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Prefacio

ivemos em tempos empolgantes, até mesmo revolucionarios. Quando
nossas interagdes diarias passam do mundo fisico para o digital, quase
toda atitude que tomamos gera dados. As informagdes transbordam de
nossos dispositivos moéveis e de cada troca online. Os sensores e maquinas
coletam, armazenam e processam informacoes sobre o ambiente a nossa volta.
Conjuntos de dados novos e enormes agora sdo abertos e acessiveis ao ptblico.

Essa inundacdo de informacgdes nos da o poder de tomar decisdes mais cons-
cientes, reagir mais rapidamente a mudanca e compreender melhor o mundo
que nos rodeia. Contudo, pode ser trabalhoso saber por onde comegar para
compreender todo esse dilivio de dados. Quais dados devem ser coletados?
Quais métodos devem ser considerados? E, o mais importante, como obtemos
respostas a partir dos dados para responder as perguntas mais urgentes sobre
nossos negdécios, vidas e mundo?

O data science é o segredo para tornar essa tempestade de informagdes util.
Simplificando, ele é a arte de coletar dados para prever nosso comportamento
futuro, descobrir padrdes que nos ajudardo a priorizar ou obter informacgoes
produtivas ou, ainda, extrair sentidos desse montante de dados inexplorados.

Com frequéncia, digo que uma das minhas versdes favoritas da palavra “big”,
em big data, é “expansivo”. A revolucdo dos dados se espalha por tantas areas
que agora é obrigatoério que todos os profissionais, independentemente de sua
area de atuagdo, compreendam como usa-los, exatamente como as pessoas
tiveram que aprender a manejar computadores nas décadas de 1980 e 1990.
Este livro é planejado para ajuda-lo a fazer isso.

Tenho visto pessoalmente o quanto o conhecimento de data science pode trans-
formar radicalmente as organiza¢des e o mundo. Na DataKind, utilizamos o
poder do data science a servico da humanidade, engajando especialistas na area
e de setores sociais para trabalhar em projetos que lidam com os problemas cri-
ticos humanitarios. Também orientamos discussdes sobre como o data science
pode ser aplicado para resolver os maiores desafios do mundo. Desde usar ima-
gens de satélite e estimar os niveis de pobreza, até problematizar décadas de
violagdes dos direitos humanos e impedir mais atrocidades, as equipes na Data-
Kind tém trabalhado com muitas organizagdes humanitarias diferentes e sem
fins lucrativos apenas para iniciar suas jornadas nesse campo. Uma licao ressoa
através de cada projeto que fazemos: as pessoas e organizagdes mais compro-
metidas em usar dados de maneiras novas e responsaveis sdo as que mais terdo
sucesso nesse Novo cenario.

Apenas segurar este livro ja representa que vocé também esta dando seus pri-
meiros passos nessa jornada. Se vocé é um pesquisador experiente procurando
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atualizar algumas técnicas de data science ou é completamente novato no
mundo dos dados, o Data Science Para Leigos ira prepara-lo com as habilidades
necessarias para vislumbrar o que pode realizar. Vocé conseguira expor novas
descobertas a partir de seus dados materiais, desde apresentar novas informa-
¢Oes e a tltima campanha de marketing até compartilhar aprendizados sobre
como prevenir a propagacao de doencas.

Estamos de fato em uma era de vanguarda, e aqueles que aprenderem o data
science conseguirao fazer parte dessa nova aventura emocionante, guiando
nosso caminho por onde passarmos. Para vocé, essa aventura comega agora.
Bem-vindo a bordo!

Jake Porway

Fundador e diretor-executivo da DataKind

XXiv Data Science Para Leigos



Introducao

poder do big data e do data science esta revolucionando o mundo. Das

empresas modernas as escolhas de estilo de vida do cidadao digital de

hoje, as informacdes do data science conduzem mudancas e melhorias
em areas diversas. Embora o data science seja um assunto desconhecido para
muitos, qualquer pessoa que deseje fazer a diferenca em sua carreira precisa
compreendé-lo.

Este livro é um manual de referéncia para orientd-lo nas complexas areas
englobadas por big data e data science. Se vocé deseja entender o que acontece
no mundo ao seu redor, este é o livro. Se for um gerente organizacional que
busca compreender como as implementagdes de data science e big data podem
melhorar seu negécio, este é o livro. Se for um analista técnico, ou mesmo
um desenvolvedor, que anseia por um livro de consulta rapida sobre como a
aprendizagem de maquina e os métodos de programacao funcionam no uni-
verso do data science, este é o livro.

Mas se estiver buscando um treinamento pratico aprofundado em areas muito
especificas envolvidas em implementar, de fato, as iniciativas de data science e
big data, este ndo serd o melhor livro para vocé. Procure em outro lugar, porque
esta obra é um manual breve e geral sobre todas as areas englobadas por data
science e big data. Para manter o livro para leigos, nao me aprofundo ou res-
trinjo a nenhuma area. Muitos cursos online estao disponiveis para dar suporte
as pessoas que desejam despender tempo e energia explorando essas frestas
estreitas. Sugiro que as pessoas complementem este material com cursos em
areas especificas de seu interesse.

Embora outras obras que tratam deste tema tendam a se concentrar no uso do
Microsoft Excel para aprender as técnicas basicas de data science, Data Science
Para Leigos vai além, apresentando a linguagem de programacao estatistica R,
Python, D3.js, SQL, Excel e muitos aplicativos de fonte aberta que vocé pode
usar para comecar a pratica-lo. Alguns livros sobre data science sdao desne-
cessariamente prolixos, com os autores girando em circulos e sem chegar ao
ponto. Nao aqui. Diferentemente dos livros academicistas, muito conservado-
res, escrevi este livro em uma linguagem amistosa e acessivel — porque o data
science é um assunto amistoso e acessivel!

Para ser honesta, até agora o reino do data science tem sido dominado por alguns
génios selecionados que tendem a apresentar o assunto de maneira desneces-
sariamente técnica e intimidadora. O data science basico nao é tao confuso nem
dificil de entender. O data science é simplesmente a pratica de usar um conjunto
de técnicas e metodologias analiticas para derivar e comunicar informacGes
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Uteis e valiosas a partir de dados brutos. A finalidade do data science é otimizar
os processos e dar suporte a tomada de decisdo melhorada e com dados relata-
dos, gerando, assim, um aumento no valor — com o valor sendo representado
por varias vidas salvas, ddlares preservados ou porcentagem de rendimentos
aumentada. Em Data Science Para Leigos apresento muitos conceitos e aborda-
gens que vocé poderd usar ao extrair informacoes valiosas de seus dados.

Muitas vezes, os cientistas de dados ficam tdo envolvidos analisando a casca
das arvores que simplesmente esquecem de procurar o caminho para sair da
floresta. Essa armadilha comum € a que vocé deve evitar a todo custo. Trabalhei
muito para assegurar que este livro apresente a finalidade essencial de cada
técnica de data science, e os objetivos que vocé pode conseguir utilizando-as.

Sobre Este Livro

De acordo com o padrao Para Leigos, este livro se organiza em um formato
modular e facil de acessar, que lhe permite que o use como um guia util e uma
referéncia pratica. Em outras palavras, vocé ndo precisa 1é-1o por completo, do
inicio ao fim. Basta ir na parte que deseja e relegar o resto. Tomei muito cuidado
para usar exemplos reais que ilustram conceitos de data science que podem ser
muito abstratos. Os enderecos da web e codigos de programacdo aparecem em
monofonte.

Penso que...

Ao escrever este livro, supus que os leitores estdo minimamente aptos do ponto
de vista técnico para dominar as tarefas avancadas no Microsoft Excel — tabelas
dinamicas, agrupamento, classificacdo, plotagem e outros. Ter grandes habili-
dades em algebra, estatistica basica ou até em calculo comercial ajuda também.
Bobagem ou ndo, espero muito que todos os leitores tenham uma especializa-
¢do em algum tema no qual possam aplicar o que apresento neste livro. Como 0s
cientistas de dados devem ser capazes de entender intuitivamente as implica-
¢Oes e aplicacdes das informacdes derivadas de dados, o especialista no assunto
é o componente-chave do data science.

icones Usados Neste Livro

2

DICA

Quando vocé avangar neste livro, vera os seguintes icones nas margens:

Este icone marca as dicas (sério?) e os atalhos que vocé pode seguir para facili-
tar o dominio do assunto.

Data Science Para Leigos



Este icone registra informacdes especialmente importantes a saber. Para obté-
-las, basta ver o material apresentado por esses icones.

LEMBRE-SE

Este icone destaca informacdes de natureza altamente técnica, que vocé nor-
malmente pode pular.

S
)
PAPO DE
ESPECIALISTA

Este icone aconselha a ter cautela! Ele sinaliza as informacdes importantes, que

evitam dores de cabeca.
CUIDADO

Além Deste Livro

Este livro inclui os seguintes recursos externos:

» Folha de Cola do Data Science: Este livro vem com uma Folha de Cola
prética, que lista os atalhos Uteis, assim como as defini¢des resumidas dos
processos essenciais e conceitos descritos no livro. Vocé pode usa-la como
uma referéncia rapida e facil ao fazer o data science. Para obter a Folha de
Cola, basta acessar www.altabooks.com.br e buscar por Folha de Cola
Data Science na caixa Pesquisa.

» Conjuntos de Dados para Tutorial de Data Science: Este livro tem
alguns tutoriais que contam com conjuntos de dados externos. Vocé pode
baixa-los no repositério GitHub deste curso em https://github.com/
BigDataGal/Data-Science-for-Dummies (conteldo em inglés),
também disponivel para download em www.altabooks.com.br
(procure pelo titulo do livro).
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De La para Ca, Daqui para La

Apenas para enfatizar, a estrutura articulada deste livro permite que vocé esco-
lha e comece a ler em qualquer lugar desejado. Embora ndo precise ler do inicio
ao fim, alguns bons capitulos para iniciar sdo os Capitulos 1, 2 e 9.

A Data Science Para Leigos






NESTA PARTE. ..

Conheca o data science.

Defina o big data.

Explore soluc¢Bes para os problemas do big data.

Veja como os negdcios reais fazem bom uso do data
science.

~—



NESTE CAPiTULO

» Usando o data science em
diferentes setores

» Reunindo os diferentes
componentes do data science

» Identificando as solugdes viaveis
do data science para seus proprios
desafios de dados

» Dominando o mercado com o data
science

Capitulo 1

Compreendendo o
Data Science

a algum tempo, todos nés somos completamente inundados por dados.

Eles vém de cada computador, dispositivo mével, camera e sensor ima-

ginavel — e agora, até de relégios e tecnologias em roupas. Os dados
sdo gerados em toda interacao de midia social que fazemos, todo arquivo que
salvamos, foto que fazemos e pesquisa que realizamos; sdo até gerados quando
fazemos algo tao simples quanto pedir ao mecanismo de busca favorito ins-
trucdes para chegar a sorveteria mais proxima.

Embora a imersdo em dados nao seja nova, é notavel que o fenémeno esta se
acelerando. Lagos, pogas e rios de informacao transformaram-se em inunda-
¢Oes e verdadeiros tsunamis de dados estruturados, semiestruturados e nao
estruturados, que jorram de quase toda atividade ocorrida nos mundos digital
e fisico. Bem-vindo ao universo do big data!

Se vocé for como eu, pode ter imaginado: “O que interessa em todos esses
dados? Por que usar recursos complexos para gera-los e coletd-los?”. Apesar
de, até uma década atras, ninguém estar bem preparado para usar grande parte
dos dados gerados, as tendéncias hoje mudaram definitivamente. Especialis-
tas conhecidos como engenheiros de dados constantemente encontram maneiras
inovadoras e poderosas de capturar, combinar e condensar volumes enormes de
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dados de modos inimaginaveis, e outros especialistas, conhecidos como cientis-
tas de dados, tirando informac0es Uteis e valiosas a partir desses dados.

Na verdade, o data science representa a otimizacdo de processos e recursos.
Ele produz informagdes de dados — conclusdes ou previsdes Uteis derivadas de
dados que vocé pode usar para entender e melhorar seu negdcio, investimentos,
saude e até seu estilo de vida e vida social. Usar as informacdes do data science
€ como conseguir enxergar no escuro. Para qualquer objetivo ou busca imagi-
nada, € possivel encontrar métodos do data science para ajudar a prever a rota
mais direta de onde vocé esta até onde deseja estar — e antecipar cada desvio
na estrada entre os dois lugares.

Vendo Quem Pode Usar o Data Science

8

Os termos data science e engenharia de dados geralmente sao mal usados e confusos,
portanto, comegarei esclarecendo que esses dois campos sao, na verdade, domi-
nios de especializacdo separados e distintos. Data science € a ciéncia da computa-
¢ao que extrai informagdes significativas a partir de dados brutos e comunica-as,
com eficiéncia, em atividades praticas. A engenharia de dados, por outro lado, é um
dominio da engenharia dedicado a criar e manter sistemas que superam as obstru-
¢oOes do processamento de dados e os problemas do tratamento de dados para os
aplicativos que consomem, processam e armazenam grandes volumes, variedades
e velocidades de dados. No data science e na engenharia de dados, normalmente
vocé trabalha com estas trés variedades de dados:

» Estruturados: Os dados sao armazenados, processados e manipulados em
um sistema de gerenciamento do banco de dados relacional (RDBMS).

» Nao estruturados: Os dados sdao normalmente gerados a partir de
atividades humanas e ndo se encaixam em um formato de banco de dados
estruturado.

» Semiestruturados: Os dados ndo se encaixam em um sistema de banco de
dados estruturado, todavia, sao estruturados por etiquetas (tags) Uteis para
criar uma forma de ordem e hierarquia nos dados.

Muitas pessoas acreditam que apenas as grandes organizagdes, com bons
recursos financeiros, implementam as metodologias do data science para oti-
mizar seu negdcio, mas este ndo é o caso. A proliferacao de dados criou uma
demanda por informagdes, e essa demanda esté incorporada em muitos aspec-
tos de nossa cultura moderna — desde o passageiro de Uber que espera o moto-
rista para pega-lo exatamente na hora e local previstos pelo aplicativo, até o
visitante online que espera que a plataforma Amazon recomende as melhores
alternativas de produto para poder comparar com outros, analogos, antes de
fazer uma compra. Os dados e a necessidade de informagoes baseadas neles
sdao onipresentes. Como todos os tipos de organizacdo reconhecem que estdo
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mergulhados em um ambiente competitivo, do tipo cada um por si e com base
em dados, a habilidade com os dados surge como uma funcao essencial e indis-
pensavel em praticamente toda linha de negécio.

O que isso significa para a pessoa comum? Primeiro, que os funcionarios devem
cada vez mais dar suporte a um conjunto de exigéncias tecnolégicas que avanga
progressivamente. Por qué? Bem, quase todas as industrias confiam cada vez
mais nas tecnologias de dados e nas informacdes que incitam. Como conse-
quéncia, muitas pessoas tém uma necessidade continua de aprimorar suas
habilidades técnicas, ou enfrentam a possibilidade real de serem substituidas
por um funcionario com mais conhecimento tecnolégico.

A boa noticia é que atualizar essas habilidades técnicas geralmente ndo requer
que as pessoas voltem para a faculdade — Deus me livre —, sejam graduadas
em estatistica, ciéncia da computacdo ou de dados. A ma noticia é que, mesmo
para um profissional treinado e autodidata, sempre é um trabalho extra man-
ter-se relevante no setor e ter conhecimento técnico. Quanto a isso, a revo-
lucdo dos dados ndo é tdo diferente de nenhuma outra mudanca que atingiu
a inddstria no passado. O fato é que, para fazer a diferenca, vocé precisa de
tempo e esforco para adquirir apenas as habilidades que o mantém atualizado.
Quando estiver aprendendo o data science, vocé poderd fazer alguns cursos,
aprender sozinho com recursos online, ler livros sobre o tema e ir a eventos em
que podera aprender o que precisa saber para permanecer no jogo.

Quem pode usar o data science? Vocé. Sua organizacdo. Seu patrdo. Qualquer
pessoa que tenha um pouco de compreensao e treinamento pode usar as infor-
magcoes dos dados para melhorar suas vidas, carreiras e a prosperidade de seus
negoécios. O data science representa uma mudanga no modo como vocé aborda
o mundo. Quanto aos resultados exatos, as pessoas geralmente costumavam
fazer adivinhacdes, agir e esperar pelo resultado desejado. Porém, com as
informacoes dos dados, agora elas tém acesso a uma visdo preditiva necessaria
para realmente orientar a mudanca e conseguir os resultados de que precisam.

Vocé pode usar as informacdes dos dados para fazer mudangas nas seguintes areas:

» Sistemas comerciais: Otimize o retorno em investimento (o ROI
fundamental) para qualquer atividade mensuravel.

» Desenvolvimento técnico da estratégia de marketing: Use as informac&es
de dados e a analise preditiva para identificar as estratégias que funcionam,
elimine os esforgos abaixo do desempenho e teste novas abordagens.

» Mantenha as comunidades seguras: Aplicativos de policiamento preditivo
ajudam as pessoas que aplicam a lei a prever e antecipar atividades locais
criminosas.

» Torne o mundo um lugar melhor para os menos afortunados: Os cientistas
de dados das na¢des desenvolvidas usam dados sociais, méveis e de sites
para gerar andlises reais que melhoram a eficiéncia da resposta humanitaria a
desastres, epidemias, problemas de escassez de alimentos e outros.

CAPITULO 1 Compreendendo o Data Science 9



Analisando as Pecas do
Quebra-cabeca

10

Para usar o data science de forma pratica, no verdadeiro significado do termo,
voceé precisa de um conhecimento analitico de matematica e estatistica, habi-
lidades de codificacdo necessarias para trabalhar com os dados e uma minima
especializacdo no assunto. Sem ela, vocé pode dizer-se apenas matematico ou
estatistico. Igualmente, um programador de software sem especializagdo no
assunto e sem pratica analitica pode ser considerado mais um engenheiro de
software ou desenvolvedor, mas ndo um cientista de dados.

Como a demanda por informacoes provenientes dos dados aumenta exponencial-
mente, toda area é forcada a adotar o data science. Assim, diferentes tipos de data
science surgiram. A seguir, estdo apenas alguns titulos sob 0s quais os especialistas
de toda disciplina usam o data science: cientista de dados consultor tecnoldgico (ad
tech), diretor de andlise digital bancaria, cientista de dados clinicos, cientista de
dados da engenharia geografica, cientista de dados de andlise geoespacial, analista
politico, cientista de dados de personalizacdo varejista e analista de informatica
clinica em farmacometria. Visto que sem um planejamento estratégico aparente-
mente ninguém controla quem é um cientista de dados, nas se¢oes a seguir explico
os principais componentes que fazem parte de qualquer fungao do data science.

Coletando, consultando
e consumindo dados

Os engenheiros de dados tém o trabalho de capturar e combinar grandes volu-
mes de big data estruturado, nao estruturado e semiestruturado — os dados que
excedem a capacidade de processamento dos sistemas de banco de dados conven-
cionais porque sdo grandes demais, movem-se muito rapido ou nao se encaixam
nos requisitos estruturais da arquitetura de banco de dados tradicional. Nova-
mente, as tarefas da engenharia de dados sdo separadas do trabalho realizado no
data science, que se concentra mais em analise, previsdo e visualizagdo. Apesar
dessa distincdo, sempre que os cientistas de dados coletam, consultam e conso-
mem dados durante o processo de analise, realizam um trabalho parecido com o
do engenheiro de dados (a fungdo anteriormente exposta neste capitulo).

Embora informacdes valiosas possam ser geradas a partir de uma tnica fonte
de dados, em geral, a combinacdo de varias fontes relevantes fornece as infor-
macdes contextuais necessarias para orientar melhor as decisdes baseadas em
dados. Um cientista de dados pode trabalhar com os varios conjuntos de dados
armazenados em um unico banco de dados ou até com armazenamentos de
dados diferentes. (Para saber mais sobre como combinar os conjuntos de dados,
veja o Capitulo 3.) Em outras ocasides, os dados de origem sdo armazenados e
processados em uma plataforma em nuvem, criada por engenheiros de software
e de dados.
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LEMBRE-SE

NZo importa como os dados sdo combinados ou onde sao armazenados, se vocé
for um cientista de dados, quase sempre tera que consultd-los, ou seja, escrever
comandos para extrair os conjuntos de dados relevantes a partir dos sistemas
de armazenamento. Na maioria das vezes, vocé usara o Structured Query Lan-
guage (SQL) para consulta-los. (O Capitulo 16 é sobre SQL, portanto, se a abre-
viagdo o assusta, va para o capitulo agora.)

Se vocé usa um aplicativo ou faz uma analise personalizada com uma lingua-
gem de programagdo como R ou Python, pode escolher entre varios formatos
de arquivo aceitos universalmente:

» Arquivos com valores separados por virgula (CSV): Quase toda marca
de desktop e aplicativo de analise da web aceita esse tipo de arquivo, assim
como as linguagens de script usadas comumente, como Python e R.

» Scripts: A maioria dos cientistas de dados sabe usar a linguagem de
programacdo Python ou R para analisar e visualizar os dados. Esses arquivos
de script terminam com a extensdo .py, .ipynb (Python) ou.r (R).

» Arquivos do aplicativo: O Excel é Util para fazer andlises de amostragem,
rapidas e faceis, em conjuntos de dados pequenos e médios. Esses arquivos de
aplicativo tém a extensdo . x1s ou . x1sx. Os aplicativos de analise geoespacial,
como ArcGlIS e QGIS, salvam com seus préprios formatos de arquivo
patenteados (extensao .mxd para o ArcGIS e extensao . ggs para o QGIS).

» Arquivos de programacao da web: Se vocé estiver criando visualiza¢des de
dados baseadas na web e personalizadas, podera trabalhar no D3.js — ou
no Data-Driven Documents, uma biblioteca JavaScript para a visualizagao
de dados. Quando vocé trabalha no D3.js, usa dados para manipular os
documentos da web utilizando os arquivos .html, . svge.css.

Aplicando a modelagem matematica nas
tarefas do data science

O data science conta muito com as habilidades matematicas de um profissional
(na area estatistica, como descrito na se¢do a seguir) precisamente porque sao
necessarias para interpretar os dados. Essas habilidades também sdo valiosas
no data science porque vocé pode usa-las para fazer previsoes, modelagem de
decisdo e teste de hipdtese.

A matemdtica usa métodos deterministicos para formar uma descri¢ado quanti-
tativa (ou numérica) do mundo; a estatistica ¢ uma forma de ciéncia derivada da
matematica, mas foca em usar uma abordagem estocdstica (de probabilidades) e
métodos inferenciais para elaborar uma descricdo quantitativa do mundo. Mais
sobre isso € analisado no Capitulo 5.
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Os cientistas de dados usam métodos matematicos para criar modelos de deci-
sdo, gerar aproximacdes e fazer previsdes sobre o futuro. O Capitulo 5 apre-
senta muitas abordagens matematicas aplicadas complexas que sdo Uteis ao
trabalhar com data science.

Para fins deste livro, suponho que vocé tenha um conjunto de habilidades bem
solido em matematica basica — seria bom se tivesse habilitacdo em calculo ou
até em algebra linear. Porém, tento alcancar os leitores no nivel em que estao.
Entendo que vocé pode trabalhar com base em um conhecimento matema-
tico limitado (algebra avancada ou, talvez, calculo comercial), portanto, passo
os conceitos matematicos avangados usando uma abordagem simples e facil,
para todos entenderem.

Derivando informac¢oes de métodos
estatisticos

Em data science, os métodos estatisticos sdo Uteis para compreender melhor o
significado de seus dados, validar hipdteses, simular cenarios e fazer previsdes
de eventos futuros. Conhecimentos estatisticos avangados sdo um pouco raros,
mesmo entre analistas quantitativos, engenheiros e cientistas; porém, se vocé
quiser se dar bem em data science, reserve um tempo para entender alguns
métodos estatisticos bésicos, como regressao linear e logistica, classificagdo
naive Bayes e andlise da série temporal. Esses métodos estdo no Capitulo 5.

Codificar, codificar, codificar — é apenas
uma parte do jogo

A codificagdo é inevitavel quando trabalhamos com data science. Vocé pre-
cisa saber escrever o cédigo para instruir o computador a manipular, anali-
sar e visualizar seus dados como deseja. As linguagens de programagao, como
Python e R, sdo importantes para escrever scripts para a manipulacdo, analise
e visualizacdo dos dados, e o SQL é util para consulta-los. A biblioteca D3.js do
JavaScript é uma nova opcdo para fazer visualiza¢oes de dados legais, persona-
lizadas, interativas e baseadas na web.

Embora a codificacao seja uma exigéncia do data science, ela ndo precisa ser
a coisa assustadora que as pessoas falam por ai. Sua codificacao pode ser tdo
extravagante e complexa quanto vocé deseja, mas também é possivel adotar
uma abordagem bem simples. Embora essas habilidades sejam primordiais
para o sucesso, vocé pode aprender com muita facilidade a codificacdo basica
para praticar um data science de alto nivel. Dediquei os Capitulos 10, 14, 15 e 16
a ajuda-lo a entender como usar o D3.js para a visualizacdo de dados da web,
codificar no Python e R, e consultar no SQL (respectivamente).
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Aplicando o data science em uma area de
conhecimento

Os estatisticos tém mostrado certa obstinacdo ao aceitar a importancia do data science.
Muitos gritaram: “O data science nfo é novo! E apenas outro nome para o que faze-
mos desde sempre”. Embora eu possa simpatizar com sua perspectiva, sou forcada a
ficar com o grupo dos cientistas de dados que declara notoriamente que o data science
€ autonomo e definitivamente distinto das abordagens estatisticas que o compdem.

Minha postura sobre a natureza tnica do data science é baseada, até certo
ponto, no fato de que os cientistas de dados geralmente usam as linguagens
de computagdo ndo utilizadas na estatistica tradicional e adotam abordagens
derivadas do campo da matematica. Mas a principal distin¢do entre a estatistica
e o data science é a necessidade de especializac¢do no assunto.

Como os estatisticos geralmente tém apenas uma especializagao limitada nos
campos fora da estatistica, quase sempre sdo forcados a consultar um espe-
cialista para verificar exatamente o que suas descobertas significam e decidir
a melhor direcdo na qual prosseguir. Por outro lado, os cientistas de dados
precisam ter uma grande especializagdo na area na qual trabalham. Eles geram
conceitos complexos e usam sua especializacdo de dominio para entender exa-
tamente como esses conceitos se relacionam com a area em que atuam.

Esta lista descreve algumas maneiras como os especialistas no assunto apli-
cam o data science para melhorar o desempenho de seus respectivos setores:

» Os engenheiros usam a aprendizagem de maquina para otimizar a eficiéncia
da energia no design de estruturacdo moderno.

» Os cientistas de dados clinicos trabalham na personalizagdo dos planos
de tratamento e usam a informatica na assisténcia médica para prever e
prevenir futuros problemas de salide nos pacientes em risco.

» Os cientistas dos dados de marketing usam a regressdo logistica para
prever e prevenir a rotatividade de clientes (a perda ou a oscilagdo de clientes
de um produto ou servi¢o para um concorrente). Falo mais sobre como
diminuir a rotatividade de clientes nos Capitulos 3 e 20.

» Os jornalistas de dados 1 impam 0s sites (em outras palavras, extraem
dados em massa diretamente das paginas de um site) para obter dados
atualizados para descobrir e informar os acontecimentos mais recentes. (Falo
mais sobre o jornalismo de dados no Capitulo 18.)

» Os cientistas de dados na analise de crimes usam a modelagem preditiva
espacial para prever, prevenir e impedir atividades criminosas. (Veja o
Capitulo 21 para obter todos os detalhes sobre como usar o data science
para descrever e prever a atividade criminosa.)

» As pessoas que fazem o bem com o uso de dados usam a aprendizagem
de maquina para classificar e dar informacdes vitais sobre as comunidades
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afetadas por desastres, para dar um suporte de decisdo em tempo real na
resposta humanitaria, que vocé pode ler no Capitulo 19.

Comunicando ideias com dados

Como cientista de dados, vocé deve ter habilidades de comunicacdo oral e escrita
agucadas. Se um cientista de dados ndo puder comunicar-se, todo o conheci-
mento e informac¢do no mundo ndo servirao de nada para sua organizagao. Os
cientistas de dados precisam conseguir explicar as informacoes de dados de um
modo que os membros da equipe possam entender. Nao apenas isso, precisam
conseguir produzir visualizagdes de dados e narrativas escritas claras e signifi-
cativas. Na maioria das vezes, as pessoas precisam ver algo por si mesmas para
entender. Os cientistas de dados devem ser criativos e pragmaticos em seus meios
e métodos de comunicacdo. (Trato dos tdpicos da visualizacdo de dados e narra-
tiva baseada em dados com mais detalhes nos Capitulos 9 e 18, respectivamente.)

Explorando as Alternativas de Solucao
do Data Science

14

As organizacoes e seus lideres ainda lutam com o melhor uso de big data e data
science. A maioria sabe que a analise avancada €é capaz de conferir uma tre-
menda vantagem competitiva para suas organiza¢des, mas poucos tém ideia
das opcdes disponiveis ou beneficios exatos que o data science oferece. Nesta
secdo, apresento trés alternativas principais de solucdo do data science e des-
crevo os beneficios que sua implementacdo acarreta.

Montando a prépria equipe interna

Muitas organizacdes acham que é financeiramente vantajoso estabelecer a
prépria equipe interna de profissionais dedicados aos dados. Isso economiza
o dinheiro que gastariam para conseguir resultados parecidos contratando
consultores independentes ou implantando uma solugdo de andlise ja pronta
baseada em nuvem. Trés op¢des para criar uma equipe data science interna sao:

» Treinar os funciondrios existentes. Se vocé quiser equipar sua
organizagao com o poder do data science e analise, o treinamento em data
science (alternativa mais barata) podera tornar o pessoal existente muito
especializado, com capacitagdo em dados, para compor sua equipe interna.

» Contratar pessoas treinadas. Algumas organiza¢des atendem a seus
requisitos contratando cientistas de dados experientes ou recém-formados
em data science. O problema dessa op¢do é que ndo ha pessoas suficientes
por ai, e se vocé quiser encontrar pessoas que queiram participar,
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comumente exigirdo altos salarios. Lembre-se, além das exigéncias de
matematica, estatistica e codificacdo, os cientistas de dados devem ter um
alto nivel de especializagdo no campo especifico no qual atuam. Por isso

é extremamente dificil encontra-los. Até que as universidades tornem a
habilitacdo em dados uma parte integrante de todo programa educativo,
encontrar cientistas de dados altamente especializados e capacitados para
atender as necessidades organizacionais sera praticamente impossivel.

» Treinar os funcionarios existentes e contratar alguns especialistas.
Outra boa opgdo é treinar os funcionarios existentes para as tarefas de data
science de alto nivel e, entdo, trazer alguns cientistas de dados experientes
para atender as exigéncias de estratégia e solucdo de problemas mais
avancadas do data science.

Terceirizando as exigéncias para os
consultores particulares de data science

Muitas organizacoes preferem terceirizar suas necessidades de data science e
analise para um especialista externo, usando uma das duas estratégias gerais:

» Abrangente: Esta opcdo atende a organizacdo inteira. Para criar uma
implementac¢do avancada de data science para sua empresa, vocé pode
contratar um consultor particular para ajudar no desenvolvimento de
uma estratégia abrangente. Esse tipo de servico provavelmente tera um
custo, mas vocé recebe informac&es muitissimo valiosas em retorno. Um
estrategista conhecera as opg¢des disponiveis para atender a seus requisitos,
assim como os beneficios e desvantagens de cada uma. Com a estratégia
em maos e um especialista de plantdo disponivel para ajuda-lo, vocé podera
gerir com muita facilidade a tarefa de criar uma equipe interna.

» Individual: E possivel aplicar soluces fragmentadas em problemas
especificos que surgem, ou surgiram, em sua organizagao. Se vocé nao
estiver preparado para o processo complexo do design abrangente de
estratégia e implementacdo, podera contratar trabalhos especificos de um
consultor particular de data science. Essa abordagem de tratamento pontual
ainda oferece vantagens de data science sem precisar que VOcé reorganize a
estrutura e as finangas da organizacdo inteira.

Aproveitando as solugoes
de plataforma em nuvem

Uma solucdo em nuvem possibilita a andlise de dados para profissionais que tém
apenas um nivel modesto de capacitagdo. Alguns viram a explosao do big data e

data science vindo de longe. Embora ainda seja recente para a maioria, os profis-
sionais e organiza¢des bem informados vém trabalhando rapido e com empenho
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para se preparar. Aplicativos em nuvem novos e privados, como o Trusted Analy-
tics Platform ou TAP (http: //trustedanalytics.org) (conteido em inglés),
se dedicam a tornar mais facil e rapido que as organizacdes implementem suas ini-
ciativas de big data. Outros servicos em nuvem, como o Tableau, oferecem opcdes
automatizadas de dados e cddigo de fonte aberta — desde a modelagem estatistica
simples e basica até a analise e a visualizacdo de dados. Embora vocé ainda pre-
cise entender a relevancia estatistica, matematica e substancial das informacoes
de dados, aplicativos como o Tableau oferecem excelentes resultados sem precisar
que os usuarios saibam escrever c6digo ou scripts.

Se vocé decidir usar solucdes de plataforma baseadas em nuvem para ajudar
sua organizacao a atingir seus objetivos com o data science, ainda precisara de
uma equipe interna treinada e habilitada para projetar, executar e interpretar
os resultados quantitativos dessas plataformas. A plataforma nao eliminara a
necessidade de um treinamento interno e qualificagdo em data science; ela sim-
plesmente potencializard sua organizacdo para que atinja mais prontamente
seus objetivos.

Permitindo que o Data Science o
Torne Mais Competitivo

Neste livro, espero mostrar a forca do data science e como vocé pode usa-la para
atingir mais rapidamente seus objetivos pessoais e profissionais. Ndo importa o
setor no qual vocé trabalha, adquirir habilidades em data science podera trans-
forma-lo em um profissional com maior representacdo no mercado. A lista a
seguir descreve apenas alguns dos principais setores que podem aproveitar o
data science e a analise:

» Corporacoes, empresas de pequeno e médio portes (SMEs) e empresas
e-commerce: Otimiza¢do dos custos de produ¢do, maximiza¢do das vendas,
aumentos do ROI de marketing, otimizacdo da produtividade da equipe,
reducdo da rotatividade de clientes, aumento de valor no ciclo de vida do
cliente, exigéncias de inventario e previsdo de vendas, otimizacdo do modelo
de precos, deteccdo de fraudes, filtro de colaboracdo, mecanismos de
recomendacdo e melhorias na logistica.

» Governos: Otimizacdo dos processos de negocio e produtividade da equipe,
melhorias no suporte de decisdo do gerenciamento, previsdo de financas e
orcamento, controle e otimiza¢do dos gastos e detec¢do de fraudes.

» Academia: Melhorias na alocagdo de recursos e no gerenciamento do
desempenho dos alunos, redu¢des de abandonos, otimizacao dos processos
de negocio, previsdo de financas e orcamento, e aumento do ROl de
recrutamento.
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NESTE CAPiTULO

» Definindo big data
» Vendo algumas fontes de big data

» Diferenciando data science e
engenharia de dados

» Reforcando no Hadoop

» Explorando soluc¢des para os
problemas de big data

» Verificando um projeto de
engenharia de dados real

Capitulo 2

Explorando
Encadeamentos e
Infraestrutura da
Engenharia de Dados

& muita euforia em torno do big data atualmente, mas a maioria das
I" pessoas realmente ndo sabe nem entende o que é ou como pode usa-lo

para melhorar suas vidas e profissdes. Este capitulo define o termo big
data, explica de onde vem e como ¢ usado, e descreve as fungbes que os enge-
nheiros e cientistas de dados desempenham no ambiente do big data. Neste
capitulo, apresento os conceitos fundamentais do big data, dos quais vocé pre-
cisa para comecar a gerar suas proprias ideias e planos sobre como aproveitar
o big data e o data science para melhorar seu estilo de vida e fluxo de negdcio.
(Sugestdo: vocé conseguiria melhorar seu estilo de vida dominando algumas das
tecnologias analisadas neste capitulo — o que certamente levaria a mais opor-
tunidades para chegar a uma posicdo bem remunerada, que também oferece
excelentes beneficios para o estilo de vida.)
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CUIDADO

Big data sao os dados que excedem a capacidade de processamento dos sistemas
de banco de dados convencionais porque sdao muito grandes, movem-se muito
rapido ou ndo se encaixam nos requisitos estruturais das arquiteturas de bancos
de dados comuns. Se os volumes de dados se classificam em terabytes ou peta-
bytes, as solucdes da engenharia de dados devem ser planejadas para atender
aos requisitos de destino e uso pretendidos dos dados.

Quando se fala sobre dados comuns, provavelmente vocé ouve as palavras kilo-
byte e gigabyte usadas como medidas — 103 e 109 bytes, respectivamente. Por
outro lado, quando se fala em big data, palavras como terabyte e petabyte vém
a tona — 10™ e 10" bytes, respectivamente. Um byte é uma unidade de dados
com 8 bits.

Trés caracteristicas (conhecidas como “os trés Vs”) definem o big data: volume,
velocidade e variedade. Como os trés Vs do big data estdo se expandindo fre-
quentemente, tecnologias de dados mais recentes e inovadoras devem ser con-
tinuamente desenvolvidas para gerenciar os problemas do big data.

Em uma situacdo na qual é necessario adotar uma solucdo de big data para
resolver um problema causado pela velocidade, volume ou variedade de seus
dados, vocé ultrapassou o dominio dos dados comuns, e o problema que tem
em maos é de big data.

Lutando com o volume de dados

O limite inferior do volume do big data comeca em apenas 1 terabyte e ndo ha
um limite superior. Se sua organizagao possui, pelo menos, 1 terabyte de dados,
provavelmente é uma boa candidata a uma implementacdo do big data.

Em sua forma bruta, grande parte do big data tem um valor baixo, ou seja, a
proporgdo entre valor e dados é baixa no big data bruto. O big data é composto
de nimeros enormes de transa¢des muito pequenas com varios formatos. Esses
componentes adicionais de big data produzem um valor real apenas depois de
serem agregados e analisados. Os engenheiros de dados tém o trabalho de pre-
para-los e os cientistas de dados, de analisa-los.

Lidando com a velocidade dos dados

Muito big data é criado com processos automatizados e instrumentagdo atual-
mente e, como seus custos de armazenamento sdo relativamente baixos, a
velocidade do sistema é, muitas vezes, o fator limitador. O big data tem baixo
valor. Como consequéncia, vocé precisa de sistemas capazes de consumir mui-
tos dados em curto prazo para gerar informagdes rapidas e valiosas.
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Nos termos da engenharia, velocidade dos dados é o volume de dados por tempo
de unidade. O big data entra em um sistema médio em velocidades que variam de
30 kilobytes (K) por segundo até 30 gigabytes (GB) por segundo. Muitos sistemas
com engenharia de dados precisam ter uma laténcia inferior a 100 milissegundos,
medida desde o momento em que os dados sdo criados até quando o sistema res-
ponde. As exigéncias da velocidade de processamento podem facilmente chegar a
mil mensagens por segundo nos sistemas de big data! Os dados que se movem em
tempo real e com alta velocidade sdo um obstéaculo para tomar decisdes rapidas.
A capacidade das tecnologias para o tratamento e o processamento dos dados
geralmente limita as velocidades deles.

Ha varios tipos de ferramentas de consumo de dados. Algumas das mais popu-
lares sdo descritas nesta lista:

» Apache Sqoop: Vocé pode usar essa ferramenta de transferéncia de dados
para transferi-los rapidamente entre um sistema de dados relacional
e o sistema de arquivos distribuidos Hadoop (HDFS) — ele usa clusters
de servidores comuns para armazenar o big data. O HDFS possibilita,
financeiramente, o tratamento e armazenamento de big data ao distribuir
tarefas de armazenamento nos clusters de servidores comuns e baratos. E o
sistema de armazenamento principal usado na implementacdo do big data.

» Apache Kafka: Esse sistema de mensagens distribuido atua como um
agente de mensagens pelo qual as mensagens podem ser enviadas, e
obtidas, para o HDFS. E possivel usar o Kafka para consolidar e facilitar as
chamadas de dados e os envios que os consumidores fazem para e a partir
do HDFS.

» Apache Flume: Esse sistema distribuido basicamente lida com os dados de
registro e eventos. Vocé pode usa-lo para transferir grandes quantidades de
dados ndo estruturados para e a partir do HDFS.

Lidando com a variedade de dados

O big data fica ainda mais complexo quando vocé adiciona dados ndo estru-
turados e semiestruturados as fontes de dados estruturadas. Esses dados com
alta variedade vém de muitas fontes. O ponto principal é que sdo compos-
tos de uma combinacdo de conjuntos de dados com arquétipos especificos
subjacentes (estruturados, ndo estruturados ou semiestruturados). Os dados
heterogéneos e com alta variedade sdo geralmente compostos por qualquer
combinacdo de dados graficos, arquivos JSON, arquivos XML, dados de midia
social, dados tabulares estruturados, dados de blogues e dados gerados a par-
tir do fluxo de cliques.
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Os dados estruturados podem ser armazenados, processados e manipulados em
um sistema de gerenciamento do banco de dados relacional (RDBMS) tradicio-
nal. Esses dados podem ser gerados por pessoas ou maquinas, e sdo derivados
de todos os tipos de fontes, desde fluxos de cliques e formulérios da web até
transacoes de ponto de venda e sensores. Os dados ndo estruturados sao com-
pletamente auténomos — comumente gerados a partir de atividades humanas
e nao se encaixam em um formato de banco de dados estruturado. Tais dados
podem ser derivados de postagens de blogues, e-mails e documentos do Word.
Os dados semiestruturados ndo se encaixam em um sistema de banco de dados
estruturado, mas sdo estruturados por tags Uteis para criar ordem e hierar-
quia nos dados. Os semiestruturados sao comumente encontrados em bancos
de dados e sistemas de arquivos. Eles podem ser armazenados como arquivos
de log, arquivos XML ou arquivos de dados JSON.

Fique familiarizado com o termo data lake — ele é utilizado pelos profissio-
nais no setor de big data para se referir a um sistema de armazenamento de
dados nao hierarquizados que é usado para manter volumes enormes de dados
multiestruturados em uma arquitetura plana de armazenamento. O HDFS pode
ser usado como um repositério de armazenamento data lake, mas também é
possivel usar a plataforma Amazon Web Services S3 para atender aos mesmos
requisitos em nuvem (a plataforma Amazon Web Services S3 é uma arquitetura
de nuvem disponivel para armazenar big data).

Identificando as Fontes de Big Data

20

O big data é continuamente gerado por pessoas, maquinas e sensores em todo
lugar. As fontes tipicas incluem dados de midia social, transacdes financeiras,
prontuarios, fluxos de cliques, arquivos de log e a Internet das Coisas — uma
rede de conexdes digitais que retine o conjunto sempre em expansdo de dispo-
sitivos eletronicos que usamos em nosso cotidiano. A Figura 2-1 mostra varias
fontes populares de big data.
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FIGURA 2-1:
Fontes po-
pulares de

big data.
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Entendendo a Diferenca entre Data
Science e Engenharia de Dados

Data science e engenharia de dados sdo dois ramos diferentes no paradigma do
big data — uma abordagem na qual velocidades, variedades e volumes enormes
de dados estruturados, ndo estruturados e semiestruturados sao capturados,
processados, armazenados e analisados usando um conjunto de técnicas e tec-
nologias completamente novas em comparacdo com as usadas décadas atras.

S3do Uteis para derivar conhecimento e informacoes Uteis de dados brutos. Sdo
elementos essenciais para qualquer sistema abrangente de suporte de decisao,
e necessarios para formular estratégias robustas para um futuro gerenciamento
e crescimento do negécio. Embora os termos data science e engenharia de dados
geralmente sejam usados alternadamente, sdo dominios de especializagdo dis-
tintos. Nas se¢des a seguir, apresento os conceitos fundamentais para o data
science e a engenharia de dados e, entdo, mostro as diferencas de como funcio-
nam no sistema de processamento de dados de uma organizagao.

Definindo data science

Se a ciéncia é um método sistematico com o qual as pessoas estudam e expli-
cam fendémenos especificos do dominio que ocorrem na natureza, vocé pode
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considerar o data science como o dominio cientifico dedicado a descoberta de
conhecimento via analise de dados.

O termo especifico do dominio refere-se ao setor ou campo cujos métodos de
data science sdo usados para explorar.

Os cientistas de dados usam técnicas matematicas e abordagens algoritmicas
para derivar solucdes para problemas corporativos e cientificos complexos.
Os profissionais do data science usam métodos preditivos para derivar infor-
macdes que seriam impossiveis de outro modo. Nos negdcios e na ciéncia, os
métodos do data science auxiliam nas tomadas de decisdo mais robustas:

» Nos negocios, a finalidade do data science é fornecer as organizagdes
informacdes de dados necessarias para otimizar seus processos burocraticos
e ter uma maxima eficiéncia e gera¢do de renda.

» Na ciéncia, os métodos do data science sdo usados para fornecer resultados
e desenvolver protocolos para atingir os objetivos especificos em questao.

O data science é um campo amplo e multidisciplinar. Para ser considerado um
verdadeiro cientista de dados, vocé precisa ter especializacdo em matematica e
estatistica, programacdo de computador e em seu proprio campo de dominio.

Usando suas habilidades de data science, é possivel:

» Usar a aprendizagem de maquina para otimizar os usos da energia e reduzir
as pegadas de carbono corporativas.

» Otimizar estratégias para conseguir os objetivos nos negocios e na ciéncia.

» Prever niveis de contaminacdo desconhecidos a partir de conjuntos de dados
ambientais esparsos.

» Planejar sistemas automatizados de prevencdo contra roubo e fraude para
detectar anomalias e disparar alarmes com base em resultados algoritmicos.

» Construir mecanismos de recomendacdo de sites para usar nas aquisi¢des
de terras e desenvolvimento de bens imobiliarios.

» Implementar e interpretar a analise preditiva e técnicas de previsdo para a
ampliacdo do valor de negdcio resultante.

Os cientistas de dados devem ter uma especializacdo quantitativa extensa e
diversificada para resolver esses tipos de problemas.

Aprendizagem de mdquina é a pratica de aplicar algoritmos para aprender, e
fazer previsdes automatizadas, com os dados.
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Definindo a engenharia de dados

Se a engenharia é a pratica de usar a ciéncia e a tecnologia para planejar e criar
sistemas que resolvem problemas, é possivel considerar a engenharia de dados
como o dominio da engenharia dedicado a criar e manter sistemas de dados
para superar as obstrugoes no processo de dados e problemas em seu trata-
mento, que surgem devido ao alto volume, velocidade e variedade do big data.

Os engenheiros de dados usam as habilidades da ciéncia da computacdo e enge-
nharia de software para criar sistemas para resolver problemas, lidar e manipu-
lar os grandes conjuntos de dados. Os engenheiros, geralmente, tém experiéncia
em trabalhar e criar estruturas de processamento em tempo real e plataformas
de processamento paralelo em massa (MPP) (analisado posteriormente neste
capitulo), assim como RDBMSs. Normalmente, eles codificam em Java, C++,
Scala e Python. Sabem como implantar o Hadoop MapReduce ou Spark para
lidar, processar e aprimorar o big data em conjuntos de dados com tamanho
mais gerenciavel. Para simplificar, em relacdo ao data science, a finalidade da
engenharia de dados é planejar solucdes de big data criando plataformas de
processamento de dados coerentes, modulares e dimensionaveis a partir das
quais os cientistas derivam informacdes.

A maioria dos sistemas planejados é construida; eles sdo desenvolvidos ou
elaborados no mundo fisico. Entretanto, a engenharia de dados é diferente.
Envolve planejar, criar e implementar solu¢des de software para os problemas
no mundo dos dados, que pode parecer abstrato quando comparado com a
realidade fisica da Ponte Golden Gate ou da Represa de Aswan.

Usando a engenharia de dados, vocé pode, por exemplo:

» Criar aplicativos de Software como Servico (SaaS) em grande escala.
» Criar e personalizar os aplicativos Hadoop e MapReduce.

» Planejar e criar bancos de dados relacionais e arquiteturas distribuidas em
alta escala para o processo de big data.

» Criar uma plataforma integrada para resolver simultaneamente problemas
de consumo de dados, armazenamento, aprendizagem de maquina e
gerenciamento do sistema, tudo em uma sé interface.

Os engenheiros de dados devem dispor de habilidades sélidas em ciéncia da
computacdo, design de bancos de dados e engenharia de softwares para realizar
esse tipo de trabalho.

Software como Servico (SaaS) é um termo que descreve os servicos de software
hospedados em nuvem que sao disponibilizados para os usuarios via internet.
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Comparando cientistas
e engenheiros de dados

Com frequéncia, as funcoes do cientista de dados e do engenheiro de dados sao
confundidas e entrelacadas por gerentes de contratacdo. A maioria das descri-
¢Bes de cargos das empresas contratantes geralmente diverge quanto aos titu-
los e fungdes, ou simplesmente exige que os candidatos sejam da area de data
science e engenharia de dados.

Ao contratar alguém para ajuda-lo a entender seus dados, defina os requisitos
claramente antes de descrever a fun¢do. Como os cientistas de dados devem ser
especializados nas areas especificas em que atuam, esse requisito geralmente
afasta a necessidade de os cientistas também terem especializagdo em engenha-
ria de dados (embora alguns tenham experiéncia em plataformas de dados de
engenharia). E se vocé contratar um engenheiro de dados com habilidades em
data science, normalmente essa pessoa ndo tera muita especializacdo fora dessa
area. Esteja preparado para chamar um especialista no assunto para ajuda-lo.

DICA

Como muitas organizacoes combinam e confundem as funcdes em seus pro-
jetos de dados, os cientistas de dados algumas vezes passam muito tempo
aprendendo a fazer o trabalho de um engenheiro de dados e vice-versa. Para
obter um produto de alta qualidade em menos tempo, contrate um engenheiro
para processar seus dados e um cientista para entendé-los.

Por fim, lembre-se que engenheiro e cientista de dados sdo apenas duas
pequenas funcdes em uma estrutura organizacional maior. Os gerentes, fun-
cionarios intermediarios e lideres organizacionais também desempenham
um papel significativo no sucesso de qualquer iniciativa baseada em dados. O
principal beneficio da incorporagdo do data science e da engenharia de dados
aos seus projetos ¢ a utilizacdo de dados externos e internos para dar suporte
as decisBes da sua organizacdo.

Entendendo os Dados no Hadoop

Como os trés Vs do big data (volume, velocidade e variedade) ndao permitem
lidar com o big data usando sistemas de gerenciamento de banco de dados
relacionais tradicionais, os engenheiros tiveram que inovar. Para resolver as
limitacdes dos sistemas relacionais, eles se voltaram para a plataforma de
processamento de dados Hadoop e reduziram o big data a conjuntos de dados
menores, mais gerenciaveis e passiveis de analise pelos cientistas.

Quando vocé ouvir as pessoas usarem o termo Hadoop atualmente, em geral
estardo se referindo a um ecossistema Hadoop que inclui HDFS (para o arma-
zenamento de dados), MapReduce (para o processamento de dados em massa),

LEmBRE-SE  Spark (para o processamento de dados em tempo real) e YARN (para o geren-
ciamento de recursos).
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