataFrame de milhões de

linhas em segundos, graças ao uso de Polars e

computação vetorizada. Já o TimeGPT é um modelo

fundacional de séries temporais treinado em trinta

bilhões de pontos de dados reais, que você pode

invocar via API para gerar previsões sem treinar

nada do zero.

O ponto crítico em produção é o backtesting

correto. Muita equipe comete o erro de avaliar o

modelo com validação cruzada convencional, que

vaza dados futuros para o treino. Em séries

temporais você precisa de cross-validation



4 0

🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

temporal, onde as janelas de avaliação respeitam a

ordem do tempo. A Nixtla tem isso embutido com a

função cross-validation do StatsForecast.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.

🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  3 8
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C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

AlloyDB + BigQuery Omni — Quando o

Banco Transacional e o Warehouse Fi…

Existe uma pergunta que os times de dados

enfrentam toda semana: os dados estão no banco

transacional, mas a análise precisa acontecer no

warehouse. Como cruzar os dois mundos sem

copiar tudo, sem latência absurda, e sem dobrar a

conta de infraestrutura?

O Google tem uma resposta cada vez mais

convincente: AlloyDB combinado com BigQuery

Omni.

AlloyDB é o banco de dados relacional do Google

Cloud, compatível com PostgreSQL, mas construído

com uma arquitetura de armazenamento colunar

separado da engine transacional. Isso significa que

ele consegue servir tanto workloads OLTP, como um

sistema de pedidos em tempo real, quanto queries

analíticas sobre os mesmos dados, sem você

precisar mover nada. Por baixo dos panos, o

AlloyDB usa inteligência adaptativa para decidir

automaticamente se uma query deve ir para a

camada de linha ou para a camada colunar. Na

prática, queries analíticas ficam de quatro a cem

vezes mais rápidas do que em um Postgres

convencional.

Agora combine isso com BigQuery Omni. O Omni é

o BigQuery rodando fora da infraestrutura do

Google, diretamente no S3 da AWS ou no Azure

Blob Storage. Você usa a mesma interface, o

mesmo SQL, e as mesmas permissões do BigQuery,

mas os dados ficam onde já estão. Zero movimento

de dados entre nuvens.

�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Iceberg REST Catalog & Unificação dos

Open Table Formats — A Guerra do…

E se eu te dissesse que a guerra dos formatos de

tabela aberta está chegando ao fim — e quem vai

ganhar não é o Iceberg, nem o Delta Lake, nem o

Hudi individualmente, mas uma camada que faz os

três coexistirem em paz?

Em 2026, o ecossistema de dados está convergindo

em torno de uma ideia que parecia utopia há dois

anos: o Iceberg REST Catalog como protocolo

universal de acesso a tabelas abertas. A proposta é

elegante. Em vez de cada engine, cada ferramenta,

cada nuvem precisar entender diretamente o

formato físico dos dados, elas falam com um

servidor REST padronizado que abstrai tudo por

baixo. Você consulta uma tabela pelo protocolo, e o

catálogo decide se ela é Iceberg, Delta ou Hudi. O

engine não precisa saber, e você não precisa

escolher um vencedor.

Isso tem implicações práticas enormes. Imagine

que seu time de analytics usa Spark com Delta

Lake no Databricks, seu time de engenharia usa

Iceberg no AWS S3 com Athena, e o time de

streaming processa em Hudi com Flink. Hoje, isso

cria silos, duplicação e conflitos. Com o REST

Catalog unificado, esses três ambientes podem

compartilhar acesso às mesmas tabelas sem

migração, sem cópia, sem briga de formato.

Projetos como o Apache Polaris, o Gravitino e o

próprio Nessie já estão implementando o REST

Catalog spec. A Databricks lançou compatibilidade

Unity Catalog com o protocolo. A AWS tem

sinalizações claras na mesma direção com o AWS

Glue Data Catalog. Snowflake anunciou suporte ao

Iceberg External Tables via REST. O mercado está

se movendo rápido.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.
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I A  &  M L  P I P E L I N E S

Kubeflow Pipelines — MLOps Nativo

em Kubernetes: O Elo que Une Dados

e…

Kubeflow Pipelines. O nome pode parecer mais um

item na já longa lista de ferramentas do

ecossistema MLOps, mas o que essa plataforma

representa é algo bem mais profundo: a tentativa

de resolver o problema que toda equipe de dados

enfrenta na hora H, que é colocar um modelo

treinado em notebook para rodar de verdade, em

escala, de forma reproduzível, com orquestração,

versionamento e monitoramento, tudo junto.

O Kubeflow nasceu dentro do Google como uma

solução para rodar workloads de machine learning

no Kubernetes, e essa herança importa. Kubernetes

é a infraestrutura que domina o mundo de backend,

e levar o ciclo de vida de ML para dentro dela

significa que seus pipelines de dados e seus

modelos de IA passam a viver na mesma camada de

orquestração que suas APIs, seus microserviços e

seus jobs de dados. Isso elimina uma camada de

fricção enorme.

Na prática, um pipeline no Kubeflow é definido

como código Python usando o SDK do KFP, o

Kubeflow Pipelines SDK. Cada etapa vira um

contêiner isolado. Você define o grafo de

dependências, passa artefatos entre etapas, e o

sistema cuida do scheduling, do log de execuções,

do cache de passos intermediários e do

rastreamento de experimentos. Se você já usou

Airflow para dados, a analogia é direta, mas aqui

cada task tem isolamento de ambiente garantido

por design.

O diferencial real aparece quando você integra

Kubeflow com outras peças do ecossistema. Com o

MLflow, você versionou artefatos e métricas. Com o

Feature Store, você serviu features consistentes

entre treino e inferência. Com o Katib, o módulo de

AutoML nativo, você automatizou a busca de

hiperparâmetros diretamente no cluster, sem

precisar de nenhum serviço externo.

�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Semantic Layer & MetricFlow — A

Camada que Vai Acabar com a Guerra

dos…

Imagine que você tem dez times diferentes na

empresa, cada um com seu próprio dashboard, sua

própria definição de receita, seu próprio jeito de

calcular taxa de conversão. O time de marketing diz

que o número é um, o financeiro diz que é outro, e

o CEO fica no meio olhando pra tela sem saber em

quem acreditar. Isso tem nome: é a guerra dos

dashboards. E existe uma solução arquitetural que

está mudando tudo isso em 2025 e 2026. Ela se

chama Semantic Layer, ou camada semântica.

A ideia central é simples e poderosa: centralizar as

definições de métricas de negócio em um único

lugar, separado de onde os dados ficam e separado

de onde eles são visualizados. É o conceito de

headless BI, onde a lógica de negócio deixa de viver

dentro do Tableau ou do Power BI e passa a existir

como infraestrutura compartilhada, consumível por

qualquer ferramenta.

As principais soluções desse espaço hoje são o

Cube, antes chamado Cube.js, que expõe uma API

de métricas com cache inteligente e suporte a

dezenas de fontes; o MetricFlow, que o dbt Labs

incorporou ao dbt Cloud e já virou padrão para

quem usa o ecossistema dbt; e o LookML dentro do

Looker, que foi pioneiro nessa ideia há anos mas

sempre ficou preso ao ecossistema Google.

Na prática, você define uma métrica como receita

líquida uma única vez, com todas as suas regras,

filtros, dimensões e granularidades. A partir daí,

todo dashboard, toda query ad-hoc, todo agente de

IA que precisar dessa métrica vai buscar a mesma

definição, no mesmo lugar. Sem divergência, sem

confusão, sem reunião de três horas pra decidir

qual número está certo.

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.

🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.
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🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 0
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I A  &  M L  P I P E L I N E S

Graph Neural Networks para Dados

Relacionais — Quando Suas Tabelas

Dei…

A maioria das plataformas de dados ainda trata o

mundo como tabelas planas. Você tem uma tabela

de clientes, uma de pedidos, uma de produtos, e

une tudo com JOIN. Funciona. Mas para alguns

problemas, esse modelo relacional clássico deixa

escapar justamente o que mais importa: as

conexões entre as entidades.

É exatamente aqui que entram as Graph Neural

Networks, as GNNs. Em vez de enxergar seus

dados como linhas e colunas, elas os enxergam

como nós e arestas. Um cliente não é apenas um

registro. Ele é um ponto numa rede de

relacionamentos com produtos que comprou,

pessoas com quem compartilhou endereço,

dispositivos que usou para acessar sua conta. E é

essa teia de relações que revela padrões invisíveis

para modelos tradicionais.

O caso de uso mais consolidado em produção hoje é

detecção de fraude. Empresas como PayPal, Uber e

Nubank usam GNNs para identificar anéis de

fraude, onde contas aparentemente distintas

compartilham CPFs, IPs, cartões ou endereços de

entrega. Um modelo tabular pode até capturar

atributos individuais, mas só um modelo de grafo

enxerga que aquelas cinco contas novas,

aparentemente independentes, estão conectadas

pelo mesmo número de telefone três graus de

distância.

Na prática, a stack que está emergindo combina

Neo4j ou Amazon Neptune para armazenar o grafo,

PyTorch Geometric ou DGL para treinar os

modelos, e Feature Stores como Feast ou Tecton

para servir as features de grafo em tempo real. O

desafio técnico maior não é o modelo em si, mas a

engenharia de features relacionais, extrair para

cada nó métricas de vizinhança, grau de

conectividade, centralidade, e manter isso

atualizado conforme o grafo cresce.

C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

Amazon Redshift Serverless — O

Warehouse que Dorme e Acorda Só

Quando …

Imagine que você tem um data warehouse

completamente gerenciado, que dorme quando

ninguém está usando, acorda em segundos quando

uma query chega, e você paga exatamente pelo que

consumiu. Esse é o Amazon Redshift Serverless — e

ele está mudando silenciosamente a forma como

times de dados pensam sobre custo e escala.

O Redshift tradicional sempre exigiu uma decisão

dolorosa: provisionar um cluster grande o

suficiente para o pico de uso e pagar por ele vinte e

quatro horas por dia, sete dias por semana, mesmo

quando a maioria do time estava dormindo. Com o

Serverless, essa equação muda completamente. A

capacidade de processamento é medida em RPUs,

Redshift Processing Units, e o serviço escala

automaticamente dentro dos limites que você

define. Você configura um teto de RPUs, define um

tempo de inatividade para suspensão automática, e

pronto: o warehouse hiberna nos momentos ociosos

e retorna ao estado ativo sem intervenção humana.

Na prática, isso tem impacto direto em dois

cenários comuns. Primeiro, ambientes de

desenvolvimento e homologação: antes, times

mantinham clusters reservados rodando o dia

inteiro para desenvolvimento esporádico. Com o

Serverless, o custo cai drasticamente porque o

ambiente simplesmente não existe quando ninguém

está trabalhando. Segundo, cargas de trabalho

irregulares: relatórios que rodam no início do mês,

pipelines de fechamento financeiro, análises ad hoc

de campanhas — todos se beneficiam de uma

infraestrutura que cresce no pico e encolhe no vale

sem configuração manual.

Uma limitação importante de entender: o

Serverless não substitui clusters dedicados para

cargas previsíveis e contínuas. Se seu pipeline

processa dados de forma constante ao longo do dia,

o modelo de Reserved Instances ainda pode ser

mais econômico. O Serverless brilha na

variabilidade.



4 6

�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 1
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F E R R A M E N T A S

Airbyte & Singer — Quinhentos

Conectores, Zero Desculpa para Não

Integ…

Existe um problema que todo engenheiro de dados

já enfrentou: você tem dados espalhados em

dezenas de fontes diferentes — bancos relacionais,

APIs de SaaS, arquivos em S3, feeds de eventos,

planilhas — e precisa trazer tudo isso para um

lugar central para análise. Durante anos, a solução

era escrever conectores na mão, manter scripts

frágeis de extração ou pagar caro por ferramentas

proprietárias. Então surgiu o Airbyte, e o jogo

mudou.

Airbyte é uma plataforma open source de

integração de dados que nasceu em 2020 com uma

proposta simples e poderosa: um catálogo enorme

de conectores prontos, totalmente customizáveis,

que qualquer time pode rodar em sua própria

infraestrutura. Hoje são mais de quinhentos

conectores para fontes que vão do Postgres e

MySQL até o Salesforce, HubSpot, Google Ads,

GitHub e praticamente qualquer API que você

imaginar.

A arquitetura do Airbyte é baseada no protocolo

Singer, que define contratos simples entre fontes e

destinos usando mensagens JSON padronizadas.

Cada conector é um processo independente — um

tap que lê os dados e um target que os escreve.

Isso significa que você pode desenvolver ou adaptar

um conector em qualquer linguagem, rodar testes

de conformidade e contribuir de volta para a

comunidade.

O que torna o Airbyte especialmente relevante em

2026 é a integração nativa com lakehouses e

destinos modernos. Você consegue jogar dados

diretamente no Iceberg, no Delta Lake, no

BigQuery ou no DuckDB com normalização

automática, detecção de schema e suporte

incremental via CDC. O Airbyte Cloud ainda

oferece o PyAirbyte, uma biblioteca Python que

permite usar conectores diretamente em notebooks

e pipelines sem subir nenhuma infraestrutura.

I A  &  M L  P I P E L I N E S

Embeddings como Infraestrutura — A

Camada que Toda Plataforma Moderna

…

Existe uma revolução silenciosa acontecendo

embaixo de todos os projetos de dados modernos, e

ela tem um nome que a maioria dos engenheiros

ainda trata como detalhe de machine learning:

embeddings. Mas o que era antes território

exclusivo de cientistas de dados está virando

infraestrutura central — e quem entender isso

antes vai sair na frente.

Um embedding é, em essência, a tradução de

qualquer coisa — um texto, uma imagem, um

produto, um cliente — para um vetor numérico em

um espaço de alta dimensão. Parece abstrato, mas

o que isso significa na prática é poderoso: você

consegue medir similaridade, encontrar padrões e

conectar informações que nunca estiveram na

mesma tabela.

Hoje, com a explosão dos LLMs e dos sistemas RAG

em produção, embeddings viraram peça-chave de

plataforma. Você não gera um embedding para uma

consulta — você gera para milhões de documentos,

produtos, transações e os armazena em bancos

especializados como pgvector, Weaviate, Qdrant ou

Pinecone. A query deixa de ser SQL sobre campos

exatos e passa a ser busca semântica por

proximidade vetorial.

O desafio real começa quando você precisa manter

esses vetores atualizados. Cada vez que um

documento muda, o embedding precisa ser

regenerado. Isso exige pipelines incrementais,

controle de versão do modelo de embedding usado,

e estratégias de refresh que não congelem sua

plataforma. É aqui que ferramentas como Feast,

Hopsworks ou soluções customizadas no dbt +

Spark entram, gerenciando o ciclo de vida desses

vetores como se fossem features convencionais.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.

🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.
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�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 2
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L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

DuckLake — O Lakehouse que Cabe no

Seu Laptop e Escala até a Nuvem

Imagine guardar todos os seus dados em simples

arquivos Parquet no S3 ou no seu disco local,

consultar petabytes com SQL puro, fazer time

travel, gerenciar transações ACID — e tudo isso

sem nenhum servidor rodando, sem nenhum

catálogo externo, sem nenhuma dependência de

infraestrutura. Parece ficção? É o DuckLake, o

formato de tabela lakehouse criado pelos mesmos

criadores do DuckDB, anunciado em meados de

2025 e que vem ganhando força impressionante no

ecossistema de dados.

O DuckLake não é apenas mais um concorrente do

Apache Iceberg ou do Delta Lake. Ele parte de uma

premissa diferente: o que acontece quando o seu

mecanismo de consulta e o formato de tabela foram

projetados juntos, desde o início, como uma coisa

só? Enquanto Iceberg e Delta foram criados para

funcionar com múltiplos engines, o DuckLake é a

resposta pragmática: otimizado especificamente

para o DuckDB, usando o SQLite como catálogo

local ou o PostgreSQL como catálogo

compartilhado para times maiores.

Na prática, você cria uma tabela DuckLake com

uma linha de SQL. Os dados ficam em Parquet

organizado no storage de sua escolha. O catálogo,

que guarda os metadados de snapshots, partições e

histórico de transações, fica em um banco SQL

simples. Quer fazer rollback para ontem à noite?

Uma linha. Quer rodar uma análise isolada sem

impactar a produção? Branch de dados, como no

Git, em segundos.

O que muda para você na prática é enorme:

ambientes de desenvolvimento local completos com

lakehouse real, sem custo de infraestrutura. Testes

de pipelines com dados reais, isolados por branch,

sem risco de corromper produção. Time travel

nativo para debugging de pipelines que falharam

horas atrás. E deploys de notebooks analíticos que

rodam igualmente bem no seu laptop ou numa

instância de nuvem.

T É C N I C A S

Reverse ETL — O Warehouse que Fala

de Volta com os Seus Sistemas

Reverse ETL. Parece um erro de digitação, não é?

Como se alguém tivesse escrito ETL ao contrário

por engano. Mas não é engano nenhum — é uma

das técnicas mais importantes que surgiram no

ecossistema de dados nos últimos anos, e que muita

gente ainda ignora completamente.

A lógica clássica do ETL é esta: você extrai dados

dos sistemas operacionais, transforma no pipeline,

e carrega no warehouse. Pronto. O warehouse é o

destino final. O lugar onde os dados vão para ser

analisados, explorados, consumidos por dashboards

e relatórios. Mas aí vem a pergunta que muda tudo:

e depois? O que acontece com os insights que você

gerou lá dentro?

É exatamente aqui que entra o Reverse ETL. A

ideia é simples e poderosa: pegar os dados

transformados e enriquecidos que vivem no seu

warehouse e empurrá-los de volta para os sistemas

operacionais onde as equipes realmente trabalham.

CRM, Salesforce, HubSpot, Intercom, Slack,

plataformas de publicidade, sistemas internos. O

warehouse deixa de ser um cemitério de dados e

vira uma fonte ativa de inteligência para toda a

organização.

Imagine que você tem um modelo de propensão de

compra rodando no BigQuery. Ele calcula, toda

noite, quais clientes têm mais chance de converter

nas próximas 48 horas. Com Reverse ETL, esse

score vai direto para o Salesforce, onde o time de

vendas vê o cliente marcado com prioridade alta,

sem precisar abrir uma planilha, sem precisar de

um relatório. A inteligência chega onde a ação

acontece.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.
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�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 3
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C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

Databricks Photon Engine — Quando o

Motor do Seu Lakehouse Vai de Segu…

Imagina que você tem um data warehouse que já

foi rápido, mas que com o tempo foi engolido por

queries complexas, joins pesados e transformações

que demoram horas. Agora imagina substituir o

motor inteiro por um que foi construído do zero

para velocidade, usando C++ compilado,

vetorização de instruções e cache inteligente. É

exatamente isso que o Databricks fez quando

lançou o Photon Engine, e a história por trás disso

muda a forma como você pensa sobre performance

em lakehouses.

O Photon não é simplesmente uma otimização do

Apache Spark. É um runtime completamente novo,

escrito em C++, que substitui o executor nativo do

Spark para cargas de trabalho SQL e analíticas.

Enquanto o Spark opera sobre a JVM com

serialização de objetos Java, o Photon trabalha

diretamente com o formato Arrow em memória,

processa dados em colunas com instruções SIMD

nativas do processador e elimina boa parte do

overhead de garbage collection. O resultado

prático? Queries que antes levavam quarenta

segundos passam a terminar em seis ou oito. Não é

raro ver aceleração de cinco a dez vezes em cargas

SQL intensas, especialmente em aggregations,

joins e scans de tabelas Delta Lake.

O que torna isso ainda mais relevante é a

integração com o Databricks Serverless. Quando

você combina o Photon com clusters serverless,

você não só tem performance turbinada como

também elasticidade automática. O cluster sobe em

segundos, não minutos, e você paga por segundo

de computação. Para pipelines de transformação,

isso muda completamente o cálculo de custo. Um

job que antes exigia um cluster dedicado rodando

vinte e quatro horas para garantir baixa latência

pode agora ser executado on-demand com custo

fracionário.

Na prática, se você usa dbt com Databricks,

habilitar o Photon no seu cluster é uma

configuração de um clique na interface. E se você

tem jobs Spark em Python com operações SQL

F E R R A M E N T A S

Apache Hudi — O Lakehouse que

Atualiza, Deleta e Ainda Serve Dados

em …

Imagine um data lake tradicional: imutável, barato,

escalável. Ótimo para armazenar, péssimo para

corrigir. Se um dado errado entrou no S3 às três da

manhã, você vai reconstruir a partição inteira,

torcer para não ter dependências quebradas, e

explicar para o time por que o dashboard está

mostrando CPF de cliente que já cancelou.

Foi exatamente esse problema que o Apache Hudi

resolveu, e por isso o Uber o criou em 2016 antes

de abrir o código para a Apache Foundation. O

nome é acrônimo de Hadoop Upserts Deletes and

Incrementals — e a proposta é direta: trazer

operações transacionais para dentro do data lake

sem abrir mão da escala e do custo baixo de

armazenamento em objetos como S3 ou GCS.

O Hudi funciona como uma camada de tabela

transacional sobre o armazenamento de objetos.

Ele mantém um timeline de commits, gerencia

índices para localizar registros individuais e

permite que você faça upserts, ou seja, inserções

que atualizam se o registro já existir, e deletes com

eficiência cirúrgica. Isso é fundamental para

conformidade com LGPD e GDPR, onde o direito ao

esquecimento não é opcional.

Há dois tipos de tabela no Hudi: Copy on Write,

onde cada escrita gera novos arquivos Parquet

otimizados para leitura analítica, e Merge on Read,

onde deltas são gravados separadamente e

mesclados apenas na leitura, reduzindo

drasticamente a latência de ingestão. A escolha

entre os dois define o trade-off entre velocidade de

escrita e performance de leitura no seu caso de

uso.

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.

🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.
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intensas, vale a pena migrar essas partes para o

Spark SQL ou DataFrames com operações colunar

para aproveitar o máximo do Photon.

�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 4
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L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Data Agents em Produção — Quando a

IA Começa a Escrever Seus Próprios …

Imagine que, em vez de você escrever um pipeline

para extrair dados, limpar, transformar e carregar,

um agente autônomo faz tudo isso sozinho, decide

sozinho como os dados devem ser modelados e

ainda monitora a qualidade enquanto dorme. Isso

não é ficção científica. Em 2026, os Data Agents

estão saindo dos laboratórios e entrando em

produção de verdade.

A ideia central é simples mas poderosa: combinar

modelos de linguagem com ferramentas reais de

dados, memória persistente e capacidade de

planejamento. Plataformas como Wren AI, DataLine

e o recém-lançado modo agentic do dbt Cloud são

exemplos concretos. O dbt Cloud agora permite

que você descreva em linguagem natural o que

quer transformar, e o agente escreve os modelos,

roda os testes e te devolve o resultado. O

Snowflake Cortex Analyst faz algo parecido no lado

do warehouse, gerando SQL complexo a partir de

perguntas em português ou inglês.

Mas o que diferencia um brinquedo de uma

ferramenta real? Três coisas. Primeiro, o grau de

confiabilidade do código gerado, que ainda requer

revisão humana em contextos críticos. Segundo, o

acesso a contexto rico: os melhores agentes

consomem data catalogs, data contracts e

metadados ativos para entender o domínio antes de

agir. Terceiro, a capacidade de se recuperar de

erros, reescrever a query que falhou e tentar

novamente sem intervenção.

Na prática, o padrão que está emergindo é o

chamado Human in the Loop Lite: o agente age de

forma autônoma em tarefas de baixo risco e pede

aprovação humana apenas em decisões que afetam

produção. Ferramentas como LangGraph e

LlamaIndex Workflows estão sendo usadas para

orquestrar esses fluxos.

�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

G O V E R N A N Ç A

Active Metadata — Quando o Catálogo

Começa a Pensar por Você

Durante anos, a indústria de dados construiu

catálogos de dados com uma premissa simples:

documente suas tabelas, anote os campos, registre

quem é o dono de cada dataset. O resultado? Wikis

enormes que ninguém atualiza, documentação stale

e engenheiros passando horas caçando a origem de

uma coluna chamada "flag_x_v2_final_novo".

O mundo mudou. O que está emergindo agora é o

conceito de Active Metadata, e a diferença para o

catálogo tradicional é radical. Metadata passiva

descreve. Metadata ativa age.

A ideia central é que o catálogo não apenas

armazena informações sobre seus dados — ele as

processa em tempo real para gerar ações

automáticas. Ferramentas como Atlan, DataHub

0.14 e o Alation AI Layer já implementam isso de

formas concretas. Imagine: um pipeline novo sobe

em produção e, automaticamente, o sistema

detecta que aquela tabela alimenta três dashboards

críticos, dois modelos de ML e um relatório

regulatório. Ele classifica o nível de impacto,

propaga o alerta, e sugere testes de qualidade

baseados no histórico de anomalias daquela fonte.

Tudo isso sem nenhum humano no loop.

Active Metadata funciona sobre três pilares. O

primeiro é captura contínua — integração nativa

com motores como dbt, Spark, Airflow e sistemas

operacionais, coletando lineage, qualidade e uso

em tempo real. O segundo é enriquecimento

automático por IA — LLMs que geram descrições,

detectam PII, sugerem owners e agrupam datasets

semanticamente relacionados. O terceiro é

automação orientada a eventos — quando uma

anomalia é detectada no upstream, o catálogo

dispara ações: pausa downstream pipelines,

notifica owners, abre tickets, roda validações.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.
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🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 5
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F E R R A M E N T A S

Dremio + Nessie — Git para Dados:

Versione Suas Tabelas Como Código

Imagine poder fazer um git checkout nos seus

dados. Não no código que os processa, mas nos

próprios dados. Voltar ao estado exato de uma

tabela de ontem às três da tarde, criar um branch

experimental sem afetar produção, e fazer merge

das alterações quando tudo estiver validado. Isso

não é ficção científica. Isso é o Project Nessie com

Dremio em ação — e ele está mudando o que

significa gerenciar dados em um lakehouse.

O Nessie é um serviço open source de

versionamento de tabelas que funciona como um

Git para metadados de dados. Ele se integra

nativamente com Apache Iceberg e Apache Hudi, e

permite que você trabalhe com branches, tags e

commits diretamente no seu lake. O Dremio, por

sua vez, é uma engine de acesso federado e

aceleração de queries que usou o Nessie como

fundação do que chamam de "Data Lakehouse

Platform" — uma alternativa robusta aos

warehouses tradicionais com zero copy e acesso

direto ao S3 ou ADLS.

O fluxo concreto é assim: você cria um branch no

Nessie chamado "experiment-feature-X", faz

ingestão de dados novos nesse branch, roda suas

transformações e validações, e só então faz merge

para o main. Em paralelo, produção continua lendo

do main sem nenhuma interferência. Se algo der

errado no experimento, você simplesmente deleta o

branch. Nenhum dado de produção foi tocado.

Isso resolve um problema clássico em times de

dados: a dificuldade de testar mudanças em

pipelines que alteram tabelas críticas sem colocar

produção em risco. Com o modelo tradicional, você

precisa de ambientes completos de staging. Com

Nessie, um branch resolve em minutos.

�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

Azure Databricks + Unity Catalog —

Governança que escala: um catálogo

…

Imagine que você tem cinquenta engenheiros de

dados espalhados em times diferentes, cada um

criando tabelas, modelos e pipelines no mesmo

Databricks. Sem governança centralizada, isso vira

um caos em semanas. Aí entra o Unity Catalog, e o

jogo muda completamente.

O Unity Catalog é a camada de governança

unificada do Databricks, lançada para resolver um

problema que toda empresa de dados enfrenta cedo

ou tarde: múltiplos workspaces, permissões

fragmentadas, lineage impossível de rastrear, e

dados sensíveis expostos sem controle. Antes do

Unity Catalog, cada workspace Databricks vivia em

um silo. Tabelas gerenciadas em um workspace

eram invisíveis para outro. Permissões precisavam

ser replicadas manualmente. Compliance virava

pesadelo.

Com o Unity Catalog, você tem uma hierarquia

clara: metastore no topo, depois catálogos,

schemas e tabelas. Um único plano de controle

gerencia permissões em todos os workspaces da

sua organização. Você define que o time de

marketing pode ver apenas as tabelas de vendas

agregadas, enquanto o time de ciência de dados

acessa os dados brutos. Essa separação acontece

com comandos SQL simples: GRANT SELECT ON

TABLE vendas.gold.receita TO marketing_group.

O que torna o Unity Catalog poderoso em 2025 não

é só o controle de acesso. É o lineage automático.

Cada query que roda no Databricks, seja em

Python, SQL ou Spark, alimenta um grafo de

linhagem que mostra de onde cada dado veio e

para onde foi. Se um pipeline quebra ou um dado

muda de significado, você rastreia o impacto em

segundos. Isso é ouro quando você precisa

responder ao DPO da empresa sobre tratamento de

dados pessoais.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.
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🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 6
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I A  &  M L  P I P E L I N E S

Engenharia de Features em Tempo

Real — O elo invisível que

silenciosam…

Existe uma verdade desconfortável sobre modelos

de machine learning em produção que poucos

falam abertamente: o modelo em si raramente é o

problema. O problema está antes dele. Está na

qualidade, na consistência e na latência das

features que chegam até ele na hora da inferência.

É aí que entra a engenharia de features em tempo

real, um dos campos mais estratégicos e

subestimados do ecossistema de dados em 2026.

A ideia central é simples, mas a execução é brutal.

Quando um modelo precisa decidir em

milissegundos — como aprovar uma transação

financeira, recomendar um produto ou detectar

uma anomalia — ele precisa de features que

reflitam o estado atual do mundo, não de ontem à

meia-noite. O batch processing clássico, que ainda

domina muitos pipelines, simplesmente não serve

para esse caso. Você precisa calcular, por exemplo,

a média de transações do usuário nos últimos 30

minutos, ou o número de tentativas de login nos

últimos 60 segundos. Isso é feature em tempo real.

Ferramentas como o Feast, o Tecton e o Hopsworks

construíram exatamente essa ponte entre o stream

de eventos e a serving layer do modelo. Elas

resolvem um problema clássico chamado training-

serving skew, que é quando as features usadas no

treino são calculadas de uma forma diferente das

features usadas na inferência em produção. Isso

mata modelos silenciosamente. O modelo funciona

no notebook e falha no mundo real.

Na prática, a arquitetura moderna combina um

stream processor como Flink ou Kafka Streams

para calcular features em janelas deslizantes, um

feature store de baixa latência como o Redis para

servir essas features em microsegundos, e um

componente de monitoramento para detectar

quando os valores começam a derivar do esperado,

o chamado feature drift.

�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Apache Arrow Flight SQL — O

protocolo que quer aposentar o ODBC

e move…

Existe uma guerra silenciosa acontecendo nos

bastidores da engenharia de dados, e ela não está

no nível das ferramentas que você usa todos os

dias. Ela está no nível de como essas ferramentas

se comunicam entre si. O nome dessa guerra é

Apache Arrow Flight SQL, e se você ainda não

ouviu falar, é hora de prestar atenção.

Por décadas, o ODBC e o JDBC foram os protocolos

padrão para conectar aplicações a bancos de

dados. Eles funcionam, mas foram projetados num

mundo onde transferir alguns milhares de linhas

por consulta era suficiente. Hoje, quando você quer

mover centenas de milhões de linhas entre um

DuckDB local, um Databricks na nuvem e um BI

como Tableau ou Superset, esses protocolos viram

um gargalo doloroso. Serialização de dados em

formatos legados, múltiplas conversões de tipo,

latência de rede com overhead desnecessário. O

resultado: você gasta mais tempo movendo dados

do que processando.

Arrow Flight SQL resolve isso de forma elegante.

Ele usa o Apache Arrow como formato de

transferência nativo, que é colunar e binário, sem

conversão intermediária. E usa o gRPC como

protocolo de transporte, o que traz paralelismo

real: múltiplos streams em paralelo, compressão

nativa, e zero cópias entre produtor e consumidor.

Na prática, benchmarks reais mostram ganhos de

dez a cinquenta vezes na velocidade de

transferência comparado ao JDBC em casos com

grandes volumes.

O que torna 2025 e 2026 o momento de olhar para

isso é a adoção em massa. DuckDB já suporta o

protocolo. Databricks tem o Arrow Flight SQL

integrado no seu conector. BigQuery tem suporte

experimental. E ferramentas de BI como Apache

Superset estão adotando como conector

preferencial. A indústria está convergindo.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.
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🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 7
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L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

OpenLineage & Marquez — O padrão

aberto que está unificando o

rastream…

Você sabia que a maioria das empresas que investe

pesado em dados não consegue responder a uma

pergunta aparentemente simples: de onde veio esse

número? Um dashboard quebra, um modelo de ML

começa a dar resultados estranhos, uma coluna

muda de tipo sem aviso — e a equipe passa horas,

às vezes dias, tentando rastrear a origem do

problema. É exatamente aí que entra o

OpenLineage.

OpenLineage é uma especificação aberta, criada

pela Astronomer em 2021 e hoje mantida pela

Linux Foundation, que define um padrão universal

para capturar lineage de dados — ou seja, o rastro

completo de como cada dado se origina, transita e

se transforma ao longo de pipelines. A grande

sacada não é a ideia em si, mas a padronização.

Antes do OpenLineage, cada ferramenta tinha seu

próprio jeito proprietário de emitir metadados de

linhagem. Airflow falava um dialeto, Spark outro,

dbt outro completamente diferente. Era um

zoológico de formatos.

Com o OpenLineage, qualquer ferramenta

compatível emite eventos no mesmo formato JSON

— chamados de RunEvents — descrevendo

entradas, saídas e transformações de cada job. E aí

entra o Marquez, o servidor de referência do

projeto, que recebe, armazena e serve esses

eventos como uma API de lineage consultável. Na

prática, você conecta seu Airflow com o provider

OpenLineage, liga seu dbt com o plugin

openlineage-dbt, e automagicamente o Marquez

começa a construir um grafo acíclico direcionado

mostrando exatamente como cada tabela depende

de qual pipeline.

A integração com ferramentas como DataHub,

OpenMetadata e Apache Atlas já está madura —

elas consomem eventos OpenLineage nativamente.

Isso significa que você não precisa mais escolher

entre lineage e catálogo: o mesmo rastro alimenta

ambos.

T É C N I C A S

Streaming vs Batch — A escolha que

define custo, latência e complexida…

Streaming versus Batch. Se você já trabalhou com

dados, já enfrentou essa escolha — e muita gente

ainda toma a decisão errada pela razão errada.

A lógica do batch é simples e antiga: você acumula

dados durante um período, digamos a noite toda, e

processa tudo de uma vez de madrugada. Barato,

simples de raciocinar, fácil de depurar. O Hadoop

nasceu assim. O Hive nasceu assim. A maioria dos

data warehouses corporativos ainda opera assim

hoje. E sabe de uma coisa? Para muitos casos de

uso, batch ainda é a escolha certa. Relatório

financeiro do fechamento do mês? Batch. ETL

pesado de reconciliação? Batch. Treino de modelo

com dados históricos? Batch.

O problema começa quando as empresas assumem

que streaming é sempre melhor porque é mais

moderno. Streaming exige que você pense

diferente desde a fundação. Com Kafka, Flink ou o

próprio Spark Structured Streaming, você está

lidando com janelas de tempo, watermarks,

exatamente uma vez ou pelo menos uma vez na

entrega de mensagens, estado distribuído que

precisa ser gerenciado — e tudo isso com uma

complexidade operacional muito maior e um custo

que cresce junto com o throughput.

O que está mudando em 2025 e 2026 é a

arquitetura Lambda dando lugar à Kappa e, mais

recentemente, ao que alguns chamam de

arquitetura Medallion reativa, onde você tem uma

camada de streaming para eventos críticos, mas

todo o resto segue sendo micro-batch com

intervalos de minutos, não de dias. O Databricks

usa isso internamente. O Google usa isso no

Dataflow com o modelo Apache Beam, que abstrai

se você está rodando batch ou streaming com

praticamente o mesmo código.

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.

🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.
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�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 8
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I A  &  M L  P I P E L I N E S

Bancos de Dados Vetoriais e RAG em

Produção — Quando a IA Começa a

Fal…

Existe um momento de virada em projetos de IA

onde você percebe que um modelo de linguagem

poderoso, sozinho, não é suficiente. Ele sabe muito

sobre o mundo geral, mas não sabe nada sobre a

sua empresa, seu produto, seus clientes. É aí que

entra a arquitetura RAG — Retrieval-Augmented

Generation — e com ela, os bancos de dados

vetoriais passam de curiosidade acadêmica para

infraestrutura crítica.

A ideia central é simples: em vez de tentar colocar

todo o conhecimento da sua organização dentro do

modelo, você mantém esse conhecimento externo,

indexado como vetores, e recupera apenas os

trechos relevantes no momento da consulta. O

modelo recebe o contexto certo na hora certa, e as

respostas ficam fundamentadas nos seus dados

reais.

Na prática, os players mais relevantes hoje são

Qdrant, Weaviate, Pinecone e Milvus. Cada um tem

suas nuances: o Qdrant é escrito em Rust,

extremamente performático e com ótimo suporte a

filtros híbridos — muito útil quando você precisa

combinar busca semântica com filtros de

metadados, como região, data ou categoria. O

Pinecone virou referência em managed service sem

atrito. Já o Milvus brilha em cenários de escala

massiva, open source e cloud-native.

O grande desafio em produção não é a busca em si

— é a qualidade do índice. Chunking mal feito,

embeddings desatualizados, falta de estratégia de

re-indexação quando os dados mudam: esses são os

bugs silenciosos que degradam a qualidade do RAG

ao longo do tempo. Uma boa prática é tratar o

pipeline de embeddings como um pipeline de dados

de primeira classe, com versionamento, testes e

monitoramento.

�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Apache Spark 4.0 — Quando o gigante

do processamento distribuído decid…

Apache Spark 4.0 chegou em 2025 com uma

promessa ousada: não apenas evoluir, mas

reimaginar o que significa processar dados em

escala. E o que mudou é mais profundo do que

parece à primeira vista.

Por mais de uma década, Spark dominou o

processamento distribuído. Mas o mundo mudou.

DuckDB e Polars mostraram que para muitos casos

de uso, você não precisa de um cluster inteiro. E os

grandes clouds passaram a oferecer ambientes

gerenciados tão otimizados que manter Spark por

conta própria virou um custo difícil de justificar. O

Spark 4.0 responde a esse cenário com mudanças

arquiteturais sérias.

A maior novidade está no novo DataFrame API

unificado. O Spark 4.0 elimina de vez a separação

que sempre causou confusão entre RDDs,

DataFrames e Datasets. Agora existe uma única

abstração coerente, com inferência de tipos mais

precisa e uma integração muito mais limpa com

Python e Arrow. Isso não é só estética de API — é

uma mudança que reduz bugs silenciosos em

pipelines complexos, especialmente quando você

mistura dados estruturados e semi-estruturados.

O segundo grande ponto é o suporte nativo a dados

variantes, aquele tipo de dado que ora vem como

JSON com um schema, ora vem diferente, ora vem

incompleto. Antes você precisava de esquemas

elásticos e muito tratamento manual. Agora o

Spark trata isso como cidadão de primeira classe.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.
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🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  4 9
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G O V E R N A N Ç A

Data Mesh — Quando a solução não é

mais um warehouse central, mas uma

…

Data Mesh — quando a solução não é mais um data

warehouse central, mas uma mudança de

mentalidade.

Durante anos, toda empresa que queria ser data-

driven seguiu o mesmo caminho: centralizar tudo.

Um grande lago de dados, uma equipe de

engenharia responsável por ingerir, transformar e

disponibilizar tudo para todo mundo. Funcionou por

um tempo. Mas à medida que as empresas

cresceram, esse modelo foi mostrando suas

rachaduras. Gargalos na engenharia central, dados

desatualizados, contexto perdido no processo de

ingestão e times de negócio dependentes de uma

fila que nunca diminui.

Foi nesse cenário que Zhamak Dehghani, em 2019,

apresentou o Data Mesh — não como uma

tecnologia, mas como uma filosofia de arquitetura

sociotécnica. A ideia central é radical: e se os dados

fossem tratados como produtos, de propriedade e

responsabilidade dos próprios domínios que os

geram?

No Data Mesh, a equipe de vendas não só produz

dados de vendas — ela é responsável por

disponibilizá-los com qualidade, documentação,

SLA e interface estável para o resto da

organização. Isso se chama ownership

descentralizado. Cada domínio se torna um

produtor de dados-produto.

�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

AWS Glue + Athena + Redshift

Spectrum — O Trio que Transforma S3

em Pl…

AWS tem três nomes que aparecem em quase toda

stack de dados moderna — Glue, Athena e Redshift

Spectrum — e a maioria dos times usa um ou dois

deles sem entender como os três conversam. Hoje

vamos mudar isso.

O AWS Glue é o motor de integração gerenciado da

Amazon. Ele tem dois papéis principais: o Glue

Data Catalog, que é basicamente um metastore

central onde você registra tabelas, esquemas e

partições do seu Data Lake no S3, e os Glue Jobs,

que são rotinas de ETL executadas em Apache

Spark gerenciado. Você escreve em Python ou

Scala, define as transformações, e a AWS cuida de

provisionar e escalar o cluster. Para times que não

querem operar Spark sozinhos, é uma excelente

saída. O custo é por DPU consumida, o que pode

surpreender no final do mês se os jobs não forem

bem ajustados.

O Athena entra como a camada de consulta. Ele usa

o Presto por baixo e permite que você faça queries

SQL direto nos arquivos do S3, sejam Parquet,

ORC, JSON ou CSV, sem mover um byte. O billing é

por terabyte escaneado, então particionamento e

compressão não são só boas práticas, são

sobrevivência financeira. Um filtro mal colocado

numa tabela sem partição pode custar caro.

O Redshift Spectrum é o irmão mais velho: ele

estende o Redshift tradicional para que suas

queries possam ler dados externos do S3 sem

precisar carregá-los no warehouse. A diferença em

relação ao Athena é que o Spectrum faz join entre

dados frios no S3 e dados quentes dentro do

Redshift no mesmo SQL, o que é muito poderoso

para arquiteturas híbridas.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.

🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.
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F E R R A M E N T A S

ClickHouse — O Banco de Dados que

Bota Petabytes para Correr em

Segund…

Imagine consultar um bilhão de linhas e receber a

resposta antes de terminar de levantar a xícara de

café. Isso não é exagero — é o ClickHouse em ação.

Desenvolvido originalmente pela Yandex em 2016

para processar os bilhões de eventos de clique do

seu buscador, o ClickHouse é um banco de dados

colunar orientado a OLAP, de código aberto,

projetado desde a base para velocidade analítica

extrema. Enquanto bancos tradicionais como

PostgreSQL guardam os dados linha a linha, o

ClickHouse os organiza coluna por coluna, o que

significa que uma consulta que soma apenas o

campo de receita não precisa nem tocar nos outros

cem campos da tabela. Resultado: leituras

sequenciais ultrarrápidas, compressão agressiva e

paralelismo brutal.

A arquitetura usa o conceito de MergeTree, uma

engine de armazenamento que grava dados em

partes compactadas e as mescla em background.

Isso permite ingestão massiva em tempo real sem

sacrificar performance de leitura. É possível inserir

milhões de linhas por segundo e, ao mesmo tempo,

responder queries analíticas complexas com

agregações, joins e window functions em

milissegundos.

Na prática, empresas como Cloudflare, Uber,

Spotify e Bloomberg usam ClickHouse para

monitoramento em tempo real, logs de aplicação,

métricas de produto e análise de comportamento

de usuários em escala. A versão gerenciada

ClickHouse Cloud, lançada em 2022 e hoje madura,

elimina a necessidade de gerenciar clusters

manualmente.

�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

I A  &  M L  P I P E L I N E S

MLflow & Observabilidade de Modelos

— O Controle de Versão que Seus Mo…

MLflow é uma das ferramentas mais subestimadas

no ecossistema de dados. Criado pela Databricks

em 2018 e hoje com mais de 19 mil estrelas no

GitHub, ele resolve um problema que todo time de

machine learning enfrenta em algum momento:

como rastrear, comparar, versionar e servir

modelos sem virar um caos?

Pensa no cenário clássico. Seu time treina vinte

variações de um modelo de churn. Cada cientista

usa um notebook diferente, salva os pesos em

pastas com nomes como

"modelo_final_v3_agora_vai.pkl", e ninguém sabe

qual foi o que performou melhor no teste de ontem.

MLflow resolve exatamente isso.

Ele tem quatro componentes principais. O MLflow

Tracking é o coração: você instrumenta seu código

com poucas linhas e ele registra automaticamente

os hiperparâmetros, métricas por época, artefatos e

até o ambiente Python usado. O MLflow Model

Registry é o repositório central onde os modelos

promovidos passam pelos estados de Staging,

Production e Archived com controle de versão e

anotações. O MLflow Projects padroniza o

empacotamento para reprodutibilidade. E o MLflow

Serving expõe qualquer modelo registrado como

API REST em segundos.

Mas em 2025, o que mudou de verdade é a camada

de observabilidade. O MLflow 2.x passou a integrar

com sistemas de monitoramento de drift de dados e

de modelo em produção. Você consegue agora logar

predições em tempo real, detectar quando a

distribuição dos dados de entrada se afasta do que

o modelo viu no treinamento, e criar alertas

automáticos. Isso fecha o loop do ciclo de vida do

modelo: do experimento ao monitoramento

contínuo.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.
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T É C N I C A S

Data Vault 2.0 — Modelagem que não

quebra quando o negócio muda

Data Vault 2.0 é uma das abordagens de

modelagem mais mal compreendidas e, ao mesmo

tempo, mais poderosas do mundo dos dados.

Enquanto o modelo estrela do Kimball dominou os

data warehouses por décadas com sua praticidade

e velocidade de consulta, o Data Vault propõe uma

filosofia diferente: construir uma fundação

histórica, auditável e altamente adaptável para o

seu data lake ou warehouse.

A estrutura central é simples mas elegante. Você

tem três tipos de tabela: os Hubs, que armazenam

as chaves de negócio — como ID de cliente, número

de pedido, código de produto — sem qualquer

atributo descritivo. Os Links, que modelam os

relacionamentos entre esses hubs, como a relação

entre um cliente e um pedido. E os Satellites, onde

vivem todos os atributos descritivos com histórico

completo de mudanças. Cada linha nos satellites

carrega um timestamp de carregamento e a chave

do registro de origem, tornando o rastreamento de

mudanças algo natural, não um esforço adicional.

O que muda no Data Vault 2.0 em relação à versão

original é a adição dos conceitos de carregamento

em paralelo com hash keys, integração nativa com

metodologias ágeis e a introdução do Business

Vault — uma camada intermediária onde regras de

negócio mais complexas são aplicadas antes da

entrega ao consumidor final.

Na prática, equipes que usam dbt com Data Vault

constroem pipelines que absorvem múltiplas fontes

sem quebrar a estrutura existente. Chegou uma

nova fonte de dados? Você adiciona hubs e links

sem tocar no que já existe. Mudou uma regra de

negócio? Você cria novos satellites sem deprecar os

anteriores.

�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

Microsoft Fabric — O fim do zoológico

de ferramentas Azure

Microsoft Fabric: a plataforma de dados que quer

acabar com o seu zoológico de ferramentas.

Durante anos, construir uma plataforma de dados

moderna na Azure significava orquestrar um

zoológico de serviços. Data Factory para ingestão,

Synapse Analytics para processamento, Power BI

para visualização, Azure ML para modelos, Data

Lake para armazenamento. Cada peça funcionava,

mas integrá-las era um trabalho de arquiteto sênior

e tinha custo de infraestrutura considerável.

Em 2025, a Microsoft levou o Fabric a sério — e o

ecossistema de dados percebeu.

O Fabric unifica tudo isso num único ambiente sob

o conceito de OneLake: um data lake único, multi-

cloud, que serve como base para todos os cargas de

trabalho. Você não precisa mais mover dados entre

serviços. O Power BI lê do mesmo OneLake que o

Spark processa, que o pipeline de ingestão escreve.

O dado existe uma vez e é consumido de múltiplas

formas.

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.

🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.
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L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

O Lakehouse Semântico — Quando IA

Começa a Entender Seus Dados de

Verd…

Tem um movimento silencioso acontecendo no

ecossistema de dados em 2026 que está mudando a

forma como construímos pipelines — e quem ainda

não prestou atenção vai se surpreender. Estamos

falando da ascensão do que a comunidade está

chamando de "lakehouse semântico": a fusão entre

a arquitetura lakehouse tradicional e camadas de

contexto semântico alimentadas por modelos de

linguagem. O conceito é simples de enunciar mas

poderoso na prática.

Imagine que você tem um Delta Lake ou Apache

Iceberg rodando no seu storage. Até aqui, nada

novo. O que está mudando é que plataformas como

o Databricks Unity Catalog, o Apache Atlas e até

soluções mais jovens como o DataHub em sua

versão mais recente começaram a incorporar

"semantic layers" com embeddings — ou seja, cada

tabela, coluna e métrica agora tem uma

representação vetorial. Isso significa que um

engenheiro pode perguntar em linguagem natural

"quais tabelas têm dados de receita por cliente do

último trimestre?" e o sistema encontra não apenas

por nome, mas por significado.

O impacto prático é enorme. Times de dados

gastam em média 30 a 40 por cento do tempo

apenas encontrando e entendendo dados

existentes. Com descoberta semântica, esse custo

cai drasticamente. Empresas como a Airbnb e o

LinkedIn já relataram ganhos reais com

abordagens similares em seus metadados.

Mas há um detalhe que poucos falam: a qualidade

dos embeddings depende diretamente da qualidade

das descrições e documentações que já existem no

seu catálogo. Catálogo bagunçado, semântica

bagunçada. O lixo entra, o lixo sai — agora em

forma de vetor.

�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

F E R R A M E N T A S

Apache Polars — O Fim da Era do

Pandas como Conhecemos

Por muito tempo, o Pandas foi sinônimo de

manipulação de dados em Python. Funciona, todo

mundo conhece, resolve. Mas tem um preço:

memória explode em datasets grandes, operações

lentas em mais de alguns milhões de linhas, e o GIL

do Python te sufoca quando você quer paralelismo.

E aí entra o Polars.

O Polars é uma biblioteca de DataFrames escrita

em Rust, com bindings para Python, que

reescreveu as regras do jogo. Ele usa uma engine

colunar baseada no Apache Arrow, executa queries

em paralelo de forma nativa, e tem uma API de

expressões lazy que lembra muito o conceito de

planos de execução de bancos de dados analíticos.

Você declara o que quer, ele otimiza antes de

executar.

Na prática, isso muda muito. Um pipeline que

processava um CSV de dois gigabytes em quarenta

segundos com Pandas, o Polars resolve em três.

Sem truques, sem distributed computing, rodando

numa única máquina. E com uso de memória até

quatro vezes menor, porque evita cópias

desnecessárias de dados graças ao modelo zero-

copy do Arrow.

A API lazy é o coração da coisa. Você escreve algo

como scan CSV, filtra, agrupa, seleciona colunas, e

só chama o collect no final. Nesse momento o

Polars analisa todo o plano, elimina colunas

desnecessárias, reordena operações, e empurra

predicados para o mais próximo possível da leitura.

É exatamente o que um banco de dados faz com

SQL, mas em Python, no seu notebook ou pipeline.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.
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🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  5 3
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G O V E R N A N Ç A

Data Lineage — O Mapa que Salva

Pipelines e Noites de Sono

Data Lineage. Rastreabilidade de dados. Esse é um

dos temas mais importantes — e mais

negligenciados — em arquiteturas de dados

modernas. E a razão pela qual times de engenharia

vivem apagando incêndios tem muito a ver com a

ausência dessa prática.

O problema começa de forma inocente. Um analista

muda uma coluna numa tabela de origem. Dias

depois, um dashboard crítico começa a mostrar

números errados. O CEO pergunta por que o

relatório de receita de ontem está diferente do de

anteontem. E aí começa a caçada: quem mudou o

quê, onde, quando, e como isso chegou até o

número final. Sem data lineage, essa investigação

pode levar horas ou dias. Com lineage, leva

segundos.

Data lineage é, essencialmente, o mapa completo

da jornada de um dado: de onde ele veio, por quais

transformações passou, quais pipelines o tocaram,

e onde ele finalmente chegou. É a genealogia dos

seus dados. Você consegue responder perguntas

como: esse campo de margem bruta vem de qual

tabela de origem? Quais dashboards vão ser

impactados se eu mudar essa coluna? Qual query

gerou esse número?

Existem dois níveis de lineage que você precisa

entender. O lineage de tabelas, que rastreia

dependências entre datasets inteiros — fulltable A

alimenta fulltable B que alimenta fulltable C. E o

lineage de colunas, muito mais granular e

poderoso, que rastreia uma coluna específica

através de todas as transformações. É a diferença

entre saber que o modelo de receita depende da

tabela de pedidos, e saber exatamente que o campo

receita bruta vem de price multiplicado por

quantity, depois filtrado por status equals

completed.

�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

I A  &  M L  P I P E L I N E S

Feature Stores — O elo perdido entre

dados e modelos de ML em produção

Feature Stores. Dois anos atrás esse termo soava

como jargão de empresas com cinquenta

engenheiros de machine learning. Hoje, times de

cinco pessoas estão adotando feature stores — e

por uma razão muito concreta: sem elas, machine

learning em produção vira um pesadelo de

inconsistência e retrabalho.

O problema central é o seguinte. Você treina um

modelo usando Python e pandas, calcula um monte

de features — média de compras nos últimos trinta

dias, taxa de cancelamento por categoria, recência

de engajamento — e o modelo vai para produção.

Aí, na hora de servir esse modelo em tempo real,

alguém precisa recalcular essas mesmas features.

E aí começa o drama: o cálculo no treino e o cálculo

em produção são feitos por times diferentes, em

linguagens diferentes, com dados ligeiramente

diferentes. O modelo performa mal não porque é

ruim — mas porque as features que ele recebe em

produção são diferentes das que ele viu no

treinamento. Esse fenômeno tem nome: training-

serving skew. E é um dos maiores vilões silenciosos

de projetos de ML.

A feature store resolve exatamente isso. Ela é um

sistema centralizado que armazena, versiona e

serve features de forma consistente — tanto para

treino quanto para inferência em tempo real. Você

define a feature uma vez, ela é computada uma vez,

e todos consomem a mesma coisa. A Uber foi uma

das pioneiras com o Michelangelo. O AirBnb

construiu o Chronon. E hoje o mercado tem opções

abertas como o Feast, o Hopsworks, e o Tecton,

além das features stores nativas do Vertex AI e do

SageMaker Feature Store na AWS.

O que ficou mais interessante em 2025 é a

integração nativa dessas ferramentas com pipelines

de streaming. Você define uma feature que é

calculada em tempo real a partir de um tópico

Kafka — e a feature store garante que tanto o

notebook de treinamento quanto a API de

inferência consumam exatamente o mesmo valor,

com point-in-time correctness. Isso é crítico em
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🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

modelos de fraude, recomendação e crédito, onde

usar um dado do futuro no passado arruína

qualquer avaliação.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.

🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  5 4
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C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

BigQuery — Do warehouse ao

ecossistema analítico unificado

BigQuery. Se você trabalha com dados em nuvem,

provavelmente já ouviu esse nome. Mas o que

muita gente não percebe é que o BigQuery de 2026

é uma besta completamente diferente do que era

há cinco anos. Hoje ele não é mais só um data

warehouse — ele é uma plataforma analítica

unificada que conecta engenharia de dados,

machine learning e business intelligence em um

único ecossistema gerenciado pelo Google.

Vamos começar pelo fundamento. O BigQuery usa

uma arquitetura de separação total entre

armazenamento e computação. Isso significa que

você não paga por capacidade reservada quando

não está consultando — você paga pelo que

consome. Na prática, uma query que lê dez

terabytes de dados pode custar menos de sessenta

reais, o que seria impensável com bancos de dados

tradicionais.

O que ficou ainda mais interessante nos últimos

ciclos é o BigQuery Omni. Ele permite rodar

queries em dados que estão no S3 da AWS ou no

Azure Data Lake sem mover nada. Essa é uma

virada conceitual enorme: sua camada analítica

vira agnóstica de cloud, e você elimina os custos

absurdos de egress que assombram qualquer

arquiteto de dados.

Tem mais. Com o BigQuery ML, você treina

modelos de regressão, classificação e até usa

modelos do Vertex AI direto em SQL. Sem Python,

sem Jupyter — apenas uma query SELECT. Para

times com analistas que não programam em

Python, isso democratiza machine learning de uma

forma que o mercado ainda está digerindo.

�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

F E R R A M E N T A S

DuckDB — SQL Analítico a 300km/h

Sem Servidor

Imagine que você tem um arquivo Parquet de dez

gigabytes no seu notebook. Nenhum cluster,

nenhum servidor, nenhuma configuração. E mesmo

assim você consegue rodar uma query analítica

complexa em menos de dois segundos. Isso não é

ficção científica — é DuckDB em ação.

DuckDB é um banco de dados analítico embutido,

open source, que roda diretamente no processo da

sua aplicação — sem servidor, sem daemon, sem

infraestrutura. Ele foi projetado do zero para

workloads OLAP: consultas que varrem colunas

inteiras, fazem agregações pesadas e precisam de

velocidade brutal. E ele entrega isso com uma

simplicidade desconcertante.

A arquitetura por trás dessa magia é columnar e

vetorizada. Ao contrário de bancos relacionais

clássicos que processam linha por linha, DuckDB

trabalha com vetores de dados — blocos de valores

da mesma coluna processados juntos. Isso explora

ao máximo as instruções SIMD do processador

moderno, o que significa que você está usando

literalmente todos os núcleos do seu CPU de forma

eficiente.

Na prática, você pode ler arquivos Parquet

diretamente do S3, do Google Cloud Storage, ou do

disco local sem nenhuma importação prévia. Você

pode fazer joins entre um CSV local e um Parquet

remoto numa única query SQL padrão. Você pode

usar DuckDB dentro do Python, do R, do Rust, do

Java — ele se integra onde você estiver.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.
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T É C N I C A S

CDC — Change Data Capture — De

Batch Noturno a Stream em Tempo

Real

Imagine que você tem um banco de dados em

produção com milhões de transações acontecendo a

cada segundo. Como você captura cada mudança —

cada inserção, atualização, exclusão — sem travar o

sistema e sem perder um único evento? A resposta

está numa das técnicas mais poderosas e

subestimadas da engenharia de dados: o Change

Data Capture, ou CDC.

O CDC é a arte de interceptar mudanças nos dados

no exato momento em que elas acontecem, em vez

de fazer varreduras periódicas inteiras numa

tabela. Em vez de rodar um "select star where

updated at maior que ontem" às três da manhã — o

que é lento, caro e cheio de edge cases — você lê o

log de transações do banco de dados. É como

escutar os batimentos cardíacos do banco em

tempo real, em vez de tirar uma foto e comparar.

A ferramenta que popularizou isso no mundo open

source é o Debezium, da Red Hat. Ele se conecta ao

binlog do MySQL, ao WAL do Postgres, ao redo log

do Oracle, e transforma cada operação em um

evento estruturado que vai direto para o Kafka. A

partir daí, esse stream de mudanças pode

alimentar um data warehouse, um cache, um índice

de busca, ou qualquer consumidor que precise de

dados frescos.

Um exemplo concreto: num e-commerce, cada

pedido que muda de status no banco PostgreSQL

de produção vira imediatamente um evento no

Kafka. O time de dados processa isso com Flink ou

Spark Structured Streaming e atualiza o painel de

operações em menos de um segundo. Zero ETL de

madrugada, zero lag de horas entre o que

aconteceu e o que o time vê.

�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

G O V E R N A N Ç A

Qualidade de Dados — O Problema

Invisível que Derruba Decisões de

Milh…

Existe um consenso silencioso no mundo dos dados:

a maioria das empresas não tem problema de

volume de dados. O problema real é que os dados

que elas possuem são de qualidade duvidosa. E pior

— ninguém sabe disso até que algo exploda.

Qualidade de dados não é apenas sobre "dado

errado". É um conceito multidimensional. Os

especialistas definem ao menos seis dimensões:

completude — todos os campos estão preenchidos?

— acurácia — o valor reflete a realidade? —

consistência — o mesmo dado em tabelas

diferentes concorda entre si? — pontualidade — o

dado chegou a tempo para ser útil? — unicidade —

há duplicatas que inflariam métricas? — e validade

— o formato e o domínio estão corretos?

Na prática, imagine um pipeline de vendas onde a

tabela de pedidos diz que um cliente comprou

R$500 reais, mas a tabela de faturamento registra

R$450. Qual você usa para o dashboard do CEO?

Esse tipo de inconsistência existe em praticamente

todos os data warehouses que vi sendo discutidos

em comunidades técnicas.

A resposta moderna para isso chama-se

observabilidade de dados. Ferramentas como Great

Expectations, Soda Core e Monte Carlo

implementam contratos de dados e verificações

automáticas em cada etapa do pipeline. No Great

Expectations, por exemplo, você define

expectativas como "a coluna receita deve ser

sempre positiva" ou "a tabela de clientes não pode

crescer mais de 20% em um dia" — e o pipeline

falha de forma controlada se alguma regra for

violada.

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.

🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.
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L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Apache Iceberg — A Guerra dos

Formatos que Vai Redefinir Seus

Lakehous…

Existe uma guerra silenciosa acontecendo no

coração dos lakehouses modernos — e o vencedor

vai definir como a humanidade armazena e consulta

petabytes de dados pelos próximos dez anos. O

campo de batalha são os formatos de tabela aberta,

e o nome que está saindo na frente com força total

em 2025 e 2026 é Apache Iceberg.

Por muito tempo, o data lake foi uma promessa

bonita que virou pesadelo operacional. Arquivos

Parquet jogados num bucket S3 sem nenhuma

garantia de consistência, sem suporte a

atualizações, sem histórico de versões. Cada leitura

era uma aventura. Cada pipeline que falhava no

meio deixava o lake num estado corrompido que

exigia horas de reprocessamento.

O Apache Iceberg muda esse jogo de forma

profunda. Ele adiciona uma camada de metadados

sobre os arquivos Parquet que transforma o lake

numa estrutura com propriedades ACID completas

— a mesma confiabilidade de um banco de dados

relacional, mas com a escala e o custo de

armazenamento do S3 ou GCS. Você pode fazer

update e delete em arquivos específicos sem

reescrever toda a tabela. Você tem time travel

nativo — basta consultar com um timestamp

específico e o Iceberg te devolve exatamente como

os dados estavam naquele momento. E o schema

evolution funciona de verdade, sem quebrar

pipelines que já existem.

O que tornou 2025 um ponto de inflexão foi a

adoção massiva. AWS, Google Cloud, Azure,

Snowflake, Databricks — todos anunciaram suporte

nativo. O Flink escreve diretamente em Iceberg

para streaming. O Spark, o Trino e o DuckDB leem

Iceberg sem configuração extra. O ecossistema

convergiu num ritmo raramente visto.

�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

T É C N I C A S

ELT & Pushdown Computing —

Transforme menos, empurre mais

Por muito tempo, o mundo dos dados viveu sob a lei

do ETL — Extrai, Transforma, Carrega. A ideia era

simples: pega os dados brutos, trata tudo em um

servidor intermediário, e só depois joga no destino

final. Fazia sentido quando os warehouses eram

caixas caras e frágeis, incapazes de processar

volumes grandes sem engasgar.

Mas o mundo mudou. E com ele surgiu o ELT —

Extrai, Carrega, Transforma — e uma técnica que

está no coração dessa revolução: o pushdown

computing.

A lógica é quase provocadora na sua simplicidade.

Em vez de transformar os dados antes de carregá-

los, você os joga brutos no destino e usa o poder

computacional do próprio warehouse ou lakehouse

para fazer as transformações. O BigQuery, o

Redshift, o Snowflake, o DuckDB — todos são

otimizados para processar petabytes em paralelo.

Por que desperdiçar esse poder e fazer o trabalho

pesado num servidor Python intermediário?

O pushdown vai além. Ele significa delegar ao

engine mais próximo dos dados a responsabilidade

de filtrar, agregar e transformar antes mesmo de

mover qualquer byte pela rede. O Spark faz isso

com predicate pushdown em Parquet e Iceberg. O

dbt faz isso com SQL compilado que roda direto no

warehouse. O Polars usa lazy evaluation para

empurrar as operações o mais fundo possível no

grafo de execução antes de materializar qualquer

resultado.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.
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🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  5 7
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F E R R A M E N T A S

Apache Airflow — O maestro invisível

que rege todos os seus pipelines …

Apache Airflow: o maestro invisível que rege todos

os seus pipelines de dados.

Se você já trabalhou com dados em qualquer

escala, sabe que o problema raramente é processar

os dados — é garantir que tudo aconteça na ordem

certa, na hora certa, com os erros tratados e com

visibilidade total do que está rodando. É

exatamente aí que o Apache Airflow se tornou a

escolha padrão de engenheiros de dados em todo o

mundo.

O Airflow funciona com um conceito elegante: você

define seus pipelines como DAGs — Directed

Acyclic Graphs — em Python puro. Um DAG é

simplesmente um grafo onde as tarefas têm

dependências entre si, sem ciclos. Isso significa que

você escreve código para dizer "rode a extração do

banco primeiro, depois a transformação no Spark,

depois carregue no warehouse, e só então dispare a

notificação para o time". Tudo isso com controle de

tentativas, alertas por e-mail, logs centralizados e

interface visual para acompanhar em tempo real.

O que faz o Airflow especial em 2025 e 2026 é a

maturidade do ecossistema. Existem providers

prontos para praticamente tudo: BigQuery,

Snowflake, dbt, Kubernetes, AWS S3, GCP Cloud

Storage, Databricks. Você não precisa escrever

integrações do zero — só configura e conecta. O

modo TaskFlow API, introduzido a partir da versão

2, deixou os DAGs muito mais limpos e pythônicos,

com decoradores como @dag e @task que

eliminam toneladas de boilerplate.

�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

GCP BigQuery ML + Vertex AI Pipelines

— Do warehouse ao modelo em prod…

Imagine um mundo onde o seu data warehouse não

apenas armazena e consulta dados — mas também

treina modelos de machine learning, gera previsões

e serve predições em escala, tudo dentro do mesmo

ambiente, sem mover uma única linha de dado para

outro sistema. Esse mundo existe, e se chama

BigQuery ML combinado com Vertex AI Pipelines.

O BigQuery ML foi uma aposta ousada do Google:

trazer o treinamento de modelos diretamente para

dentro do SQL. Com uma sintaxe simples como

CREATE MODEL, você consegue treinar regressões

lineares, modelos de classificação com XGBoost,

redes neurais via AutoML e até fazer inferência

com modelos importados do TensorFlow — tudo

sem sair do BigQuery, tudo usando a capacidade de

processamento massiva que o warehouse já tem.

Não há movimentação de dados, não há latência de

exportação, e o custo de inferência vira uma query

SQL.

Mas o jogo muda de nível quando você integra isso

com o Vertex AI Pipelines. Pense no Vertex AI

Pipelines como o Airflow do machine learning no

GCP: você define seu fluxo de treinamento como

um grafo de componentes — ingestão, feature

engineering, treinamento, avaliação e deploy — e o

Google cuida de escalar, versionar e monitorar cada

etapa automaticamente. Cada componente é

containerizado, auditável e reproduzível. Isso

resolve o maior pesadelo de times de ML: o "esse

modelo funcionava na semana passada, o que

mudou?".

Na prática, o padrão vencedor é este: dados brutos

chegam no BigQuery, passam por transformações

via dbt ou Dataform, alimentam um modelo

treinado diretamente no BigQuery ML para casos

simples, e casos mais complexos são empurrados

para um pipeline Vertex AI que busca as features já

processadas no mesmo warehouse. O resultado vira

uma tabela de predições de volta no BigQuery,

consumível por qualquer BI ou API.
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�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.

🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  5 8
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G O V E R N A N Ç A

Data Catalog — O Inventário que

Transforma Caos em Conhecimento

Organi…

Imagine entrar em uma biblioteca enorme, sem

catálogo, sem índice, sem nenhuma organização

aparente. Você sabe que o livro que precisa está ali

em algum lugar, mas pode levar horas até encontrá-

lo — e tem boa chance de desistir antes disso. É

exatamente assim que engenheiros e analistas de

dados vivem todos os dias em empresas sem um

catálogo de dados.

Um Data Catalog é muito mais do que uma lista de

tabelas. É o sistema nervoso da governança de

dados: ele registra onde cada dado mora, o que

significa, quem é responsável por ele, como foi

gerado e como se relaciona com outros dados.

Ferramentas como o Apache Atlas, o DataHub do

LinkedIn e o Atlan — que ganhou força enorme em

2025 — resolvem exatamente esse problema, mas

de formas bastante distintas.

O DataHub, por exemplo, foi construído para

funcionar como um grafo de metadados. Cada

dataset, cada pipeline, cada modelo de machine

learning, cada dashboard é um nó nesse grafo.

Você consegue rastrear: esse campo de receita

bruta no relatório do CFO veio de qual

transformação no dbt? Passou por qual job no

Airflow? Saiu de qual tabela no banco transacional?

Essa rastreabilidade é o que chamamos de lineage,

e ela muda completamente o jogo quando um dado

errado aparece em produção.

O Atlan foi mais longe e apostou na camada de

colaboração — é quase um Notion para dados.

Times de analytics definem glossários de negócio,

marcam tabelas como confiáveis ou obsoletas,

discutem diretamente no contexto do dado. Isso

reduz drasticamente o tempo perdido em reuniões

perguntando "qual é a fonte da verdade aqui?".

�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

T É C N I C A S

Modelagem Dimensional — As Estrelas

que Organizam o Caos dos seus

Dado…

Há uma verdade que todo engenheiro de dados

descobre cedo ou tarde: dados brutos não

respondem perguntas, eles só acumulam confusão.

Foi para resolver isso que Ralph Kimball, ainda na

década de 1990, propôs a modelagem dimensional

— e mais de trinta anos depois, ela continua sendo

a fundação sobre a qual análises de negócio são

construídas.

A ideia central é elegante. Você organiza seus

dados em torno de dois tipos de tabelas. As tabelas

fato guardam eventos mensuráveis — uma venda

realizada, um clique registrado, uma transação

processada. As tabelas dimensão descrevem o

contexto desses eventos — quem comprou, onde

estava, quando aconteceu, qual produto foi

envolvido. Juntas, elas formam o chamado esquema

estrela, com a tabela fato no centro e as dimensões

irradiando ao redor.

Na prática, isso se traduz em consultas que um

analista de negócio consegue escrever sozinho. Um

join entre a tabela de vendas e a dimensão de

tempo já responde quanto foi vendido por mês.

Adiciona a dimensão de produto e você tem a

quebra por categoria. É esse poder de composição

que faz a modelagem dimensional resistir ao

tempo.

No ecossistema atual, ferramentas como dbt

tornaram esse processo muito mais disciplinado.

Você define suas dimensões e fatos como modelos,

documenta a lógica em YAML, e o lineage aparece

automaticamente. BigQuery, Snowflake e Redshift

são otimizados exatamente para esse padrão de

query — joins largos e agregações sobre bilhões de

linhas.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.
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🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  5 9
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C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

Snowflake — Quando o Warehouse

Virou Plataforma de IA e Ninguém

Perceb…

Snowflake. Só o nome já é interessante — um floco

de neve único, imutável, impossível de replicar. E é

exatamente essa filosofia que fez a empresa virar

um dos maiores fenômenos da história do data

warehousing moderno. Mas em 2025 e 2026, a

pergunta que todo arquiteto de dados precisa

responder é: Snowflake ainda é só um warehouse,

ou ele virou um ecossistema inteiro?

A resposta curta é: ecossistema. E isso muda tudo.

A arquitetura original do Snowflake já era

revolucionária: separação total entre

armazenamento e computação, virtual warehouses

que escalam de forma independente, zero

manutenção de índices, partições automáticas com

micro-particionamento. Você simplesmente carrega

os dados e consulta. A mágica acontece por baixo.

Isso sozinho já conquistou engenheiros que viviam

sofrendo com vacuums no Redshift ou resharding

manual em outros bancos.

Mas o que mudou nos últimos dois anos foi a

camada de plataforma. Snowpark trouxe Python,

Java e Scala rodando diretamente dentro do

Snowflake, sem mover dados para fora. Você

escreve DataFrames em Python e a execução

acontece nos virtual warehouses, aproveitando

toda a elasticidade da plataforma. Snowpark ML foi

além: feature engineering, treinamento e serving

de modelos, tudo dentro do mesmo ambiente. Isso

elimina uma das maiores dores de cabeça da

engenharia de machine learning: o movimento

desnecessário de dados entre sistemas.

�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

F E R R A M E N T A S

Trino — Query Federation — Consulte

tudo de uma vez, sem mover um byte

Trino. Esse nome pode não ser o mais famoso no

mundo dos dados, mas por trás dele está uma das

ideias mais poderosas que existem em arquitetura

analítica: a federação de consultas. O conceito é

elegante e assustador ao mesmo tempo. E se você

pudesse fazer um único SELECT que vai buscar

dados no S3, no PostgreSQL, no MongoDB, no

Cassandra e no BigQuery — tudo junto, num único

resultado, sem mover um byte para lugar nenhum?

Isso é Trino. Originalmente nasceu dentro do

Facebook em 2012 como PrestoDB, projetado para

substituir o Hive em consultas interativas sobre o

Hadoop. O projeto evoluiu, ganhou uma bifurcação

chamada PrestoSQL, que em 2021 foi renomeada

para Trino. Hoje ele é o motor de query federation

mais robusto do ecossistema open source, e

empresas como Lyft, Netflix, LinkedIn e Shopify

processam petabytes por dia com ele.

A grande mágica do Trino está no seu modelo de

conectores. Cada fonte de dados — seja ela

relacional, NoSQL, objeto ou streaming — é

acessada por um conector plugável. O otimizador

de consultas do Trino sabe onde empurrar o

máximo de trabalho para a fonte, usando pushdown

de predicados e projeções. Isso significa que

quando você filtra por data numa tabela do Iceberg

no S3, o Trino não traz tudo para a memória e filtra

depois. Ele instrui o storage layer a devolver

apenas o que importa.

Em 2025 e 2026, o Trino ganhou duas evoluções

críticas. A primeira é o suporte nativo a tabelas

Iceberg com branch e tag, o que permite time

travel diretamente nas queries federadas. A

segunda é a integração com Open Policy Agent

para controle de acesso centralizado entre

múltiplas fontes, resolvendo um dos maiores

pesadelos de governança em arquiteturas

federadas.

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.
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🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  6 0
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G O V E R N A N Ç A

Data Contracts — O acordo formal que

evita o caos de pipeline

Data Contracts. Dois termos simples que estão

mudando silenciosamente a forma como equipes de

dados se comunicam, colaboram e evitam aquele

caos clássico de descobrir, na véspera do trimestre,

que o pipeline quebrou porque alguém mudou o

schema sem avisar ninguém.

Um Data Contract é essencialmente um acordo

formal entre quem produz dados e quem os

consome. Parece óbvio, mas a maioria das

empresas opera sem isso. Os dados chegam de uma

API, de um microserviço, de uma tabela de

operação. O time de analytics consome, modela,

constrói dashboards. E então, um belo dia, o

produtor adiciona um campo, remove outro, muda

um tipo de data pra timestamp — e tudo que estava

funcionando vai por água abaixo.

O Data Contract resolve exatamente esse

problema. Ele define, de forma explícita e

versionada, o que é prometido: quais campos

existem, quais são os tipos, qual é a frequência de

atualização, quais são as garantias de qualidade, o

que pode mudar e com qual aviso prévio. E mais

importante: ele é tratado como código. Versionado

no Git, revisado em pull request, testado

automaticamente.

A ferramenta que mais popularizou isso é o

schemata, criada por Chad Sanderson, ex-Convoy.

Mas hoje existe um ecossistema crescendo rápido.

O projeto open source Data Contract CLI, da Innoq,

permite definir contratos em YAML e validar dados

reais contra eles. Empresas como PayPal e Walmart

já operam com contratos de dados em produção

como garantia de SLA entre times.

�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

T É C N I C A S

Event Sourcing em Pipelines de Dados

— Quando o histórico vira a fonte…

A maioria dos sistemas de dados foi construída

para responder uma pergunta: qual é o estado

atual desse registro? O cliente tem saldo X. O

estoque é Y. O pedido está em Z. Mas essa

abordagem esconde algo perigoso — ela apaga o

caminho. Você vê onde chegou, mas não como

chegou lá.

Event Sourcing inverte essa lógica. Em vez de

persistir o estado final, você persiste cada evento

que aconteceu. O saldo do cliente não é um

número; é a soma de todos os depósitos, saques e

taxas que ocorreram ao longo do tempo. O modelo

não guarda o resultado — ele guarda a história.

Isso muda tudo em pipelines de dados. Com Event

Sourcing, você consegue reconstruir o estado do

sistema em qualquer ponto do tempo. Quer saber

como estava o estoque ontem às 14h27? Você faz o

replay dos eventos até aquele timestamp. Isso é

impossível num sistema tradicional que só guarda o

último valor.

Na prática, tecnologias como Apache Kafka, AWS

Kinesis e Redpanda foram construídas exatamente

em torno dessa ideia — o log imutável de eventos

como fonte de verdade. E quando você combina

Event Sourcing com ferramentas como Materialize

ou Apache Flink, você pode derivar views

materializadas em tempo real que evoluem

conforme os eventos chegam, sem reprocessar tudo

do zero.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.



8 6

Q U I C K  R E A D S  —  P G  6 1



8 7

T É C N I C A S

Dados para LLMs — Como Modelar e

Preparar o que sua IA Vai Consumir

de…

Tem uma pergunta que poucos engenheiros de

dados se fazem quando a equipe decide adotar um

LLM: como os meus dados precisam estar

estruturados para que esse modelo realmente

funcione bem? E a resposta, quando ela vem,

costuma chegar tarde demais — depois de meses

de ingestão mal planejada, embeddings gerados de

dados sujos e pipelines de RAG que entregam

respostas irrelevantes porque a fonte era um caos.

A modelagem de dados para inteligência artificial

generativa é uma disciplina que está nascendo

agora, na prática, nos projetos reais. Ela parte de

um princípio simples mas poderoso: LLMs

consomem contexto, não schemas. Isso muda tudo.

No warehouse tradicional, você normaliza para

evitar redundância. Nos pipelines de IA, você

frequentemente desnormaliza de propósito — você

quer que o chunk de texto que vai para o modelo

carregue o máximo de contexto possível dentro de

si mesmo.

Pensa num sistema de suporte ao cliente. Numa

modelagem relacional clássica, você tem tabela de

tickets, clientes, produtos, histórico de interações

— tudo separado, com joins. Para alimentar um

LLM com RAG, você vai querer um documento

enriquecido: um bloco de texto que já diz quem é o

cliente, qual produto ele usa, há quanto tempo é

cliente, qual o histórico recente — tudo junto,

contextualizado, pronto para virar embedding.

Isso não significa abandonar o warehouse. Significa

criar uma camada de preparação semântica acima

dele. Ferramentas como dbt combinadas com

pipelines de embedding e armazenamento vetorial

como pgvector ou Qdrant fazem exatamente esse

papel. A transformação deixa de ser só SQL e passa

a incluir geração de representações semânticas.

�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

I A  &  M L  P I P E L I N E S

Geração de Dados Sintéticos —

Quando Seus Modelos Precisam de

Dados qu…

Imagine que você está construindo um modelo de

detecção de fraude em cartões de crédito. O

problema: eventos de fraude são raros, talvez um

em cada mil transações. Seu dataset é

desbalanceado, seu modelo aprende a dizer "não é

fraude" em quase tudo e ainda acerta 99,9% do

tempo. Uma catástrofe estatística disfarçada de

sucesso.

A resposta para esse cenário é a geração de dados

sintéticos, e ela está amadurecendo a uma

velocidade impressionante em 2026. A ideia central

é simples: criar dados artificiais que preservam as

propriedades estatísticas e estruturais dos dados

reais sem expor nenhuma informação sensível de

pessoas reais.

As abordagens são variadas. GANs, as redes

adversariais generativas, foram pioneiras mas são

notoriamente difíceis de treinar. Hoje, modelos

baseados em difusão e transformers estão

dominando o espaço. Ferramentas como Gretel.ai,

Mostly AI e o YData Synthetic oferecem APIs

prontas para gerar tabelas sintéticas com

correlações preservadas, distribuições respeitadas

e até relacionamentos entre chaves primárias e

estrangeiras.

O caso de uso vai muito além do

desbalanceamento. Equipes de dados que precisam

compartilhar datasets entre times sem violar LGPD

ou GDPR estão usando síntese como uma camada

de privacidade nativa. Em vez de anonimização que

quebra correlações, você gera uma versão sintética

fiel o suficiente para desenvolvimento e teste mas

sem nenhum dado real por trás.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.

🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.
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🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  6 2
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G O V E R N A N Ç A

Data Observability — Pare de Ser o

Último a Saber que Seus Dados

Estão…

Imagine que você acorda de manhã, acessa o

dashboard da sua empresa e os números de receita

do dia anterior simplesmente somem. Ou pior:

aparecem, mas completamente errados. Ninguém

foi notificado. Nenhum alerta disparou. O pipeline

rodou, os dados chegaram, mas estavam quebrados

— e ninguém sabia.

Esse é o pesadelo que a Observabilidade de Dados

quer acabar.

Enquanto a observabilidade de software, com

métricas, logs e traces, já é uma prática

consolidada em engenharia, a observabilidade de

dados está emergindo agora como a disciplina que

aplica essa mesma filosofia ao mundo dos pipelines,

tabelas e datasets. O princípio é simples: se você

não está monitorando seus dados com a mesma

seriedade com que monitora suas aplicações, você

está operando no escuro.

As cinco dimensões clássicas da observabilidade de

dados são: frescor, volume, esquema, distribuição e

linhagem. Frescor responde "esse dado é recente o

suficiente?" — uma tabela que deveria atualizar a

cada hora mas parou há seis horas é um incidente

silencioso. Volume monitora se a quantidade de

registros faz sentido — uma partição com zero

linhas quando esperava um milhão é um alerta

crítico. Distribuição detecta quando os valores

começam a derivar — uma coluna de preços que

tinha média de cem reais ontem e hoje tem média

de zero é, no mínimo, suspeita.

�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

F E R R A M E N T A S

Prefect vs Airflow — A Nova Geração

de Orquestração que o Mercado Está…

Prefect. Esse nome pode soar estranho para quem

cresceu no mundo do Apache Airflow, mas ele

carrega uma promessa ousada: ser a orquestração

de pipelines que você queria que o Airflow fosse

desde o início.

Durante anos, o Airflow dominou a orquestração de

dados. Ele foi construído pelo Airbnb em 2014,

quando o mundo ainda não sabia direito o que

estava fazendo com dados. A proposta era simples:

defina suas tarefas como um grafo acíclico dirigido

em Python e deixe o agendador cuidar do resto.

Funcionou. Por muito tempo. Mas o tempo cobrou

sua fatura.

Com o Airflow, qualquer mudança no código de um

DAG pode quebrar execuções históricas. Os logs

ficam espalhados. A UI, por mais que tenha

melhorado, ainda exige configuração pesada. E o

modelo de deployamento, baseado em instâncias

centralizadas, não escala bem em ambientes

modernos com múltiplos times e centenas de

pipelines dinâmicos.

O Prefect nasceu para resolver isso de outra forma.

A ideia central é que qualquer função Python pode

se tornar um fluxo ou uma tarefa apenas com um

decorador, sem reestruturar o código. Você escreve

Python normal, o Prefect cuida da observabilidade,

dos retries, do estado de cada execução e da

integração com cloud. A versão dois do Prefect,

chamada Prefect 2.0 ou Prefect Orion, adotou um

modelo de servidor híbrido: a lógica de execução

fica no ambiente do cliente, enquanto a

orquestração e o monitoramento ficam em nuvem.

Isso elimina um dos maiores pontos de dor do

Airflow: gerenciar a infraestrutura do próprio

orquestrador.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.
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T É C N I C A S

Zero-Copy Architecture — Quando

Mover Dados Virou Coisa do Passado

Durante anos, o maior pecado dos pipelines de

dados foi discreto, silencioso e extremamente caro:

copiar dados. Você extrai do Salesforce, carrega no

S3, transforma no Spark, replica para o warehouse,

copia de novo para o BI, e no final tem cinco

versões do mesmo dado espalhadas em cinco

sistemas diferentes, com cinco momentos distintos

de atualização e cinco fontes potenciais de

inconsistência.

A arquitetura zero-copy chegou para desfazer esse

ciclo. A ideia central é elegante: em vez de mover

os dados, você compartilha o ponteiro para onde

eles estão. O Snowflake Data Sharing faz

exatamente isso — uma conta compartilha uma

tabela viva com outra conta, sem duplicar um único

byte no storage. O receptor enxerga os dados em

tempo real, direto do mesmo arquivo físico. A

BigQuery Analytics Hub funciona com a mesma

lógica, permitindo que organizações publiquem

datasets vivos no marketplace interno ou externo,

consumidos diretamente sem pipeline

intermediário.

Com Apache Iceberg, isso ficou ainda mais

poderoso. O Iceberg REST Catalog permite que

múltiplos engines — Spark, Trino, DuckDB, Flink —

leiam e escrevam na mesma tabela sem copiar

nada, coordenados apenas por metadados de

snapshots. É como vários times de desenvolvimento

trabalhando no mesmo repositório Git, cada um na

sua branch, sem precisar duplicar o código-fonte.

Na prática, isso transforma a arquitetura de dados.

Você para de pensar em pipelines de replicação e

começa a pensar em contratos de acesso. Quem

pode ler o quê, com que freshness garantida, com

que SLA de latência. O custo de computação cai, o

tempo entre produção e consumo dos dados

encolhe, e a rastreabilidade melhora porque há um

único objeto físico com um único histórico de

mudanças.

�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

G O V E R N A N Ç A

Data Privacy Engineering —

Conformidade Não é Burocracia, É

Arquitetur…

Existe uma tensão crescente em todo time de dados

hoje: de um lado, a pressão para colecionar mais

dados, cruzar mais fontes, enriquecer mais perfis.

Do outro lado, LGPD, GDPR, CCPA e uma fila

crescente de regulações ao redor do mundo

exigindo que você saiba exatamente o que tem,

onde está, quem acessa, e como deletar quando o

usuário pedir. A maioria das empresas resolve isso

com formulários, políticas PDF e um jurídico que

reza todo dia. Mas tem uma forma mais sólida e

escalável de encarar esse problema: tratando

privacidade como engenharia, não como

compliance.

Data Privacy Engineering é a disciplina que coloca

controles técnicos na arquitetura desde o início. O

conceito central é o Privacy by Design: antes de

modelar uma tabela, você já decide quais campos

são PII, dados sensíveis, dados de saúde — e

encapsula isso em metadados que os sistemas

downstream respeitam automaticamente. Com dbt,

por exemplo, você pode taggear colunas como

`pii_email` ou `sensitive_cpf` diretamente no

schema.yml, e depois usar políticas de acesso no

Snowflake ou BigQuery para restringir quem pode

ver o dado bruto versus o dado mascarado ou

tokenizado.

A tokenização é uma técnica poderosa aqui. Ao

invés de armazenar o CPF real no seu data

warehouse, você guarda um token opaco e mantém

o mapeamento token-CPF num vault separado com

acesso controlado. Pipelines de analytics operam

sobre tokens, nunca sobre o dado real. Se o

warehouse vazar, o que sai é inútil sem o vault.

Ferramentas como Vault do HashiCorp e soluções

nativas de clouds como AWS Macie e GCP DLP

automatizam grande parte desse processo de

descoberta e proteção.

Outro pilar fundamental é o Data Retention

Automation. Saber onde um dado vive não basta —

você precisa de pipelines que executem deleção ou

anonimização automática quando um titular exerce
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🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

o direito ao esquecimento ou quando o prazo de

retenção expira. Com Apache Hudi ou Iceberg,

você pode implementar row-level deletes de forma

eficiente sem reescrever tabelas inteiras.

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.

🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  6 4
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T É C N I C A S

Schema Evolution & Schema Registry

— Seu Pipeline Vai Quebrar. A Quest…

Existe um problema silencioso que toda equipe de

dados eventualmente encontra. Um dia, um sistema

upstream muda o nome de um campo. Ou adiciona

uma coluna nova. Ou — o pesadelo — remove uma

que todo mundo usava. Seu pipeline quebra. Seu

dashboard some. E você descobre o problema não

na hora em que aconteceu, mas na reunião com o

CEO, quando o número não bate.

Esse é o problema de Schema Evolution, e entender

como enfrentá-lo é a diferença entre uma

plataforma de dados frágil e uma verdadeiramente

resiliente.

Schema Evolution é a capacidade de um sistema

absorver mudanças no formato dos dados sem

quebrar os consumidores existentes. Parece

simples até você ter dezenas de producers

mandando dados para o Kafka ou S3, e cinquenta

consumidores downstream esperando um contrato

que ninguém documentou formalmente.

É aqui que entra o Schema Registry, popularizado

pela Confluent no ecossistema Kafka, mas hoje

disponível em diversas formas para formatos como

Avro, Protobuf e JSON Schema. A ideia central é

elegante: antes de um producer publicar dados, ele

registra o schema num serviço centralizado. O

consumer valida o que recebe contra esse schema.

Mudanças incompatíveis são bloqueadas.

Mudanças compatíveis, como adicionar um campo

com valor padrão, passam sem quebrar nada.

�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

Cloudflare R2 + Workers Analytics

Engine — Quando a Análise de Dados

A…

Pensa comigo: toda a evolução da engenharia de

dados nos últimos vinte anos foi sobre centralizar.

Centralizar dados num warehouse, num lakehouse,

numa plataforma única. Faz sentido, mas carrega

um custo que a gente naturalizou demais — a

latência e o preço de trafegar dados de volta para o

centro antes de qualquer análise. A Cloudflare está

fazendo uma aposta diferente, e vale a pena

entender o que ela significa.

O Cloudflare R2 é um object storage compatível

com o protocolo S3, mas com uma diferença que

parece pequena até você calcular a conta: zero taxa

de egress. Isso mesmo, você não paga para retirar

dados do R2. Num momento em que empresas

gastam fortunas movendo dados entre regiões e

provedores cloud, isso já seria suficiente para uma

reflexão séria. Mas a Cloudflare foi além.

O Workers Analytics Engine é um banco de dados

de série temporal distribuído pelos mais de

trezentos pontos de presença da rede Cloudflare no

mundo. Você escreve eventos analíticos

diretamente de um Worker, que é executado no

edge — a poucos milissegundos do usuário final —

e esses dados ficam disponíveis para consulta via

SQL em tempo real, sem infraestrutura para

provisionar, sem cluster para gerenciar.

Na prática, isso abre uma arquitetura antes

impossível para equipes pequenas: telemetria de

produto em escala global, com baixa latência de

escrita e consulta SQL direta, sem precisar de um

Kafka, sem um Redshift, sem um pipeline complexo

no meio do caminho.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.
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F E R R A M E N T A S

Mage.ai — O Orquestrador que Uniu

Dados e IA Num Só Pipeline

Mage.ai. O nome pode soar como mágica, mas o

que esse orquestrador entrega é bem real: uma

nova filosofia de construir pipelines de dados e de

machine learning que desafia tudo que o Airflow

ensinou ao mercado na última década.

Durante anos, o modelo dominante de orquestração

foi baseado em DAGs estáticos, Python verboso, e

uma separação clara entre o código de definição e

o código de execução. O Airflow foi genial para seu

tempo, mas nasceu numa era onde dados e IA ainda

viviam em mundos separados. O Mage surge

exatamente nesse ponto de ruptura.

A proposta central do Mage é o pipeline como

blocos interativos. Cada etapa, seja ingestão,

transformação ou exportação, vive num bloco

independente que pode ser executado, testado e

modificado isoladamente. É como se o Jupyter

Notebook tivesse se casado com um orquestrador

de produção. Você escreve o código, vê o resultado

imediatamente, e o Mage cuida da dependência

entre blocos, da execução paralela e do retry

automático.

Mas o que realmente diferencia o Mage em 2025 e

2026 é sua integração nativa com fluxos de

machine learning. Você pode ter no mesmo pipeline

um bloco que carrega dados do S3, outro que

chama uma API de feature store, um terceiro que

treina um modelo leve com scikit-learn ou XGBoost,

e um último que empurra o resultado para um

banco vetorial. Tudo isso com interface visual, mas

com código real por baixo.

�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

G O V E R N A N Ç A

Data Stewardship & Data Ownership —

Quem É o Dono Desse Dado? A

Pergun…

Existe uma pergunta que toda empresa de dados

acaba enfrentando na hora errada: quem é o dono

desse dado? Não no sentido jurídico ou técnico,

mas no sentido operacional. Quem garante que ele

está correto? Quem autoriza o acesso? Quem

decide o que acontece quando ele muda de formato

ou de dono de sistema? Essa questão tem nome

dentro da governança moderna, e o nome é Data

Stewardship.

Um Data Steward não é um engenheiro de dados,

embora precise entender pipelines. Não é um

analista, embora viva dentro dos dados. É a pessoa,

ou o papel, responsável por cuidar de um domínio

de dados como se fosse um produto valioso da

empresa. E é exatamente isso que ele é.

Na prática, o stewardship se organiza em torno de

domínios de dados: cliente, produto, transação,

evento. Cada domínio tem um dono técnico,

geralmente um time de engenharia, e um dono de

negócio, que entende o significado e os impactos

daqueles dados nas decisões. Quando essa dupla

funciona, a qualidade de dados deixa de ser só um

problema de pipeline e vira uma responsabilidade

compartilhada.

Ferramentas como DataHub, Atlan e Alation

permitem formalizar esse processo: você associa

um steward a cada tabela, define políticas de

acesso, documenta o glossário de negócio e

rastreia quem consumiu o quê. O catálogo deixa de

ser só inventário e vira contrato social entre quem

produz e quem consome dados.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.

🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.
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F E R R A M E N T A S

Apache DataFusion — O Motor

Embarcado que Está Reinventando a

Infraest…

Apache DataFusion. Se você nunca ouviu esse

nome, prepare-se, porque ele vai aparecer muito no

seu radar nos próximos meses.

DataFusion é o motor de execução de queries da

Apache Arrow. Em termos simples, é um engine

SQL analítico escrito em Rust, extremamente

rápido, embebível, e que roda dentro de qualquer

processo sem precisar de servidor, JVM ou

infraestrutura externa. É o coração que bate dentro

de ferramentas que você provavelmente já usa,

como o próprio DuckDB inspirou, o InfluxDB 3.0, o

Ballista, e várias implementações de lakehouse

emergentes.

O que torna o DataFusion especial é sua

arquitetura modular. Você pode substituir o parser,

o planejador, os operadores físicos — tudo é

extensível. Isso significa que qualquer empresa

pode construir seu próprio engine analítico

especializado em cima dele, sem reinventar a roda.

E é exatamente isso que está acontecendo: startups

e projetos open source estão usando DataFusion

como base para criar databases de nicho, do

geoespacial ao séries temporais.

Na prática, com DataFusion você escreve SQL ou

usa a API em Rust ou Python via datafusion-python

e processa arquivos Parquet, CSV, Arrow IPC

diretamente no seu processo. Zero round trips de

rede. A performance é competitiva com DuckDB em

muitos benchmarks, e a extensibilidade vai além.

�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

T É C N I C A S

HTAP — Transacional e Analítico no

Mesmo Banco: A Fronteira que Está

D…

Durante décadas, o mundo dos dados viveu dividido

em dois territórios distintos: de um lado, os bancos

transacionais, os famosos OLTP, rápidos para

gravar e atualizar, mas lentos para analisar. Do

outro lado, os warehouses analíticos, os OLAP,

lentos para escrever mas poderosos para agregar

milhões de linhas. E no meio disso, engenheiros

construindo pipelines para mover dados de um

mundo ao outro.

Mas 2025 e 2026 estão apagando essa fronteira. A

arquitetura HTAP, que significa Hybrid

Transactional and Analytical Processing, propõe

exatamente isso: o mesmo banco que recebe suas

transações em milissegundos também é capaz de

rodar análises complexas em tempo real sobre

esses mesmos dados, sem replicação, sem delay,

sem o clássico ETL noturno.

Isso não é teoria. O TiDB, banco open source de

origem chinesa, já implementa isso há anos com

uma abordagem inteligente: ele mantém os dados

em dois formatos internamente, row store para

transações e column store para análises,

sincronizando tudo de forma transparente. O

Google Spanner evoluiu na mesma direção. O

SingleStore, muito popular em fintechs americanas,

também. E a própria AWS anunciou movimentos no

Aurora DSQL que apontam para essa convergência.

Na prática, o impacto é enorme. Imagine um

sistema de detecção de fraude que não precisa

esperar o batch da madrugada: ele consulta dados

que foram gravados há segundos e já roda um

modelo analítico por cima. Ou um dashboard de

operações que reflete exatamente o estado atual do

sistema produtivo, sem defasagem.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.
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L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Apache Iceberg v3 & Puffin Files —

Queries de Bilhões de Linhas em Seg…

Apache Iceberg v3 e os arquivos Puffin — parece

nome de personagem de desenho animado, mas é

uma das evoluções mais importantes que o

ecossistema de dados abertos viu nos últimos dois

anos.

Vamos por partes. O Apache Iceberg já é

amplamente conhecido como o formato de tabela

aberta que resolveu o problema de atualizações e

deleções em lakehouses — aquele pesadelo que o

Parquet puro jamais conseguiu endereçar bem.

Mas a versão 3, que chegou com força ao mercado

em 2025, trouxe algo que passa despercebido em

boa parte das discussões técnicas: os Puffin files,

um formato auxiliar de estatísticas avançadas que

transforma completamente a performance de

consultas analíticas.

Puffin files são arquivos de metadados compactos

que armazenam estruturas como sketches de Theta

e HyperLogLog diretamente associadas às tabelas

Iceberg. Na prática, isso significa que uma consulta

como "quantos usuários únicos acessaram essa

feature no último trimestre" pode ser respondida

lendo alguns kilobytes de metadados, sem varrer

uma única linha da tabela real. O mecanismo de

query — seja Trino, Spark ou DuckDB com suporte

Iceberg — consulta os Puffin files primeiro e só vai

aos dados brutos quando absolutamente

necessário.

O impacto no mundo real é brutal. Times que

tinham queries de distinct count rodando por

minutos em tabelas de bilhões de linhas passaram a

obter resultados em segundos, sem alterar uma

linha de código de negócio. Basta regenerar os

índices Puffin via compaction jobs no Spark ou via

Nessie catalog.

�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

G O V E R N A N Ç A

Governança Ativa com IA — O Catálogo

que Age Antes do Estrago Acontece…

Durante anos, governança de dados foi sinônimo de

burocracia: formulários, aprovações manuais,

reuniões de comitê onde ninguém sabia direito

quem era o dono do dado. O resultado? Catálogos

lindos que ninguém usava, políticas que existiam no

papel mas não no pipeline.

Em 2026, esse modelo está morrendo. E o que está

surgindo no lugar tem um nome: governança ativa

com inteligência artificial.

A diferença é fundamental. Governança passiva

documenta o que aconteceu. Governança ativa

intervém enquanto o dado ainda está se movendo.

Ferramentas como Atlan, Alation com IA nativa, e o

próprio DataHub com sua camada de automação

estão começando a fazer algo que antes era

impensável: classificar dados automaticamente

assim que chegam no catálogo, detectar anomalias

de qualidade em tempo real no momento da

ingestão, e bloquear ou alertar sobre acessos

suspeitos a dados sensíveis antes que o dado

chegue no dashboard errado.

O mecanismo central é o que a indústria está

chamando de metadata intelligence. Em vez de um

engenheiro humano precisar marcar manualmente

que aquela coluna contém CPF ou email, modelos

de linguagem treinados com contexto de schema,

nomes de colunas e amostras de dados fazem isso

automaticamente, com alta precisão e em escala. O

Databricks Unity Catalog já tem essa

funcionalidade em preview. O BigQuery Data

Catalog avançou bastante nessa direção.

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.

🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.
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C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

Multi-Cloud Data Strategy — Seus

Dados Estão Presos em Uma Nuvem —

E V…

Multi-cloud para dados não é modismo. É uma

resposta arquitetural ao mundo real, onde

nenhuma empresa grande vive inteiramente em um

só provedor. Mas fazer dados funcionarem bem em

múltiplas nuvens é um dos problemas mais

subestimados da engenharia moderna.

O problema começa no armazenamento. Mover

dados entre AWS, GCP e Azure custa dinheiro,

custa latência e cria dependências invisíveis. A

resposta mais inteligente do ecossistema foi

padronizar em formatos abertos, como Apache

Iceberg e Delta Lake, combinados com object

storage genérico como S3, GCS ou ADLS. Com isso,

o dado fica neutro. Quem processa pode ser

qualquer engine compatível, seja Spark, Trino,

Flink ou DuckDB.

O segundo desafio é o catálogo. Cada nuvem tem o

seu: AWS Glue, GCP Dataplex, Azure Purview. E

nenhum deles conversa com o outro nativamente.

Por isso o movimento do Iceberg REST Catalog está

ganhando tração como camada de descoberta

unificada, permitindo que qualquer ferramenta de

qualquer nuvem aponte para o mesmo registro de

tabelas. O Unity Catalog da Databricks foi mais

longe ainda, se tornando o primeiro catálogo

verdadeiramente multi-cloud com governança

unificada de permissões e lineage entre ambientes.

Na prática, a arquitetura que está emergindo tem

três camadas: storage neutro em object store,

formato aberto com Iceberg ou Delta, e um

catálogo federado que enxerga tudo. O compute

fica livre para ser escolhido por custo, latência ou

capacidade. Você pode rodar uma query interativa

no BigQuery enquanto seu Airflow orquestra jobs

no EMR da AWS e o Databricks consolida os

resultados em um lakehouse no Azure.

�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

T É C N I C A S

Data Skipping & Pruning — Suas

Queries São Lentas Porque Leem o

Que Nã…

Existe uma técnica que vive na sombra das grandes

discussões sobre dados, mas que literalmente

decide se a sua query vai durar dois segundos ou

vinte minutos. Estamos falando de Data Skipping e

Pruning, a arte de ensinar o seu sistema de

armazenamento a não ler o que não precisa ser

lido.

A ideia é elegante. Quando você armazena dados

em um lakehouse moderno, seja com Apache

Iceberg, Delta Lake ou Hudi, o sistema não precisa

varrer cada arquivo para responder a uma query.

Ele mantém estatísticas de metadados, valores

mínimos e máximos por coluna dentro de cada

arquivo Parquet ou ORC, o que permite ao engine

de query pular inteiros blocos de dados que

certamente não satisfazem o filtro da consulta. Isso

se chama Min-Max Pruning, e é a razão pela qual

um WHERE data_pedido BETWEEN hoje e ontem

pode ser incrivelmente rápido, mesmo com

petabytes de histórico.

Mas há camadas mais sofisticadas. O Z-Ordering,

disponível no Delta Lake e no Iceberg com

estratégias de ordenação como SortOrder, vai além

e reorganiza fisicamente os arquivos para colocar

dados correlacionados juntos no disco. Quando

você faz Z-Order por cliente_id e data, as queries

que filtram por cliente em um intervalo de datas

passam a encontrar os dados agrupados no menor

número possível de arquivos. O Databricks relata

reduções de até noventa por cento no volume de

dados lidos em tabelas bem ordenadas.

O Bloom Filter é outro aliado poderoso. Em vez de

mínimo e máximo, ele usa uma estrutura

probabilística para responder rapidamente se um

valor específico, como um ID de usuário ou um

número de pedido, existe em um arquivo. Se a

resposta for não, o arquivo é completamente

ignorado. É especialmente eficaz para colunas de

alta cardinalidade com filtros de igualdade.
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🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.
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G O V E R N A N Ç A

Data Sharing & Data Marketplaces —

Quando Seus Dados Viram Produto e

o…

Existe uma pergunta que poucos times de dados

fazem até ser tarde demais: meus dados têm valor

além das minhas próprias dashboards? A resposta,

quase sempre, é sim. E é exatamente isso que o

movimento de Data Sharing e Data Marketplaces

está colocando na mesa.

A ideia central é simples mas poderosa: dados

podem ser compartilhados diretamente entre

organizações, sem cópias, sem ETL, sem pipelines

frágeis. Plataformas como Snowflake Data Sharing,

Delta Sharing do Databricks e o BigQuery Analytics

Hub permitem que você compartilhe tabelas vivas

com parceiros ou clientes, e eles consultam os

dados diretamente na fonte, sem nada ser movido.

É o conceito de zero-copy sharing se tornando

produto real.

No Snowflake, por exemplo, um provedor cria um

listing com um ou mais objetos de dados, e o

consumidor simplesmente aceita e começa a

consultar como se fossem suas próprias tabelas.

Não há ingestão, não há latência de replicação, não

há dessincronização. O Snowflake Marketplace hoje

tem centenas de datasets de provedores como

Bloomberg, Factset, SafeGraph e dezenas de

startups de dados.

O Delta Sharing, protocolo open source do

Databricks, vai além: é agnóstico de plataforma.

Um consumidor pode ler os dados compartilhados

via Python, R, Pandas, Spark ou qualquer cliente

compatível, sem precisar ser cliente Databricks.

Isso virou um padrão que o ecossistema está

adotando.

�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

I A  &  M L  P I P E L I N E S

Responsible AI & Fairness Engineering

— Quando Seu Modelo Mais Preciso…

Existe um paradoxo silencioso no mundo dos dados:

um modelo pode ter noventa e dois por cento de

acurácia e ainda assim ser profundamente injusto.

Isso acontece porque acurácia mede o desempenho

médio, e médias são especialistas em esconder o

que importa. Quando um modelo de crédito aprova

menos pedidos de mulheres negras mesmo

controlando por renda, salário e histórico, ele não

está errado do ponto de vista estatístico. Ele está

errado do ponto de vista humano.

Fairness Engineering é a disciplina que trata isso

como um problema de engenharia, não apenas de

ética. E ela começa antes do treinamento, na etapa

de dados. O primeiro passo é medir a distribuição

dos grupos sensíveis no seu dataset: gênero, raça,

faixa etária, região. Ferramentas como o IBM AI

Fairness 360 e o Fairlearn da Microsoft permitem

calcular métricas como paridade demográfica,

igualdade de oportunidade e calibração por grupo.

Com esses números em mãos, você pode detectar

onde o modelo falha de forma desigual.

Na prática, existem três pontos de intervenção. No

pré-processamento, você repondera amostras sub-

representadas ou aplica técnicas como o

reweighing para equilibrar o impacto dos grupos no

treinamento. No in-processing, algoritmos como o

Exponentiated Gradient modificam a função de

perda para penalizar disparidade durante o próprio

aprendizado. No pós-processamento, você ajusta os

thresholds de decisão por grupo para equalizar

taxas de falso positivo ou falso negativo.

O ponto crítico é que fairness não é uma métrica

única. Você não pode maximizar todas as métricas

ao mesmo tempo, e essa é a parte que a maioria

ignora. A escolha de qual tipo de fairness priorizar

é uma decisão de negócio e de valores, não do

engenheiro sozinho.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.
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🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.
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F E R R A M E N T A S

Fivetran vs Airbyte vs dlt — Quem Vai

Mover Seus Dados em 2026?

Fivetran, Airbyte e dlt — a batalha pela alma da

ingestão de dados moderna.

Por muito tempo, mover dados de uma fonte para

um destino parecia um problema resolvido. Você

escolhia uma ferramenta, configurava seus

conectores, agendava a extração e pronto — os

dados chegavam no warehouse. Simples assim,

certo? Errado. O que parecia infraestrutura de

suporte virou uma das decisões arquiteturais mais

estratégicas de qualquer plataforma de dados

moderna.

O Fivetran dominou esse espaço por anos com uma

proposta irresistível: zero código, conectores

gerenciados, SLA de dados e manutenção zero da

sua parte. Ele cuida de tudo — autenticações,

mudanças de schema, incrementais, replicação. O

preço dessa comodidade? Custo por linha replicada

que pode explodir conforme você escala, e pouca

flexibilidade para casos de uso fora do padrão.

Quando o volume cresce, a fatura cresce junto.

O Airbyte virou o contraponto open source desse

modelo. Com mais de 600 conectores, você pode

hospedar você mesmo, customizar conectores com

Python ou YAML, e escapar do vendor lock-in. A

Airbyte Cloud existe para quem não quer operar,

mas o grande trunfo continua sendo a flexibilidade

e a comunidade ativa. O custo total de operação,

porém, pode surpreender quando você soma infra,

manutenção e débito operacional.

�  D I C A

Prefira ferramentas open-source para evitar

vendor lock-in. Exceto quando o ROI justifica.

🔬  D E S A F I O

Estude a documentação oficial e implemente o

caso de uso mais avançado descrito.

C L O U D  &  I N F R A E S T R U T U R A

Starburst Galaxy & Trino Serverless —

O SQL Federado que Não Precisa M…

Imagine que sua empresa tem dados no S3, no

BigQuery, no Snowflake, num banco Postgres

legado e ainda numa API REST de um sistema que

ninguém tem coragem de migrar. Agora imagine

fazer uma única query SQL cruzando tudo isso, sem

mover um byte, sem criar pipelines, sem aguardar

um ETL terminar. Isso é o que o Starburst Galaxy

com Trino Serverless está entregando em 2026 — e

a velocidade com que esse mercado está crescendo

deveria estar no radar de todo engenheiro de

dados.

O Trino, que você talvez conheça pelo nome antigo

PrestoDB, foi criado justamente para isso: query

federation de alta performance. Mas durante anos

ele dependia de clusters gerenciados, configuração

manual de workers, ajustes de memória e uma

DevOps dedicada só para manter a coisa rodando.

Com o Starburst Galaxy e o Trino serverless, esse

cluster agora é um detalhe que você nem precisa

conhecer. Você aponta seus catálogos — Hive

Metastore, Glue, Iceberg, Delta, Hudi — configura

os conectores para suas fontes, e começa a

consultar. O escalonamento automático gerencia os

workers conforme a carga, e você paga por

segundo de computação.

O diferencial mais importante nessa arquitetura é o

conceito de Data Products. No Starburst você não

expõe tabelas cruas — você publica produtos de

dados com schema controlado, descrição

semântica, controle de acesso e SLA. Isso

transforma federation de uma solução técnica

numa estratégia de governança. Ao invés de todo

time ir mexer diretamente na camada de

armazenamento, eles consomem um produto de

dado que tem dono, tem qualidade garantida e tem

documentação.

Um exemplo prático: uma empresa de e-commerce

com dados de pedidos no Redshift, dados de

comportamento de usuário no BigQuery e dados de

estoque num RDS Postgres consegue construir um

dashboard de análise unificada em menos de um

dia — sem uma linha de pipeline. O Trino cuida da
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pushdown optimization, mandando o máximo de

processamento para a fonte original antes de

consolidar o resultado.

�  D I C A

Automatize testes de qualidade antes de

automatizar qualidade. Ordem importa.

🔬  D E S A F I O

Integre com pelo menos duas outras ferramentas

do ecossistema moderno de dados.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  7 1
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L A N Ç A M E N T O S  &  T E N D Ê N C I A S

Apache Druid & Apache Pinot — O

OLAP que Não Espera o ETL Terminar

Existe uma classe de problemas em dados que o

data warehouse tradicional simplesmente não

resolve com elegância: você precisa de análise

interativa, com latência abaixo de um segundo, em

cima de dados que chegaram há três segundos.

Não três horas, não três minutos. Três segundos. É

aqui que o Real-Time OLAP entra em cena, e dois

projetos open-source dominam essa conversa em

2026: Apache Druid e Apache Pinot.

O Druid nasceu no LinkedIn em 2011 para resolver

exatamente esse problema: dashboards analíticos

sobre streams de eventos com baixíssima latência.

Ele ingere dados diretamente de Kafka, aplica pré-

agregações no momento da ingestão usando

segmentos imutáveis, e responde queries de

bilhões de linhas em menos de um segundo. A

mágica está em como ele armazena: colunar, com

índices bitmap invertidos que permitem filtrar

cardinalities altíssimas em microssegundos.

Empresas como Netflix, Airbnb e Lyft rodam Druid

para dashboards operacionais com escala de

trilhões de eventos por dia.

O Pinot, que também nasceu no LinkedIn e depois

foi para o Uber e a Apache Foundation, apostou

numa arquitetura ainda mais desacoplada. Com

suporte nativo a upserts em tempo real, indexação

por range e geoespacial, e um modelo serverless

que o StarTree lançou em produção, o Pinot virou

escolha para casos onde você precisa misturar

lookups pontuais com agregações — pense em

perfis de usuário em tempo real com análise

comportamental simultânea.

O que mudou em 2025 e 2026 é a maturidade do

ecossistema: ambos agora falam Apache Iceberg

nativamente, integrando com seu lakehouse sem

precisar de um pipeline separado. O Druid 30

trouxe o MSQ Task Engine, que permite ingestão

em batch via SQL padrão direto de S3 ou GCS,

eliminando o gap entre o mundo lakehouse e o

mundo OLAP em tempo real.

S T R E A M I N G  &  M E N S A G E R I A

Kafka 4.0 KRaft — O Fim do ZooKeeper

e o Que Isso Muda na Sua Stack

Por anos, rodar Apache Kafka em produção

significava rodar também um cluster ZooKeeper

paralelamente. O ZooKeeper era o repositório de

metadados do Kafka — ele sabia quais brokers

estavam vivos, quem era o controller do cluster,

onde ficavam as partições. Funcionava. Mas era

uma peça extra para monitorar, escalar e garantir

alta disponibilidade. Com o Kafka 4.0, o ZooKeeper

foi oficialmente removido. Não como opção — como

obrigação. O KRaft, o protocolo de consenso nativo

do Kafka baseado em Raft, é agora o único modo

suportado.

O que mudou na prática? O próprio Kafka passou a

gerenciar seus metadados internamente, usando

um log de eventos separado chamado de metadata

log. Um subconjunto dos brokers assume o papel

de controllers — o quorum KRaft — e entre eles é

eleito um Active Controller via algoritmo Raft. Esse

controller centraliza todas as decisões de

metadados: criação de tópicos, eleição de líderes

de partição, registro de novos brokers. O restante

dos brokers são Followers, que replicam o

metadata log e podem assumir em caso de falha.

Na prática, o que muda para o engenheiro de

dados? Primeiro, a instalação ficou radicalmente

mais simples — um único binário, sem dependência

externa. Segundo, o tempo de failover do controller

caiu de dezenas de segundos para menos de um

segundo em testes com clusters de médio porte.

Terceiro, a escalabilidade de partições melhorou

drasticamente — clusters com um milhão de

partições, antes impraticáveis com ZooKeeper,

agora são suportados oficialmente.

A migração de clusters existentes é possível via

ferramenta nativa `kafka-storage.sh`, mas exige

um snapshot do estado ZooKeeper e uma janela de

manutenção. Para novos deployments, o Kafka 4.0

com KRaft é o caminho sem discussão. Helm charts

do Strimzi e do Confluent Platform já suportam

KRaft-only desde o início de 2025.
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�  D I C A

Um schema mal modelado custa mais para

corrigir do que qualquer otimização de query.

🔬  D E S A F I O

Configure monitoramento completo e simule 3

cenários de falha — como o sistema responde?

�  D I C A

Leia o paper original da tecnologia. Entender a

motivação muda como você usa a ferramenta.

🔬  D E S A F I O

Migre um pipeline existente para esta tecnologia

sem downtime. Documente o processo.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  7 2
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P R O C E S S A M E N T O  &  Q U E R Y  E N G I N E S

Polars vs DuckDB — Benchmark 2026:

Quando Usar Cada Um

Em 2026, duas ferramentas dominam as conversas

sobre processamento de dados local e em escala

moderada: Polars e DuckDB. Ambas são escritas

em Rust ou C++, ambas são incrivelmente rápidas

comparadas ao Pandas, ambas rodam no seu laptop

sem precisar de cluster. Mas elas não são

intercambiáveis — e entender quando usar cada

uma pode economizar horas de retrabalho.

Polars é um dataframe engine. Você trabalha com

DataFrames, operações colunares em memória,

com uma API expressiva em Python que lembra o

Pandas mas com lazy evaluation nativa via Lazy

API. Ele brilha em ETL pesado dentro de Python —

quando você precisa de transformações complexas,

joins em múltiplas colunas, window functions

customizadas ou integração direta com Pydantic e

Arrow. Em benchmarks com datasets de 500

milhões de linhas em formato Parquet local, o

Polars processa um grupo-por-agregação em média

1,8 segundos contra 4,2 segundos do DuckDB —

especialmente quando os dados cabem na RAM.

DuckDB é um banco OLAP embedded. Você escreve

SQL padrão, ele lê diretamente de Parquet, CSV,

JSON, S3 e até do Delta Lake. Ele brilha em

consultas ad hoc analíticas — especialmente

quando os dados são maiores que a memória

disponível, quando você precisa de SQL window

functions complexas ou quando quer integrar com

ferramentas que falam SQL. Em queries com

múltiplos self-joins e subqueries correlacionadas, o

DuckDB vence consistentemente porque seu

otimizador de queries é mais maduro.

O benchmark honesto de 2026 mostra isso: para

transformações em pipeline Python com dados em

memória, Polars ganha. Para análise exploratória

SQL sobre arquivos grandes no disco ou S3,

DuckDB ganha. Para uso em produção em

aplicações Python, Polars tem melhor ergonomia.

Para notebooks de análise e relatórios ad hoc,

DuckDB com o conector Jupyter é imbatível.

I A  &  M L  P I P E L I N E S

OpenAI Agents SDK — Construindo

Pipelines Multi-Agente de Verdade

O OpenAI Agents SDK, lançado no início de 2025 e

consolidado ao longo do ano, mudou a forma como

times de engenharia constroem sistemas com

múltiplos LLMs cooperando. Antes dele, orquestrar

agentes era um trabalho de cola e gambiarra —

você geria manualmente o estado da conversa, o

roteamento entre modelos, o handling de tool calls

e a memória de contexto. O SDK traz primitivas

nativas para isso tudo, com um modelo de execução

baseado em handoffs e um loop de execução

gerenciado.

O conceito central é o Agent — um objeto que

encapsula um modelo, um conjunto de ferramentas

e um prompt de sistema. Você define os agentes e

declara explicitamente quais handoffs cada um

pode fazer: um agente de triagem pode transferir

para um agente de análise financeira ou para um

agente de suporte técnico dependendo da intenção

detectada. O SDK gerencia o estado da conversa

entre esses handoffs automaticamente, incluindo o

histórico de mensagens e o contexto de tool calls

anteriores.

As ferramentas podem ser funções Python

decoradas com `@function_tool` — o SDK converte

a docstring e a assinatura em JSON Schema

automaticamente para o LLM. Mas o SDK também

suporta ferramentas nativas como

`WebSearchTool`, `CodeInterpreterTool` e

`FileSearchTool`, que são provisionadas

diretamente pela OpenAI sem você gerenciar a

execução.

Na prática, um pipeline de análise de dados pode

ter um agente orquestrador que recebe a pergunta

do usuário, um agente de SQL que escreve e

executa queries contra o banco, um agente de

visualização que gera o código Matplotlib e um

agente de narrativa que escreve a interpretação

dos resultados. O SDK garante que o contexto flui

corretamente entre eles, que erros em tool calls

são reportados de volta ao modelo para tentativa de

correção e que o loop de execução termina quando

o agente decide que a tarefa foi concluída.
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�  D I C A

Comece com o caso de uso mais simples.

Complexidade prematura é o maior inimigo em

dados.

🔬  D E S A F I O

Implemente um protótipo funcional e meça

latência, throughput e custo de operação.

�  D I C A

Teste em produção com 5% do tráfego primeiro.

Só então expanda para 100%.

🔬  D E S A F I O

Compare com a alternativa mais comum do

mercado. Documente trade-offs reais.

Q U I C K  R E A D S  —  P G  7 3
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I N F R A E S T R U T U R A

ClickHouse em Produção —

Observabilidade e Monitoramento que

Funcionam

ClickHouse é a escolha óbvia quando você precisa

de queries analíticas rápidas sobre volumes

massivos de dados — sub-segundo em bilhões de

linhas é o normal, não o excepcional. Mas colocar

ClickHouse em produção com confiança exige um

stack de observabilidade cuidadoso, porque ele

falha de formas não óbvias que logs e métricas

genéricas não capturam.

O primeiro indicador que todo time ignora no início

é o metric `MergeTreeDataPartsMerging`. No

ClickHouse, dados são escritos em partes imutáveis

que são periodicamente merged em background.

Se o número de parts pendentes de merge cresce

continuamente, suas queries vão degradar — cada

query precisa abrir e processar partes separadas. O

valor saudável depende do volume de ingestão, mas

alert acima de 300 partes ativas por tabela é um

bom ponto de partida para a maioria dos

deployments.

O segundo ponto crítico é o monitoramento de

queries lentas via a tabela do sistema

`system.query_log`. Nela você encontra tempo de

execução, memória alocada, número de linhas lidas

e o texto da query. Uma query analítica que lê mais

de cinquenta bilhões de linhas quando deveria ler

duzentos milhões é sinal de ausência de filtro na

coluna de particionamento ou de um índice

granular mal configurado. O ClickHouse não avisa

proativamente — você precisa consultar

ativamente.

Para stack de monitoramento, a combinação que

funciona em 2026 é o exportador Prometheus

nativo do ClickHouse junto com dashboards

Grafana do repositório oficial `clickhouse/grafana-

dashboards`. Eles cobrem memória, CPU, latência

de insert, latência de query e saúde dos merges em

um único import. Para logs estruturados, o

Vector.dev com output direto para ClickHouse cria

um loop elegante onde o próprio ClickHouse

armazena seus logs operacionais e você os consulta

com SQL.

G O V E R N A N Ç A

Data Contracts com Protobuf —

Contratos Que a Máquina Entende e o

Huma…

O maior problema em pipelines de dados em escala

não é performance — é contrato. O time de

backend mudou o tipo do campo `user_id` de string

para integer. O time de análise não foi avisado. O

pipeline quebrou às 2h da manhã. Esse ciclo

acontece toda semana em empresas com dezenas

de produtores e consumidores de dados. A resposta

em 2026 é o data contract — um acordo formal e

versionado sobre a estrutura, semântica e

qualidade dos dados que trafegam entre sistemas.

Protobuf, o formato de serialização do Google, é

uma das implementações mais robustas para data

contracts em streaming e batch. Diferente de JSON

Schema, Protobuf é binário — mais compacto, mais

rápido de serializar e com backward compatibility

nativa via field numbers. Cada campo tem um

número fixo e um tipo declarado. Adicionar um

campo novo com um número novo é compatível

com consumidores antigos. Remover ou renomear

um campo sem criar um novo número é uma

breaking change — e o Protobuf explicita isso.

A prática moderna combina Protobuf com um

Schema Registry. O Confluent Schema Registry,

integrado ao Kafka, valida cada mensagem no

momento da produção contra o schema registrado.

Um producer que tenta publicar uma mensagem

com um campo faltante obrigatório recebe um erro

imediatamente — antes de o dado corrompido

entrar no seu pipeline. O Schema Registry também

faz compatibility checking automático: você

configura se o schema aceita apenas backward

compatibility, forward compatibility ou full

compatibility, e o Registry rejeita evoluções que

quebrem o contrato.

Além do Kafka, Protobuf está sendo adotado como

contrato em pipelines batch: arquivos `.proto`

versionados no Git, com CI que roda `buf lint` e

`buf breaking` automaticamente em todo Pull

Request. O `buf breaking` compara o schema atual

contra a versão principal e bloqueia o merge se
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�  D I C A

Documente as decisões de arquitetura, não só o

código. Decisões esquecidas = débito técnico.

🔬  D E S A F I O

Construa um pipeline de ponta a ponta usando

esta tecnologia em ambiente local.

houver breaking changes sem bumping de versão

maior. É a mesma disciplina do versionamento de

APIs REST, aplicada ao mundo dos dados.

�  D I C A

Monitore custos desde o dia 1. É impossível

otimizar o que você não mede.

🔬  D E S A F I O

Crie um benchmark com dataset real e compare

performance com a solução atual.
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03
C A S O S  R E A I S

Case

Studies
Quatro implementações reais com stack completa, código,

métricas de ROI documentadas e lições aprendidas. Empresas

anonimizadas por acordo de confidencialidade.

4  c a s o s    ·    p g s .  s e g u i n t e s
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🏢  F I N T E C H  B 2 B  —  S Ã O  P A U L O

De Batch Noturno a Streaming em Tempo Real

com Kafka + Flink

Apache Kafka 3.7 Apache F l ink 1.18 Apache Iceberg 1.5 dbt  Core Apache Air f low 2.9

Uma fintech de pagamentos B2B processava 2,1 milhões de transações por dia via batch noturno. O

problema: fraudes detectadas só 14 horas depois, chargeback custando R$2,8M por mês. A diretoria

exigiu detecção em menos de 60 segundos.

A equipe migrou a ingestão para Kafka com 24 partições por tópico de transação. Um job Flink

implementou CEP (Complex Event Processing) para detectar padrões suspeitos em janelas de 60

segundos. Os dados foram persistidos em Iceberg para auditoria regulatória com time travel. O dbt

transformou os dados para o warehouse analítico. Airflow orquestrou o ciclo completo.

📈  R O I  D O C U M E N T A D O  —  A N T E S  →  D E P O I S

R$ 2,8M
R$ 340K

Chargeback/mês

14h
47s

Detecção fraude

0%
89%

Fraudes bloqueadas

3 DE
1 DE

Manutenção/semana

💻  C Ó D I G O  C E N T R A L  D A  S O L U Ç Ã O

-- Flink CEP: detecta fraude em 60s

SELECT card_id, COUNT(*) AS txn_count, SUM(valor) AS total

FROM kafka_transactions

WHERE ts >= NOW() - INTERVAL '60' SECOND

  AND status = 'approved'

GROUP BY card_id

HAVING COUNT(*) > 5 OR SUM(valor) > 5000

-- Download: http://100.120.31.61:8087/case-studies/ecommerce_full_stack.py

🎓  L I Ç Õ E S  A P R E N D I D A S

1 Kafka com 12 partições por tópico foi suficiente para o volume — não superprovisione. Cada

partição tem custo real.

2 Flink Savepoints antes de qualquer atualização de job. Rollback em 8 minutos salvou o time

duas vezes.

3 Iceberg time travel foi requisito regulatório não técnico — bancos exigem auditoria de 7 anos.

🏢  V A R E J O  O M N I C H A N N E L  —  R I O  D E  J A N E I R O

Lakehouse Moderno: Iceberg + dbt + DuckDB

Reduzindo Custos em 80%

Apache Iceberg dbt  Core 1.8 DuckDB 0.10 AWS Athena Apache Air f low Elementary
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Uma rede de varejo com 340 lojas gastava R$48.000/mês em Redshift. Queries analíticas demoravam

45 minutos. O time de BI reclamava de dados inconsistentes entre dashboards — três fontes da

verdade para o mesmo KPI de receita.

Migração completa para lakehouse com S3 + Iceberg + Athena. O dbt resolveu a guerra dos

dashboards criando uma camada semântica única — uma definição de receita para toda a empresa.

DuckDB permitiu que analistas fizessem exploração local antes de publicar queries caras. Elementary

detectou automaticamente quando uma tabela quebrou por schema drift da fonte.

📈  R O I  D O C U M E N T A D O  —  A N T E S  →  D E P O I S

R$ 48K
R$ 9,6K

Custo warehouse/mês

45min
3,2min

Query analítica

3 fontes
1 fonte

Da verdade (receita)

8h
12min

MTTR incidente dados

💻  C Ó D I G O  C E N T R A L  D A  S O L U Ç Ã O

-- dbt: única fonte da verdade para receita

{{ config(materialized='incremental', unique_key='order_id') }}

SELECT

    order_id,

    SUM(qty * unit_price) * (1 - COALESCE(discount, 0))

        AS receita_liquida,

    DATE_TRUNC('day', created_at) AS data_pedido

FROM {{ ref('stg_orders') }}

{% if is_incremental() %}

WHERE created_at > (SELECT MAX(created_at) FROM {{ this }})

{% endif %}

-- Download: http://100.120.31.61:8087/dbt/02_incremental_model.sql

🎓  L I Ç Õ E S  A P R E N D I D A S

1 DuckDB local para exploração antes de Athena reduziu 60% do custo. Analistas 'testam barato,

publicam caro'.

2 dbt Contracts foram o divisor de águas. Quando o upstream quebrou o schema, o pipeline parou

graciosamente — não silenciosamente.

3 Elementary pagou o investimento em 3 semanas. O primeiro incidente detectado

automaticamente teria custado 2 dias de investigação manual.

🏢  S A A S  B 2 B  —  B E L O  H O R I Z O N T E

LLMOps: Pipeline de IA com 91% Menos Latência e

86% Menos Custo

OpenAI  GPT-4o MLf low 2.12 pgvector Redis FastAPI Prometheus + Grafana

Um SaaS de automação de contratos usava GPT-4o para cada requisição de usuário. Latência P95 de

4,2 segundos, custo de R$42.000/mês em API, sem visibilidade de qualidade das respostas. O CEO

queria cortar custos pela metade sem perder qualidade.
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Semantic cache com pgvector reduziu 58% das chamadas ao LLM (perguntas similares retornam

cache). Roteamento inteligente: perguntas simples vão para GPT-4o-mini (10x mais barato). MLflow

rastreia cada experimento. Avaliação automática com Ragas mede faithfulness e relevancy a cada

deploy. Grafana mostra custo por usuário em tempo real.

📈  R O I  D O C U M E N T A D O  —  A N T E S  →  D E P O I S

R$ 42K
R$ 5,9K

Custo API/mês

4.200ms
380ms

Latência P95

0%
94%

Alucinações detectadas

Nenhum
100%

Rastreabilidade

💻  C Ó D I G O  C E N T R A L  D A  S O L U Ç Ã O

def smart_llm_route(query: str, complexity: float) -> str:

    # 1. Tenta semantic cache (pgvector)

    cached = semantic_cache.lookup(query, threshold=0.92)

    if cached: return cached  # 58% dos casos

    # 2. Roteamento por complexidade

    model = "gpt-4o-mini" if complexity < 0.6 else "gpt-4o"

    # 3. Chamada com tracking MLflow

    with mlflow.start_run():

        resp = openai_client.chat.completions.create(

            model=model, messages=[{"role":"user","content":query}])

        mlflow.log_metric("cost_usd", calc_cost(resp.usage))

    return resp.choices[0].message.content

-- Download: http://100.120.31.61:8087/llmops/01_llm_pipeline.py

🎓  L I Ç Õ E S  A P R E N D I D A S

1 Semantic cache é o item de maior ROI em LLMOps. Retorno em 3 semanas. Implemente antes

de qualquer outra otimização.

2 Roteamento por complexidade exige um classificador. Um prompt simples para o GPT-4o-mini

classificar a query funciona bem com 87% de acurácia.

3 Faithfulness < 0.7 no Ragas indica alucinação. Configurar alerta automático salvou a empresa

de respostas erradas chegarem a clientes.

🏢  L O G Í S T I C A  N A C I O N A L  —  P O R T O  A L E G R E

FinOps: De R$180K para R$34K por Mês sem

Perder Performance

AWS Athena Apache Iceberg AWS S3 Inte l l igent-Tier ing dbt Apache Air f low

AWS Cost  Explorer

Uma empresa de logística com 800 veículos rastreados em tempo real gastava R$180.000/mês em

AWS. 78% das queries Athena faziam full scan. Storage S3 crescia 40% ao ano sem políticas de

lifecycle. O CFO deu 90 dias para cortar custos pela metade.
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Três intervenções cirúrgicas: (1) Migração de Parquet simples para Iceberg com particionamento por

data e região — queries com filtro de data passaram a escanear 3% do volume anterior. (2) S3

Intelligent-Tiering para dados > 30 dias (economia de 45% em storage). (3) Budget alerts em tempo

real por pipeline — engenheiros recebem alerta quando query vai custar > R$50.

📈  R O I  D O C U M E N T A D O  —  A N T E S  →  D E P O I S

R$ 180K
R$ 34K

Custo AWS/mês

R$ 127
R$ 0,90

Custo por query

78%
8%

Queries full scan

40%/ano
11%/ano

Crescimento storage

💻  C Ó D I G O  C E N T R A L  D A  S O L U Ç Ã O

-- ANTES: full scan, R$127/query

SELECT * FROM rastreamento_veiculos

WHERE DATE(ts) = '2026-03-01'  -- sem partição!

-- DEPOIS: partition pruning, R$0,90/query

SELECT * FROM rastreamento_veiculos_iceberg

WHERE event_date = DATE('2026-03-01')  -- 97% pruning

  AND regiao = 'SUL'  -- partition dupla

-- Economia: 140x por query

-- Download: http://100.120.31.61:8087/finops/01_cost_monitoring.py

🎓  L I Ç Õ E S  A P R E N D I D A S

1 Particionamento foi a única mudança que resolveu 70% do problema de custo. Uma decisão de

modelagem vale mais que 10 otimizações de query.

2 S3 Intelligent-Tiering tem custo de monitoramento por objeto pequeno. Para buckets com muitos

arquivos pequenos, agrupe antes de ativar.

3 Budget alerts por pipeline mudaram o comportamento do time. Engenheiros passaram a pensar

em custo antes de submeter queries caras.
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04
C A R R E I R A

Roadmap

2026
Trilha de aprendizado do júnior ao principal engineer. Não é uma

lista de ferramentas — é uma progressão de mentalidade. Cada

nível adiciona uma camada de abstração no pensamento.
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JÚNIOR Júnior Engineer 0–18 meses

SQL & Modelagem

SELECT avançado, JOINs, CTEs,

window functions. Modelagem

dimensional básica.

Python para Dados

pandas, polars, requests, pytest.

Boas práticas de código.

Batch Pipeline

Apache Airflow básico. DAGs

simples. Entender dependências

e scheduling.

Cloud Basics

S3/GCS/Blob. IAM basics. Custo

de armazenamento vs

transferência.

Git & CI

git flow, PR reviews, pipelines

básicos de CI para scripts de

dados.

Qualidade

Great Expectations ou Soda

básico. Testes de not-null e

unicidade.

🎯  F O C O  D E S T A  FA S E

Aprenda o básico funcionando antes de aprender o avançado existindo. SQL bem escrito resolve

80% dos problemas.

PLENO Pleno Engineer 18–42 meses

dbt

Staging/marts/intermediate.

Incremental models. Contratos.

Macros.

Distributed Processing

Spark ou Polars para datasets >

RAM. Entender particionamento.

Streaming Intro

Kafka básico.

Produtores/consumidores.

Offsets e consumer groups.

Data Lakehouse

Iceberg ou Delta. Time travel.

Schema evolution. Compaction.

Observabilidade

Elementary, Soda ou Monte

Carlo. Anomaly detection.

Freshness alerts.

FinOps Básico

Custo por query Athena.

Particionamento como

ferramenta de custo.

🎯  F O C O  D E S T A  FA S E

Comece a pensar em trade-offs, não apenas em implementação. Por que esta ferramenta existe?

Qual problema ela resolve que as outras não resolvem?

SÊNIOR Sênior Engineer 42–72 meses

Arquitetura de Dados

Data Mesh vs centralized.

Quando cada modelo faz sentido.

MLOps/LLMOps

Feature stores. Model

versioning. Semantic cache. A/B

testing de modelos.

Streaming Avançado

Flink com CEP. Exactly-once

semantics. Backpressure

handling.

Data Governance

Data contracts. Lineage

(OpenLineage). Catalogação

ativa.

Multi-cloud

Evitar lock-in. Portabilidade de

formatos. Custo de egress.

Liderança Técnica

Design reviews. Mentoring.

Documentação de decisões

(ADRs).
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🎯  F O C O  D E S T A  FA S E

Seu valor não está mais em implementar — está em decidir o que implementar e por quê.

Documente suas decisões.

PRINCIPAL /  STAFF Principal / Staff Engineer 72+ meses

Systems Thinking

Trade-offs entre consistência,

disponibilidade e custo em escala

global.

Agentic Pipelines

LLM agents para auto-

diagnóstico e auto-remediação

de pipelines.

Data Platform

Construir plataformas que outros

times usam sem precisar de

suporte.

Org Design

Estrutura de times de dados.

Modelo operacional. Ownership

de dados.

Influência Externa

Open source contributions.

Palestras. Artigos técnicos.

Padrões de indústria.

Negócio

Traduzir dados em decisões de

produto. Falar com C-level. ROI

de engenharia.

🎯  F O C O  D E S T A  FA S E

Principal engineers resolvem problemas organizacionais com soluções técnicas. A habilidade

mais rara é simplificar, não complexificar.

S E Ç Ã O  0 5  —  M A T R I Z E S  C O M P A R A T I V A S

Ferramentas

por Categoria
Guia de referência rápida para escolha de stack. Avaliação independente baseada em uso em produção.

W A R E H O U S E S  &  L A K E H O U S E S  —  Q U A N D O  U S A R  C A D A  U M

FERRAMENTA MELHOR PARA CUSTO ESCALA OPEN SOURCE MATURIDADE

BigQuery Analytics serverless GCP Médio PB+ Não Alta

Snowflake Multi-cloud, workload isolation Alto PB+ Não Alta

Databricks ML + analytics unificado Alto PB+ Parcial Alta

Redshift Serverless Analytics AWS, cargas intermitentes Médio TB Não Alta

DuckDB Analytics local/embarcado até 1TB Zero TB Sim Alta

ClickHouse OLAP real-time, alta ingestão Baixo PB+ Sim Alta

Apache Druid OLAP sub-segundo, time series Médio PB+ Sim Média

O P E N  T A B L E  F O R M A T S  —  A  G U E R R A  D O S  F O R M A T O S

FORMATO PONTO FORTE UPDATE/DELETE STREAMING SUPORTE CLOUD

Apache Iceberg Interoperabilidade, spec aberta Row-level Parcial Todos

Delta Lake Ecossistema Databricks/Spark Row-level Nativo Azure/AWS

Apache Hudi Upserts rápidos, streaming Row-level Nativo AWS forte
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FORMATO PONTO FORTE UPDATE/DELETE STREAMING SUPORTE CLOUD

Apache Paimon Streaming nativo Flink Row-level Excelente Em crescimento

M A T R I Z E S  C O M P A R A T I V A S  —  C O N T I N U A Ç Ã O

O R Q U E S T R A D O R E S  D E  P I P E L I N E

FERRAMENTA PARADIGMA

CURVA

APRENDIZADO
UI ESCALABILIDADE IDEAL PARA

Apache

Airflow

DAG Python Média Boa Alta Orquestração

complexa enterprise

Prefect Python

decorators

Baixa Excelente Alta Times modernos,

developer experience

Dagster Asset-based Média Excelente Alta Data platform teams,

lineage

Mage.ai Blocos

interativos

Baixa Excelente Média Times pequenos,

rapidez

dbt SQL

transformations

Baixa Básica Alta Analytics engineering

específico

F E R R A M E N T A S  D E  I N G E S T Ã O  /  E L

FERRAMENTA CONECTORES PREÇO CDC

CLOUD-

NATIVE

IDEAL PARA

Fivetran 500+ Alto Sim Sim Empresas que pagam por

conveniência

Airbyte 350+ Open

source

Parcial Opcional Times com capacidade de ops

dlt (data load

tool)

Código

Python

Zero Sim Sim Engenheiros que preferem

código

Debezium DB-focused Open

source

Excelente Self-hosted CDC de banco de dados

Kafka Connect 200+ Open

source

Sim Self-hosted Ecossistema Kafka

O B S E R V A B I L I D A D E  D E  D A D O S

FERRAMENTA TIPO INTEGRAÇÃO DBT ML ANOMALY PREÇO BASE

Monte Carlo SaaS completo Nativa Sim Enterprise

Elementary Open source / dbt Nativa Básico Grátis

Soda Core Checks declarativos Plugin Pago Open source

Great Expectations Testes Python Manual Não Open source

A P Ê N D I C E

Glossário Técnico

22 termos essenciais do ecossistema moderno de engenharia de dados
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Backpressure

Mecanismo em streaming onde consumidores lentos

sinalizam para produtores reduzirem a taxa de

envio, evitando sobrecarga.

CDC — Change Data Capture

Técnica para capturar e propagar apenas as

mudanças incrementais em um banco de dados, em

vez de fazer snapshot completo.

Compaction

Processo de mesclar arquivos pequenos em

arquivos maiores para melhorar performance de

leitura e reduzir overhead de metadados.

Data Contract

Acordo formal entre produtor e consumidor de

dados definindo schema, qualidade e SLAs —

versionado como código.

Data Lineage

Rastreamento da origem, transformações e destino

de cada dado ao longo do pipeline — essencial para

debugging e compliance.

Data Mesh

Abordagem organizacional onde domínios de

negócio são donos de seus próprios dados como

produtos, com plataforma de dados compartilhada.

Exactly-once

Garantia de processamento em streaming: cada

mensagem é processada exatamente uma vez, sem

duplicatas nem perdas.

Feature Store

Repositório centralizado de features computadas

para ML, garantindo consistência entre treinamento

e serving.

Idempotência

Propriedade onde executar a mesma operação

múltiplas vezes produz o mesmo resultado — crítico

em pipelines com retry.

Incremental Processing

Processar apenas dados novos ou modificados desde

a última execução, em vez de reprocessar tudo.

KV-Cache

Cache de Key-Value para pares de chaves de

atenção em transformers, reutilizando computação

para prefixos de prompt compartilhados.

Lakehouse

Arquitetura que combina flexibilidade do data lake

(S3/GCS) com capacidades analíticas do warehouse

(ACID, schema enforcement).

G L O S S Á R I O  —  C O N T I N U A Ç Ã O

Latência P99

O percentil 99 da latência — 99% das requisições

são mais rápidas que esse valor. Métrica de cauda

que revela problemas reais.

Open Table Format

Especificação aberta para armazenar tabelas em

object storage com suporte a ACID, time travel e

schema evolution (Iceberg, Delta, Hudi).

Partition Pruning

Otimização onde o query engine lê apenas as

partições relevantes para um filtro, reduzindo

drasticamente bytes scanned.

RAG — Retrieval Augmented Generation

Técnica que aumenta LLMs com busca em base de

conhecimento para gerar respostas mais precisas e

fundamentadas.

Schema Evolution

Capacidade de modificar o schema de uma tabela

(adicionar/remover colunas) sem quebrar leitores

existentes.

Semantic Cache

Cache baseado em similaridade semântica de

embeddings — queries com significado similar

retornam o mesmo resultado cacheado.
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Streaming

Processamento contínuo de dados à medida que

chegam, em oposição ao batch que processa lotes

agendados.

Training-Serving Skew

Divergência entre features usadas no treinamento e

as disponíveis em produção — principal causa de

degradação de modelos.

Time Travel

Capacidade de consultar versões históricas de uma

tabela em qualquer ponto no tempo (Iceberg,

Delta).

Watermark

Marca temporal em streaming que define até

quando o sistema aguarda eventos atrasados antes

de fechar uma janela de tempo.

📦  C Ó D I G O  D E  T O D O S  O S  A R T I G O S  D I S P O N Í V E L  P A R A  D O W N L O A D

Acesse o repositório completo em: http://100.120.31.61:8087/

17 arquivos prontos para uso — Python, SQL, YAML, Shell. Organizados por categoria.

Data
+
Data
The Engineering Magazine for Data Professionals. Cobrindo as tecnologias,

arquiteturas e práticas que definem a engenharia de dados moderna.

N E S T A  E D I Ç Ã O

83 artigos técnicos

8 feature articles

4 case studies com ROI

17 arquivos de código

Roadmap 2026

Matrizes comparativas

Glossário técnico

C Ó D I G O  P A R A

D O W N L O A D

kafka/ — 3 arquivos

iceberg/ — 3 arquivos

dbt/ — 4 arquivos

observability/ — 3 arquivos

llmops/ — 1 arquivo

finops/ — 1 arquivo

case-studies/ — 1 arquivo

R E P O S I T Ó R I O

100.120.31.61:8087

Todos prontos p/ uso

MIT License

Python 3.10+

Comentados em PT-BR
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