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Prefacio

Data Science

Data science tem sido chamada de “o emprego mais sexy do Século 217 (http://bit.ly/1Bge-
IWY), provavelmente por alguém que nunca tenha visitado um quartel do corpo de bom-
beiros. De qualquer forma, data science é um campo em evidéncia e esta em alta; ndo requer
muita investigagdo para encontrar prognosticos de analistas de que, nos proximos dez anos,
precisaremos de bilhoes e bilhdes de cientistas de dados a mais do que possuimos atualmente.

Mas o que ¢ data science? Afinal de contas, ndo conseguimos produzir cientistas de dados se
nao soubermos o que realmente é. De acordo com o diagrama de Venn (http://bit.ly/IEQN-
Z4A), um tanto famoso nesta area, data science se encontra na interse¢io de:

o Habilidades de hacker
o Conhecimento de estatistica e matematica

o Competéncia significativa

Originalmente, planejei escrever um livro abordando os trés, mas eu rapidamente percebi
que uma abordagem completa de “competéncia significativa” exigiria dezenas de milhares
de paginas. Assim, eu decidi focar nos dois primeiros. Meu objetivo é ajuda-lo a desenvolver
habilidades de hacker, as quais vocé precisara para iniciar a pratica em data science. Meu
outro objetivo é fazer vocé se sentir confortavel com matematica e estatistica, que sdo a base
de data science.

De alguma forma, este livro é uma grande ambigdo. A melhor maneira de aprender a hac-
kear é hackeando coisas. Ao ler este livro, vocé terd um bom entendimento de como eu
hackeio as coisas, que talvez ndo seja a melhor forma para vocé. Vocé entendera quais fer-
ramentas eu uso que talvez ndo sejam as melhores para vocé. Vocé vera como eu abordo os
problemas com dados, que talvez nao seja a melhor abordagem para vocé. A intengio (e a
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esperancga) é que meus exemplos inspirardo vocé a experimentar as coisas do seu jeito. Todo
o cédigo e dados deste livro estao disponiveis no GitHub (https://github.com/joelgrus/data-
-science-from-scratch) para ajudar.

Do mesmo modo, a melhor maneira de aprender matemadtica é praticando. Na verdade, este
ndo é um livro de matematica e, na maior parte, noés nio “praticaremos matematica”. No
entanto, vocé ndo pode praticar data science sem ter algum entendimento de probabilidade,
estatistica e algebra linear. Isso significa que, quando necessario, vamos a fundo nas equa-
¢Oes matematicas, intuicdes matematicas, axiomas matematicos e versdes cartunescas de
grandes ideias matematicas. Espero que vocé nio tenha medo de ir fundo comigo.

Durante todo o livro, também espero que vocé veja que brincar com dados é divertido, por-
que, bem, brincar com dados ¢é divertido! ‘Especialmente se comparado a algumas alternati-
vas, como declaragdo de impostos ou exploragao de carvdo.’

Do Zero

Existem vdrias e vdrias bibliotecas, estruturas, mdodulos e kits de ferramentas de data science
que implementam de modo eficiente os mais comuns (e também os menos comuns) algo-
ritmos e técnicas. Se vocé se tornar um cientista de dados, serd intimo de NumPy, de scikit-
-learn, de pandas e de diversas outras bibliotecas. Elas sio dtimas para praticar data science
e também Otimas para comegar a praticar sem entender de fato o que é data science.

Neste livro, abordaremos data science do zero. Isso significa que construiremos ferramentas e
implementaremos algoritmos a mao, a fim de entendé-los melhor. Eu me empenhei bastante
em criar implementagdes e exemplos que sdo claros, bem comentados e legiveis. Na maioria dos
casos, as ferramentas que construiremos serdo esclarecedoras, mas pouco praticas. Elas funcio-
nardo bem em pequenos conjuntos de dados, mas fracassardo nas escalas encontradas na web.

No decorrer do livro, eu indicarei bibliotecas que vocé talvez use para aplicar tais técnicas
para aumentar os conjuntos de dados. Porém, ndo as usaremos aqui.

H4 um sdlido debate sobre qual a melhor linguagem para aprender data science. Muitos
acreditam que ¢ a linguagem de programacao estatistica R. (Achamos que essas pessoas es-
tao erradas.) Poucos sugerem Java ou Scala. Contudo, Python é a escolha evidente.

Python possui diversos recursos que o tornam mais adequado para o aprendizado (e prati-
ca) de data science:

o E gratuito.

« [ relativamente simples de codificar (e, o principal, de entender).

o Possui muitas bibliotecas uteis relacionadas ao data science.
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Fico receoso ao dizer que Python é minha linguagem de programacéo favorita. Ha outras
linguagens que considero mais agradaveis, mais bem projetadas, ou apenas mais divertidas
de trabalhar. E, ainda assim, toda vez que eu comego um projeto novo de data science, eu
acabo usando Python. Toda vez que preciso fazer um protétipo rapido que funcione, eu aca-
bo usando Python. E toda vez que quero demonstrar conceitos precisos de data science, de
maneira facil de entender, acabo usando Python. Desta forma, o livro usa Python.

O objetivo deste livro ndo é ensinar Python. (Apesar de ser bem 6bvio que, ao ler este livro,
vocé aprendera um pouco de Python.) Irei leva-lo em um curso intensivo pelo capitulo que
destaca os recursos mais importantes para os nossos propositos, mas se vocé nao sabe nada
sobre programar em Python (ou sobre programacdo no geral), talvez vocé queira turbinar
este livro com algo como um tutorial “Python para Iniciantes”.

O restante desta introducdo ao data science tera a mesma abordagem — entrando em deta-
lhes quando parecer essencial ou esclarecedor, outras vezes deixando os detalhes para vocé
descobrir por si s6 (ou procurar na Wikipédia).

Ao longo dos anos, treinei um grande numero de cientistas de dados. Apesar de que nem
todos eles seguiram o caminho de se tornarem cientistas de dados ninjas rockstars, os deixei
melhores do que quando os encontrei. Vim a acreditar que qualquer pessoa que tenha algu-
ma aptiddo para a matematica e alguma habilidade para programacgio tem o que é necessa-
rio para praticar data science. Tudo o que precisa é de uma mente curiosa, vontade trabalhar
bastante e este livro. Portanto, este livro.

Convengoes Usadas Neste Livro

As seguintes convengdes tipograficas sao usadas neste livro:
Itdlico

Indica termos novos, URLs, enderecos de e-mail, nomes e extensdes de arquivos.
Constant width

Usada para listagens de programas, e, também, dentro do texto se referindo aos ele-
mentos dos programas como variaveis ou nomes de fungées, bancos de dados, tipos
de dados, varidveis de ambiente, declaragdes e palavras-chave.

Constant width bold
Mostra comandos ou outro texto que deve ser literalmente digitado pelo usuario.
Constant width italic

Mostra texto que deve ser substituido com valores fornecidos pelo usudrio ou por va-
lores determinados pelo contexto.
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Este icone significa uma dica ou sugestao.

Este icone significa uma observagdo geral.

Este icone significa um aviso ou precaugao.

Usando exemplos de codigo

O material complementar (exemplos de cédigo, exercicios, etc.) esta disponivel para
download em https://github.com/joelgrus/data-science-from-scratch. Todos os sites mencio-
nados nesta obra estdo em inglés e a editora ndo se responsabiliza pela manuten¢ao ou con-
tetdo de sites de terceiros.

Este livro estd aqui para ajudar a realizar o trabalho. De modo geral, se 0 exemplo de cddigo
é oferecido com ele, vocé pode usa-lo em seus programas e documentagdes. Vocé nao preci-
sa nos contatar para permissao a menos que vocé esteja reproduzindo uma porgéo significa-
tiva do cddigo. Por exemplo, escrever um programa que usa varios pedagdes do codigo des-
te livro ndo precisa de permissdo. Vender ou distribuir um CD-ROM com os exemplos dos
livros da O'Reilly precisa de permissao. Responder a uma pergunta citando este livro ou um
exemplo nio precisa de permissao. Incorporar uma quantidade significativa de exemplos de
cddigo deste livro na documentagido do seu produto precisa de permissao.
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CAPITULO1

Introducao

“Dados! Dados! Dados!” ele gritou impacientemente. “Ndo posso fabricar tijolos sem barro.”
—Arthur Conan Doyle

A Ascensao dos Dados

Vivemos em um mundo que esta soterrado por dados. Os websites rastreiam todos os cli-
ques de todos os usudrios. Seu smartphone esta fazendo um registro da sua localiza¢io e sua
velocidade a cada segundo diariamente. Atletas avaliados usam pedémetros com esteroides
que estdo sempre registrando suas batidas do cora¢ao, habitos de movimentos, dieta e pa-
drdes do sono. Carros inteligentes coletam habitos de direcdo, casas inteligentes coletam
habitos de moradia e marqueteiros inteligentes coletam habitos de compra. A prépria inter-
net representa um diagrama grande de conhecimento que contém (entre outras coisas) uma
enorme enciclopédia de referéncias cruzadas: bases de dados especificos de dominio sobre
filmes, musica, resultados de esportes, maquinas de pinball, memes e coquetéis; e muitas
estatisticas do governo (algumas delas sao verdades!) sobre tantos governos que causariam
um no na sua cabega.

Soterrados sob esses dados estdo as respostas para as iniumeras questdes que ninguém nunca
pensou em perguntar. Neste livro, aprenderemos como encontra-las.

0 Que E Data Science?

Ha uma piada que diz que um cientista de dados é alguém que sabe mais sobre estatistica do
que um cientista da computagdo e mais sobre ciéncia da computa¢io do que um estatistico
(eu ndo disse que a piada era boa). Na verdade, alguns cientistas de dados sdo — para todos
0s propdsitos praticos — estatisticos, enquanto outros sdo quase indistinguiveis dos enge-
nheiros de software. Alguns sdo experts em aprendizado de maquina, enquanto outros ndo
conseguiram aprender muita coisa sobre o assunto. Alguns sdéo PhDs com um impressio-




nante registro de publica¢des, enquanto outros nunca leram um trabalho académico (apesar
de ser uma vergonha). Resumindo, basicamente nao importa como vocé define data science,
pois vocé encontrard praticantes para quem a defini¢do esta total e absolutamente errada.

De qualquer forma, ndo permitiremos que isso nos impeca de tentar. Digamos que um cien-
tista de dados seja alguém que extrai conhecimento de dados desorganizados. O mundo de
hoje esta cheio de pessoas tentando transformar dados em conhecimento.

Por exemplo, o site de namoro OkCupid pede que seus membros respondam milhares de
perguntas a fim de encontrar as combinagdes mais adequadas para eles. Mas também ana-
lisa tais resultados para descobrir perguntas aparentemente indcuas as quais vocé poderia
perguntar para alguém e descobrir qual a possibilidade de essa pessoa dormir com vocé no
primeiro encontro (http://bit.ly/1IEQUOhI).

O Facebook pede que vocé adicione sua cidade natal e sua localizagao atual, supostamen-
te para facilitar que seus amigos o encontrem e se conectem com vocé. Porém, ele tam-
bém analisa essas localizagdes para identificar padroes de migracao global (http://on.fb.
me/1EQTq3A) e onde vivem os fa-clubes dos times de futebol (http://on.fb.me/1EQTvnO).

Como uma grande empresa, a Target rastreia suas encomendas e interagdes, tanto online
como na loja fisica. Ela usa os dados em um modelo preditivo (http://nyti.ms/1EQTznL) para
saber quais clientes estdo gravidas a fim de melhorar sua oferta de artigos relacionados a bebés.

Em 2012, a campanha do Obama empregou muitos cientistas de dados que mineraram os
dados e experimentaram uma forma de identificar os eleitores que precisavam de uma aten-
¢do extra, otimizar programas e recursos para a captagao de fundos de doadores especificos
e focando esforcos para votos onde provavelmente eles teriam sido uteis. Normalmente, é
de comum acordo pensar que esses esfor¢os tiveram um papel importante na reelei¢do do
presidente, o que significa que é seguro apostar que as campanhas politicas do futuro se tor-
nardo cada vez mais dependentes de dados, resultando em uma corrida armamentista sem
fim de data science e coleta de dados.

Agora, antes que vocé se sinta muito exausto: alguns cientistas de dados também usam suas
habilidades para o bem, ocasionalmente — usar os dados para tornar o governo mais eficiente
(http://bit.ly/1IEQTGiW), ajudar os desabrigados (http://bit.ly/1EQTIYI), e melhorar a satde
publica (http://bit.ly/IEQTPTv). Mas, certamente, ndo afetara sua carreira se vocé gosta de
encontrar a melhor maneira de fazer o publico clicar em seus antncios.

Motivacao Hipotética: DataSciencester

Parabéns! Vocé acabou de ser contratado para liderar os esforcos de data science na
DataSciencester, a rede social para cientistas de dados.

Apesar de ser para os cientistas de dados, a DataSciencester nunca investiu em construir sua
propria atividade de data science (na verdade, a DataSciencester nunca investiu em cons-
truir seu proprio produto). Esse serd seu trabalho! No decorrer do livro, aprenderemos so-
bre os conceitos de data science ao resolver problemas com os quais vocé se depara no traba-
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lho. Algumas vezes, olharemos para os dados explicitamente fornecidos pelo usuério, outras
vezes olharemos para os gerados por suas interagdes com um site e, as vezes, olharemos para
os dados dos experimentos que projetaremos.

E, devido a DataSciencester possuir uma forte mentalidade de “nio-foi-inventado-aqui”,
nds construiremos nossas proprias ferramentas do zero. No final, vocé terd um sélido enten-
dimento dos fundamentos de data science. Vocé estard pronto para aplicar suas habilidades
em sua empresa com uma premissa menos duvidosa, ou em qualquer outro problema que
vier a despertar seu interesse.

Bem-vindo a bordo e boa sorte! “Vocé pode usar jeans as sextas e o toalete é no final do cor-
redor a direita.’

Encontrando Conectores-Chave

E seu primeiro dia de trabalho na DataSciencester e o vice-presidente de Rede (networking)
esta cheio de perguntas sobre seus usuarios. Até agora, ele no teve ninguém para perguntar,
entdo ele estd muito empolgado em ter vocé aqui.

Particularmente, ele quer que vocé identifique quem sdo os “conectores-chave” entre os
cientistas de dados. Para isso, ele lhe dd uma parte de toda a rede da DataSciencester. Na
vida real, vocé geralmente nao recebe os dados de que precisa. O Capitulo 9 é voltado para
a obtencdo de dados.

Com o que se parece essa parte dos dados? Ela consiste em uma lista de usuarios, cada um
representado por um dict que contém um id (um nimero) para cada usudrio ou usudria e
um name (que por uma das grandes coincidéncias cdsmicas que rima com o id do usuério):

users = [

{ "id": 0, "name": "Hero" },
{ "id": 1, "name": "Dunn" },
{ "id": 2, "name": "Sue" },

{ "id": 3, "name": "Chi" },

{ "id": 4, "name": "Thor" },
{ "id": 5, "name": "Clive" },
{ "id": 6, "name": "Hicks" },
{ "id": 7, "name": "Devin" },
{ "id": 8, "name": "Kate" },
{ "1d": 9, "name": "Klein" }

]

Ele também fornece dados “amigaveis”, representados por uma lista de pares de IDs:
friendships = [(0, 1), (0, 2), (1, 2), (1, 3), (2, 3), (3, 4),
(4, 5), (5, 6), (5, 7), (6, 8), (7, 8), (8, 9)]

Por exemplo, a tupla (0,1) indica que o cientista de dados com a id 0 (Hero) e o cientista
de dados com a id 1 (Dunn) sdo amigos. A rede é ilustrada na Figura 1-1.
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Figura 1-1. A rede da DataSciencester

Ja que representamos nossos usudrios como dicts, é facil de aumenta-los com dados extras.

Nao fique preso aos detalhes do codigo agora. No Capitulo 2, vamos leva-lo
a um curso intensivo de Python. Por enquanto, tente pegar o sentido geral
do que estamos fazendo.

Por exemplo, talvez nds queiramos adicionar uma lista de amigos para cada usuario. Primei-
ro nds configuramos a propriedade friends de cada usudrio em uma lista vazia:

for user in users:
user["friends"] = []

Entdo, nds povoamos a lista com os dados de friendships:

for 1, j in friendships:
# i1sso funciona porque users[i] é o usudrio cuja id é 1
users[i]["friends"].append(users[j]) # adiciona i como um amigo de j
users[j]["friends"].append(users[i]) # adiciona j como um amigo de 1

Uma vez que o dict de cada usudrio contenha uma lista de amigos, podemos facilmente
perguntar sobre nosso grafico, como “qual é o nimero médio de conexdes?”
Primeiro, encontramos um numero total de conexdes, resumindo os tamanhos de todas as

listas de friends:

def number_of_friends(user):
"""quantos amigos o usudrio tem?"""
return len(user["friends"]) # tamanho da lista friend_ids

total_connections = sum(number_of_friends(user)
for user in users) # 24

Entdo, apenas dividimos pelo numero de usuarios:
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from __future_

num_users = len(users) # tamanho da lista de usudrios

avg_connections = total_connections / num_users # 2.4

import division # divisdo inteira estd incompleta

Também ¢é facil de encontrar as pessoas mais conectadas — sdo as que possuem o maior nad-

mero de amigos.

Como ndo ha muitos usudrios, podemos ordena-los de “muito amigos” para “menos amigos™:

# cria uma lista (user_id, number_of friends)
num_friends_by_id = [(user["1d"], number_of_friends(user))
for user in users]

sorted(num_friends_by_id, # é ordenado
key=lambda (user_1id, num_friends): num_friends, # por num_friends

reverse=True) # do maior para o menor

# cada par é (user_id, num_friends)
#[(1, 3), (2, 3), (3, 3), (5, 3), (8, 3),
# (0, 2), (4, 2), (6, 2), (7, 2), (9, 1)]

Uma maneira de pensar sobre o que nés fizemos é uma maneira de identificar as pessoas que
sdo, de alguma forma, centrais para a rede. Na verdade, o que acabamos de computar é uma

rede métrica de grau de centralidade (Figura 1-2).

Figura 1-2. A rede DataSciencester ordenada pelo grau

Essa figura tem a vantagem de ser facil de calcular, mas nem sempre lhe da os resultados que
vocé queria ou esperaria. Por exemplo, a rede Thor da DataSciencester (1d 4) possui somen-
te duas conexdes enquanto que Dunn (id 1) possui trés. Ainda olhando para a rede, parece
que Thor deveria ser mais centralizado. No Capitulo 21, investigaremos as redes com mais
detalhe, e veremos nogdes de centralidade mais complexas que podem ou nio corresponder

melhor a nossa intuicio.

Motivacdo Hipotética: DataSciencester
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Cientistas de Dados Que Vocé Talvez Conheca

Enquanto vocé esta preenchendo os papéis de admissdo, a vice-presidente da Fraternidade
chega a sua mesa. Ela quer estimular mais conexdes entre os seus membros, e pede que vocé
desenvolva sugestoes de “Cientistas de Dados Que Vocé Talvez Conhega”.

Seu primeiro instinto é sugerir um usuario que possa conhecer amigos de amigos. Sao faceis
de computar: para cada amigo de um usuario, itera sobre os amigos daquela pessoa, e coleta
todos os resultados:

def friends_of_friend_1ids_bad(user):
# “foaf” é abreviacdo de “friend of a friend”
return [foaf["id"]
for friend in user["friends"] # para cada amigo de usudrio
for foaf in friend["friends"]] # pega cada _their_friends

Quando chamamos users[0] (Hero), ele produz:

[GJ 2’ 3’ 0’ 1) 3]

Isso inclui o usuario 0 (duas vezes), uma vez que Hero ¢, de fato, amigo de ambos os seus
amigos. Inclui os usudrios 1 e 2, apesar de eles ja serem amigos do Hero. E inclui o usuério 3
duas vezes, ja que Chi ¢ alcangavel por meio de dois amigos diferentes:

print [friend["1d"] for friend in users[0]["friends"]] # [1, 2]

print [friend["1d"] for friend in users[1]["friends"]] # [0, 2, 3]

print [friend["1d"] for friend in users[2]["friends"]] # [0, 1, 3]
Saber que as pessoas sio amigas-de-amigas de diversas maneiras parece uma informagéo
interessante, entdo talvez nds devéssemos produzir uma contagem de amigos em comum.
Definitivamente, devemos usar uma func¢io de ajuda para excluir as pessoas que ja sdo co-
nhecidas do usuario:

from collections import Counter # ndo carregado por padrdo

def not_the_same(user, other_user):
"""dois usudrios ndo sdo os mesmos se possuem ids diferentes
return user["1d"] != other_user["1d"]

mwnn

def not_friends(user, other_user):
"""other_user ndo é um amigo se ndo estd em user[“friends”];
isso é, se é not_the_same com todas as pessoas em user[“friends”]
return all(not_the_same(friend, other_user)
for friend in user["friends"])

wnn

def friends_of_friend_ids(user):
return Counter(foaf["id"]

for friend in user["friends"] # para cada um dos meus amigos

for foaf in friend["friends"] # que contam *their* amigos

if not_the_same(user, foaf) # que ndo sejam eu

and not_friends(user, foaf)) # e que ndo sdo meus amigos
print friends_of_friend_ids(users[3]) # Counter({0: 2, 5: 1})
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Isso diz sobre Chi (id 3) que ela possui dois amigos em comum com Hero (id 0) mas so-
mente um amigo em comum com Clive (id 5).

Como um cientista de dados, vocé sabe que vocé pode gostar de encontrar usudrios com in-
teresses similares (esse ¢ um bom exemplo do aspecto “competéncia significativa” de data
science). Depois de perguntar por ai, vocé consegue por as maos nesse dado, como uma lista
de pares (user_id, interest):

interests = [
(0, "Hadoop"), (0, "Big Data"), (0, "HBase"), (0, "Java"),
(0, "Spark"), (0, "Storm"), (0, "Cassandra"),
(1, "NoSQL"), (1, "MongoDB"), (1, "Cassandra"), (1, "HBase"),
(1, "Postgres"), (2, "Python"), (2, "scikit-learn"), (2, "scipy"),
(2, "numpy"), (2, "statsmodels"), (2, "pandas"), (3, "R"), (3, "Python"),
(3, "statistics"), (3, "regression"), (3, "probability"),
(4, "machine learning"), (4, "regression"), (4, "decision trees"),
(4, "libsvm"), (5, "Python"), (5, "R"), (5, "Java"), (5, "C++"),
(5, "Haskell"), (5, "programming languages"), (6, "statistics"),
(6, "probability"), (6, "mathematics"), (6, "theory"),
(7, "machine learning"), (7, "scikit-learn"), (7, "Mahout"),
(7, "neural networks"), (8, "neural networks"), (8, "deep learning"),
(8, "Big Data"), (8, "artificial intelligence"), (9, "Hadoop"),
(9, "Java"), (9, "MapReduce"), (9, "Big Data")
1

Por exemplo, Thor (id 4) ndo possui amigos em comum com Devin (id 7), mas comparti-
lham do interesse em aprendizado de maquina.

E facil construir uma fung¢do que encontre usudrios com o mesmo interesse:

def data_scientists_who_like(target_interest):
return [user_id
for user_1id, user_interest in interests
if user_interest == target_1interest]

Funciona, mas a lista inteira de interesses deve ser examinada para cada busca. Se tivermos
muitos usudrios e interesses (ou se quisermos fazer muitas buscas), seria melhor construir
um indice de interesses para usudrios:

from collections import defaultdict

# as chaves sdo interesses, os valores sdo listas de user_ids com interests
user_1ids_by_interest = defaultdict(list)

for user_id, interest in interests:
user_1ids_by_1interest[interest].append(user_1id)
E outro de usudrios para interesses:

# as chaves sdo user_1ids, os valores sdo as listas de interests para aquele user_id
interests by user id = defaultdict(list)
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for user_1id, interest in interests:
interests_by_user_id[user_1id].append(interest)

Agora fica facil descobrir quem possui os maiores interesses em comum com um certo usuario:

o [Itera sobre os interesses do usudrio.
o Para cada interesse, itera sobre os outros usudrios com aquele interesse.
o Mantém a contagem de quantas vezes vemos cada outro usuario.

def most_common_1interests_with(user):
return Counter(interested_user_id
for interest in interests_by_user_1id[user["1d"]]
for interested_user_1id in user_1ids_by_1interest[interest]
if interested_user_1id != user["id"])

Poderiamos usar esse exemplo para construir um recurso mais rico de “Cientistas de Dados
Que Vocé Deveria Conhecer” baseado em uma combinagao de amigos e interesses em co-
mum. Exploraremos esses tipos de aplicagdes no Capitulo 22.

Salarios e Experiéncia

Na hora em que vocé esta saindo para o almogo, o vice-presidente de Relagdes Publicas per-
gunta se vocé pode fornecer alguns fatos curiosos sobre quanto os cientistas de dados rece-
bem. Dados de salério ¢, de fato, um topico sensivel, mas ele consegue fornecer um conjunto
de dados an6nimos contendo o salary (saldrio) de cada usuario (em dolares) e tenure (ex-
periéncia) como um cientista de dados (em anos):
salaries_and_tenures = [(83000, 8.7), (88000, 8.1),
(48000, 0.7), (76000, 6),
(69000, 6.5), (76000, 7.5),

(60000, 2.5), (83000, 10),
(48000, 1.9), (63000, 4.2)]

Naturalmente, o primeiro passo é tracar os dados (veremos como fazé-lo no Capitulo 3). Os
resultados se encontram na Figura 1-3.
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Figura 1-3. Saldrio por anos de experiéncia

Fica bem claro que os que possuem mais experiéncia tendem a receber mais. Como vocé
pode transformar isso em um fato curioso? A primeira ideia é analisar a média salarial para
cada ano:

# as chaves sdo os anos, os valores sdo as listas dos saldrios para cada ano
salary_by_tenure = defaultdict(list)

for salary, tenure in salaries_and_tenures:
salary_by tenure[tenure].append(salary)

# as chaves sdo os anos, cada valor é a média salarial para aquele ano
average_salary_by_tenure = {

tenure : sum(salaries) / len(salaries)

for tenure, salaries in salary_by_tenure.items()

}

Nio é muito til, ja que nenhum dos usudrios possui 0 mesmo caso, o que significa que es-
tamos reportando apenas os saldrios individuais dos usuérios:

{0.7: 48000.0,
: 48000.0,
: 60000.0,

: 63000.0,

AN RO
N UV N
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6: 76000.0,

6.5: 69000.0,
7.5: 76000.0,
8.1: 88000.0,
8.7: 83000.0,
10: 83000.0}

Talvez fosse mais proveitoso agrupar os casos:

def tenure_bucket(tenure):
if tenure < 2:
return "less than two"
elif tenure < 5:
return "between two and five"
else:
return "more than five"

Entéo, o grupo junta os salarios correspondentes para cada agrupamento:

# as chaves sdo agrupamentos dos casos, os valores sdo as listas
# dos saldrios para aquele agrupamento
salary_by_tenure_bucket = defaultdict(list)

for salary, tenure in salaries_and_tenures:
bucket = tenure_bucket(tenure)
salary_by_tenure_bucket[bucket].append(salary)

E, finalmente, computar a média salarial para cada grupo:

# as chaves sdo agrupamentos dos casos, os valores sdo
# a média salarial para aquele agrupamento

average_salary_by_bucket = {
tenure_bucket : sum(salaries) / len(salaries)
for tenure_bucket, salaries in salary_by_tenure_bucket.iteritems()

}

que é mais interessante:

{'between two and five': 61500.0,
'less than two': 48000.0,
'more than five': 79166.66666666667}

E vocé tem um cliché: “os cientistas de dados com mais de cinco anos de experiéncia rece-
bem 65% a mais do que os que possuem pouca ou nenhuma experiéncia!”

No entanto, nos escolhemos os casos de forma aleatdria. O que realmente queriamos fazer
era organizar um tipo de afirmagéo sobre o efeito do salario — em média — de ter um ano
adicional de experiéncia. Além de tornar o fato mais intrigante, ainda permite que facamos
previsdes sobre salarios que ndo conhecemos. Exploraremos mais essa ideia no Capitulo 14.
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Contas Pagas

Ao voltar para a sua mesa, a vice-presidente da Receita esta esperando por vocé. Ela quer en-
tender melhor quais sdo os usuarios que pagam por contas e quais que ndo pagam (ela sabe
seus nomes, mas essa informagio nao ¢ essencial).

Vocé percebe que parece haver uma correspondéncia entre os anos de experiéncia e as con-
tas pagas:

paid
unpaid
paid
unpaid
unpaid
unpaid
unpaid
unpaid
paid
paid

W ooO~NOODRNRL, O
~N = uun N Uwo N

[y
[<)

Os usudrios com poucos e muitos anos de experiéncia tendem a pagar; os usuarios com uma
quantidade mediana de experiéncia néo.

Logo, se vocé quisesse criar um modelo — apesar de nao haver dados o suficiente para servir
de base para um — vocé talvez tentasse prever “paid” para os usudrios com poucos e muitos
anos de experiéncia, e “unpaid” para os usudrios com quantidade mediana de experiéncia:

def predict_paild_or_unpaid(years_experience):
if years_experience < 3.0:
return "paid"
elif years_experience < 8.5:
return "unpaid"
else:
return "paid"

Certamente, nds definimos visualmente os cortes.

Com mais dados (e mais matemdtica), nds poderiamos construir um modelo prevendo a
probabilidade de que um usuario pagaria, baseado em seus anos de experiéncia. Investigare-
mos esse tipo de problema no Capitulo 16.

Topicos de Interesse

Quando seu dia estd terminando, a vice-presidente da Estratégia de Contetido pede dados
sobre em quais topicos os usudrios estdo mais interessados, para que ela possa planejar o
calendario do seu blog de acordo. Vocé ja possui os dados brutos para o projeto sugerido:

interests = [
(0, "Hadoop"), (0, "Big Data"), (0, "HBase"), (0, "Java"),
(0, "Spark"), (0, "Storm"), (0, "Cassandra"),
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(1, “NoSQL”), (1, “MongoDB”), (1, “Cassandra”), (1, “HBase”),
(1, “Postgres™), (2, “Python”), (2, “scikit-learn”), (2, “scipy”),
(2, “numpy”), (2, “statsmodels”), (2, “pandas”), (3, “R”), (3, “Python”),
(3, “statistics”), (3, “regression”), (3, “probability”),
(4, “machine learning”), (4, “regression”), (4, “decision trees”),
(4, “libsvm™), (5, “Python”), (5, “R”), (5, “Java”), (5, “C++”),
(5, “Haskell”), (5, “programming languages™), (6, “statistics”),
(6, “probability”), (6, “mathematics™), (6, “theory”),
(7, “machine learning”), (7, “scikit-learn”), (7, “Mahout”),
(7, “neural networks™), (8, “neural networks”), (8, “deep learning”),
(8, “Big Data”), (8, “artificial intelligence”), (9, “Hadoop™),
(9, “Java”), (9, “MapReduce”), (9, “Big Data”)

]

Uma simples forma (e também fascinante) de encontrar os interesses mais populares é fazer
uma simples contagem de palavras:

1. Coloque cada um em letras minusculas (ja que usuarios diferentes podem ou nao es-
crever seus interesses em letras maiusculas).

2. Divida em palavras.

3. Conte os resultados.
No caodigo:

words_and_counts = Counter(word
for user, interest in interests
for word in interest.lower().split())

Isso facilita listar as palavras que ocorrem mais de uma vez:

for word, count in words_and_counts.most_common():
if count > 1:
print word, count

o que fornece o resultado esperado (a menos que vocé espere que “scikit-learn” possa ser di-
vidido em duas palavras, o que nio fornecerd o resultado esperado):

learning 3
java 3
python 3

big 3

data 3

hbase 2
regression 2
cassandra 2
statistics 2
probability 2
hadoop 2
networks 2
machine 2
neural 2
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scikit-learn 2
r2

Veremos formas mais aprimoradas de extrair topicos dos dados no Capitulo 20.

Em Diante

Foi um primeiro dia bem proveitoso! Exausto, vocé sai do prédio antes que alguém pega
algo mais. Tenha uma boa noite de sono, porque amanha sera dia de treinamento para no-
vos funciondrios. Sim, vocé trabalhou um dia inteiro antes do treinamento. Culpa do RH.
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