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consumo pleno de informacgdes, produtos e servigos.

Diariamente somos submetidos a um grande
volume de informacdes. Porém, a partir do momento
em que o individuo consegue analisar dados de
maneira critica, a resolu¢ao de problemas ou tomada
de decisBes sai do campo da intuicdo e passa a ser
embasada em fontes confiaveis.

CONCEITOS, ATRIBUTOS, METRICAS,
TRANSFORMACAO DE DADOS.

NOCOES INTODUTORIAS A DISCIPLINA

O QUE E FLUENCIA EM DADOS?

Conhecida também por data literacy, a fluéncia
em dados é a habilidade de acessar, identificar e
interpretar dados tendo um objetivo predefinido. E
esse objetivo muda conforme o contexto.

Por exemplo, um analista de trafego organico
precisa analisar o niUmero de visitantes de um site a
fim de que novas estratégias de atracdo sejam
elaboradas. Um especialista em ciberseguranca vai
avaliar o nimero de ameagas ou tentativas de
invasdo de um sistema para pensar em como
diminuir esse indice, ou seja, criar medidas de
protecédo eficazes.

De acordo com Approaches to Building Big
Data Literacy, do |Instituto de Tecnologia de
Massachusetts (MIT), a fluéncia em dados consiste
em quatro competéncias:

1. —ler dados;

2. —trabalhar com dados;

3. —analisar os dados;

4. —argumentar utilizando dados.

Segundo os autores, ndo basta saber ler e
interpretar os dados, é preciso também ter uma
compreensdo maior da importancia dos dados no
dia a dia. Portanto, a fluéncia em dados permite o

1. INTRODU(}AO AOS SGBDS e BANCO
DE DADOS

CONCEITUANDO BANCO DE DADOS E SGBD
Banco de dados

E uma cole¢do de dados inter-relacionados,
representando informacdes sobre um dominio
especifico.

Exemplos: Lista telefénica, controle do acervo
de uma biblioteca, sistema de controle dos recursos
humanos de uma empresa.

SGBD(Sistema de Gerenciamento de Banco de
dados)

E um software com recursos especificos para
facilitar a manipulacdo das informac¢es dos dados e
o desenvolvimento de programas aplicativos.

Um sistema de geréncia de banco de dados
(SGBD) é uma cole¢do de programas que permite
que usuarios criem e mantenham bancos de dados.

Exemplos : MS SQL Server , Oracle Database,
IBM DB2, MySQL , PostgreSQL.

Sistema de Banco de dados

E um sistema de manutenc&o de registros por
computador  envolvendo quatro componentes
principais, sendo eles dados, hardware, software e
usuarios. O sistema de banco de dados pode ser
considerado como uma sala de arquivos eletrdnica.
Existe uma série de métodos , técnicas e ferramentas
que visam sistematizar o desenvolvimento de banco
de dados.

Configuracao de um sistema de banco de (Ia(l;; simplificado.
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OBJETIVOS DE UM SISTEMA DE BANCO DE
DADOS

Os Objetivos de um sistema de banco de
dados € isolar os usuarios dos detalhes mais
internos do banco de dados (abstracdo de dados) e
também prover independéncia de dados as
aplicacdes (estrutura fisica de armazenamento e a
estratégia de acesso).

FUNDAMENTOS SGBD

Um sistema de gerenciamento de banco de
dadosé um conjunto de programas de
software que permite aos usuarios criar, editar,
atualizar, armazenar e recuperar dados em
tabelas de banco de dados. Dados em um banco de
dados podem ser acrescentados, apagados,
alterados, classificados usando um SGBD. Se vocé
fosse um empregado em uma grande organizacéo, a
informacdo sobre vocé provavelmente seria
armazenadas em diferentes tabelas que estdo
ligados entre si. Por referéncia cruzada dessas
tabelas, alguém poderia mudar o endereco de uma
pessoa em uma tabela e ela seria automaticamente
refletida para todas as outras tabelas.

CARACTERISTICAS GERAIS DE UM SGBD
- Controle de Redundancias
- Compartilhamento dos Dados
- Controle de Acesso
- Interfaceamento
- Esquematizacéo
- Controle de Integridade
- Backups

Iremos detalhar cada caracteristica de um
SGBD para que possa compreender com clareza.

1)Controle de Redundancias:

A redundéancia consiste no armazenamento de
uma mesma informagdo em locais diferentes,
provocando inconsisténcias. Em um Banco de dados
as informagBes s6 se encontram armazenadas em
um Unico local, ndo existindo duplicacdo
descontrolada dos dados. Quando existem
replicagcbes dos dados, estas sdo decorrentes do
processo de armazenagem tipica do ambiente
Cliente-Servidor, totalmente sob controle do Banco
de dados.

2)Compartilhamento dos Dados:

O SGBD de incluir software de controle de
concorréncia ao acesso dos dados, garantindo em
gualquer tipo de situacdo a escrita/leitura de dados
sem erros.

3)Controle de Acesso:

O SGBD de dispor de recursos que
possibilitem selecionar a autoridade de cada usuario.
Assim um usuario podera realizar qualquer tipo de
acesso, outros poderdo ler alguns dados e atualizar

outros e outros ainda poderdo somente acessar um
conjunto restrito de dados para escrita e leitura.

4)Interfaceamento:

Um Banco de dados deverd disponibilizar
formas de acesso grafico, em linguagem natural, em
SQL ou ainda via menus de acesso, ndo sendo uma

“caixa-preta” somente sendo passivel de ser
acessada por aplicacoes.
5) Esquematizacao:

Um Banco de dados devera fornecer

mecanismos que possibilitem a compreensdo do
relacionamento existente entre as tabelas e de sua
eventual manutencao.

6) Controle de Integridade:

Um Banco de dados deverd impedir que
aplicagbes ou acessos pelas interfaces pudessem
comprometer a integridade dos dados.

7)Backups:

O SGBD devera apresentar facilidade para
recuperar falhas de hardware e software, através da
existéncia de arquivos de “pré-imagem” ou de outros
recursos automaticos, exigindo minimamente a
intervencéo de pessoal técnico.

SGBDs sdo comumente usados para gerenciar:

« Sécios e listas de discusséo de subscricdo

- Informacé&o contabil e contabilidade

« Os dados obtidos a partir de pesquisa
cientifica

- Informacdes de clientes

« Informacdes de inventario

« Registros pessoais

- Informacdes da biblioteca

As vantagens de um SGBD

Maior disponibilidade: Uma das principais
vantagens de um SGBD é que a mesma informagao
pode ser disponibilizada a utilizadores diferentes,
ou seja, compartilhamento de dados.

Redundéncia minimizada: Os dados de um
SGBD sao mais concisos, porque, como regra geral,
ainformacdo nela aparece apenas uma vez. Isto
reduz a redundéncia de dados, ou em outras
palavras, a necessidade de repetir o0s mesmos dados
uma e outra vez. Minimizando a redundéancia pode,
portanto, reduzir significativamente o custo de
armazenamento de informacg8es em discos rigidos e
outros dispositivos de armazenamento.

Precisdo: dados precisos, consistentes sao
um sinal deintegridade dos dados. SGBDs
fomentam a integridade dos dados, porque
as atualizagdes e alterag6es dos dados sO tem
gue ser feitas em um so6 lugar. As chances de se
cometer um erro sao maiores se vocé € obrigado a
alterar os mesmos dados em varios lugares
diferentes do que se vocé sO tem que fazer a
mudanca em um s6 lugar.
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Programa e arquivo de
consisténcia: Usando um sistema de gerenciamento
de banco de dados,formatos de tabelas e
programas do sistema s&o padronizados. Isso faz
com que os tabelas de dados sejam mais faceis de
manter, porque as mesmas regras e diretrizes se
aplicam a todos os tipos de dados. O nivel de
consisténcia entre os tabelas e programas também
torna mais facil de gerenciar dados quando varios
programadores estao envolvidos.

User-friendly: Os dados sdo é mais faceis de
acessar e manipular com um SGBD do que sem
ele. Na maioria dos casos, SGBDs também reduzem
a dependéncia de usuarios individuais a especialistas
em computacdo para atender as necessidades de
seus dados.

Maior seguranca: Como afirmado
anteriormente, SGBDs permitem que mudltiplos
usudrios acessem 0s recursos dos mesmos dados.
Esta capacidade €& geralmente vista como um
beneficio, mas ha riscos potenciais para a
organizacéo. Algumas fontes de informacéo devem
ser protegidas ou garantida e vista apenas por
individuos selecionados. Através do uso de senhas,
sistemas de gerenciamento de banco de dados
podem ser usado pararestringir 0 acesso aos
dados a apenas aqueles que devem vé-lo.

Qutros: Tempo  de desenvolvimento de
aplicac6es é reduzido, Maior flexibilidade para
realizar alteracdes (independéncia de dados) e
Maior economia, informacdes atualizadas, menor
volume de papel.

Que caracteristicas distinguem um SGBD ?

Catalogo

e Um SGBD mantém nado apenas o Banco de
Dados, mas também uma definicdo e descricdo das
estruturas e restricdes (catalogo - metadados)

e A existéncia do catalogo permite que um
mesmo SGBD possa ser utilizado para aplicagBes
distintas (o catédlogo indica uma estrutura fisica
utilizada)

Independéncia de Dados

eUm SGBD da aos usuarios uma visao
abstrata dos dados, encobrindo detalhes néo
relevantes (o usuario-desenvolvedor nao precisa
saber como os dados séo fisicamente armazenados).

Multiplas Visdes dos Dados

e Cada usuario pode exigir
diferenciada da base de dados

uma visao

Compartilhamento e Transagdes
e Controle de concorréncia
As desvantagens de um SGBD

Existem basicamente duas desvantagens
principais em SGBDs. Um deles é o custo, e a outra
0 perigo para a seguranca dos dados.

Custo: A Implementacdo de um sistema de
SGBD pode ser cara e demorada, especialmente
em grandes organizacfes. Requisitos de formacéo

pode ser bastante oneroso.

Seguranca: Mesmo com salvaguardas no
lugar, pode ser possivel para alguns usuarios nao
autorizados acessar o banco de dados. Em geral, o
acesso de banco de dados é uma proposicdo de tudo
ou nada. Uma vez que um usuario ndo autorizado
fica no banco de dados, eles tém acesso a todos os
tabelas, e ndo apenas algumas. Dependendo da
natureza dos dados envolvidos, essas quebras na
seguranca também pode representar uma ameaca a
privacidade individual. Cuidados também devem ser
tomados regularmente para fazer cépias de backup
das tabelas e armazena-las por causa da
possibilidade de incéndios e terremotos que
poderiam destruir o sistema.

Licao de encerramento

Nesta licdo, um sistema de gerenciamento de
base de dados foi definida, bem como os seus efeitos
e fungbes. Um dos aspectos mais poderosos de um
SGBD é a capacidade de organizar e recuperar
dados a partir de diferentes, mas relacionadas,
tabelas. No entanto, usando Bancos de Dados tem
suas vantagens e desvantagens. A medida que
avangar com a sua carreira, vocé deve estar ciente
das vantagens e desvantagens que acompanham o
uso dessas ferramentas informatizadas. As
compensagbes que temos discutido até agora
incluem coisas como a redundancia, precisao,
acessibilidade e facilidade de utilizacdo de dados em
um SGBD. Ser educado sobre os pontos fortes e
fracos de SGBDs |he permitira tomar decisGes mais
eficazes sobre como organizar e utilizar os dados.

Agora que vocé completou esta licdo, vocé
deve ser capaz de:

« Definir o termo sistema de gerenciamento de

banco de dados (SGBD).
« Descrever o propésito e funcdes béasicas de

um SGBD.
« Discutir as vantagens e desvantagens de
SGBDs.
2. USUARIOS
Todo agrupamento de bancos de

dados possui um conjunto de usuérios de banco
de dados. Estes wusuarios sdo distintos dos
usuéarios gerenciados pelo sistema operacional
onde o servidor executa. Os usudrios possuem
objetos de banco de dados (por exemplo, tabelas), e
podem conceder privilégios nestes objetos para
outros usudrios controlando, assim, quem pode
acessar qual objeto.
Depois de ler esta licdo, vocé deve ser capaz
de:
« Definir os tipos de usuérios de banco de
dados.
« Descrever o propésito e fungdes bésicas de
um usuario.

Administrador de Banco de Dados (DBA)
Em um ambiente de banco de dados, o

z

recurso primario € o banco de dados por si s6 e 0
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recurso secundario o0SGBDe os softwares
relacionados. A administracdo destes recursos cabe
ao Administrador de Banco de Dados, o qual
é responsavel pela autorizagdo de acesso ao
banco de dados e pela coordenagdo e monitoracdo
de seu uso. Ou seja ele coordena todas as
atividades do sistema de banco de dados; possui boa
compreensdo dos recursos de informacdo da
empresa e suas necessidades.

Suas fungbes incluem:

o Definicdo do esquema

o Estrutura de armazenamento e definicdo de
acesso aos dados
Esquema fisico e organizacéo
Concede acesso aos usuarios
Cuida da integridade dos dados
Atua como elo com 0s usuarios
Acompanha a desempenho, e responde as
mudancas exigidas
o Atividades de manutencéo (Backups)

O O O O O

Projetista de Banco de Dados

O Projetista de Banco de Dados
é responsavel pela identificacdo dos dados que
devem ser armazenados no banco de dados,
escolhendo a estrutura correta para representar e
armazenar dados. Muitas vezes, os projetistas de
banco de dados atuam como ‘“staff' do DBA,
assumindo outras responsabilidades apd6s a
construcdo do banco de dados. E funcdo do
projetista também avaliar as necessidades de cada
grupo de usuarios para definir as visdes que
serao necessarias, integrando-as, fazendo com que o
banco de dados seja capaz de atender a todas as
necessidades dos usuarios.

Usuarios Finais

Existem basicamente trés categorias de

usuarios finais que sédo os usuarios finais do banco
de dados, fazendo consultas, atualizacdes e gerando
documentos:

e Usuérios casuais: acessam 0 banco de
dados casualmente, mas que podem
necessitar de diferentes informagfes a cada
acesso; utilizam sofisticadas linguagens de
consulta para especificar suas
necessidades;

« Usuarios novatos ou paramétricos: utilizam

porcdes pré-definidas do banco de
dados,utilizando consultas pre
estabelecidas que ja foram exaustivamente

testadas;

o Usuarios sofisticados: sdo usuérios que
estdo familiarizados com o SGBD e
realizam consultas complexas.

Analistas de Sistemas e Programadores de
Aplicacbes

Os analistas determinam os requisitos dos
usudrios finais e desenvolvem especificagcbes para
transacbes que atendam estes requisitos, e
os programadores implementam estas

especificacbes como programas, testando,

depurando, documentando e dando manutencdo no
mesmo. E importante que, tanto analistas quanto

programadores, estejam a par dos recursos
oferecidos pelo SGBD.
3. TIPOS DE SGBD (DBMS)
SQL and NoSQL
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SGBDs vém em muitas formas e tamanhos.
Por algumas centenas de délares ou até mesmo de
forma gratuita, vocé pode comprar um SGBD para o
seu computador desktop. Para sistemas maiores 0s
SGBDs podem ser muito mais caros. Muitos SGBDs
sdo baseados em mainframe e alugados por
organizacfes. SGBDs desta escala sdo altamente
sofisticados e seria extremamente caro para
desenvolver a partir do zero. Portanto, € mais barato
para uma organizagdo alugar um programa que
desenvolvé-lo. Uma vez que h&d uma variedade de
SGBDs disponiveis, vocé deve conhecer algumas
das caracteristicas basicas, bem como os pontos
fortes e fracos, dos principais tipos.

TIPOS ESTRUTURAIS DE SISTEMAS DE
GERENCIAMENTO DE BANCO DE DADOS MAIS
UTILIZADOS:

Relacional

Os sistemas de gerenciamento de banco de
dados relacional (RDBMS) suportam o modelo de
dados relacional (= orientado a tabela). O esquema
de uma tabela (= esquema de relagdo) é definido
pelo nome da tabela e um naimero fixo de atributos
com tipos de dados fixos. Um registro (= entidade)
corresponde a uma linha da tabela e consiste nos
valores de cada atributo. Uma relagcdo, portanto,
consiste em um conjunto de registros uniformes.

Os esquemas de tabelas s&do gerados por
normalizacdo no processo de modelagem de dados.

Certas operacdes béasicas sdo definidas nas
relacdes:

» operacdes classicas de conjunto (unido,

intersecao e diferenca)

» Selecdo (selecdo de um subconjunto de
registros de acordo com certos critérios de
filtro para os valores de atributo)

« Projecé@o (selecionando um subconjunto de
atributos / colunas da tabela)

« Join: conjuncéo especial de mdltiplas tabelas
como uma combinacdo do produto cartesiano com
selecao e projecéao.

Essas operacdes bésicas, bem como as
operagcdes de criacdo, modificacdo e exclusdo de
esquemas de tabelas, operacbes de controle de
transacbes e gerenciamento de usudrios sao
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realizadas por meio de linguagens de banco de
dados, sendo o SQL um padrdo bem estabelecido
para tais linguagens.

Os primeiros sistemas de gerenciamento de
banco de dados relacional surgiram no mercado no
inicio da década de 1980 e, desde entdo, sdo o tipo
mais comumente usado.

Em bancos de dados relacionais, a relacéo
entre as tabelas de dados é relacional. Bancos de
dados relacionais conectam dados em tabelas
diferentes, usando elementos comuns de dados
ou um campo chave. Dados em bancos de dados
relacionais sao armazenados em tabelas
diferentes, cada uma com um campo chave que
identifica cada linha ou registro. Bancos de dados
relacionais sdo muito mais flexiveis do que as
préprias estruturas de dados hierarquicos ou rede.
Em bancos de dados relacionais a ligacdo entre as
tabelas sdo chamadas de relac@es, astuplas
designam uma linha ou registro, e as colunas sao
referidas como atributos ou campos.

Bancos de dados relacionais trabalham no
principio de que cada tabela tem um campo chave
gue identifica unicamente cada linha, e que estes
campos chave podem ser usados para ligar uma
tabela de dados a outra. Deste modo, uma tabela
pode ter uma linha formada por um ndmero de conta
de cliente, tal como 0 campo chave, juntamente com
o enderec¢o e nimero de telefone. O niimero de conta
do cliente nesta tabela pode estar ligada a uma outra
tabela de dados que inclui também o nUimero de
conta do cliente (um campo de chave), mas, neste
caso, contém informacfes sobre a devolucdo de
produtos, incluindo um numero de ordem (um outro
campo de chave). Este campo chave pode ser ligado
a uma outra tabela que contém numeros de itens e
outras informacdes do produto, tais como local de
producéo, cor e outros dados. Portanto, usando esse
banco de dados, as informacg6es dos clientes podem
ser ligado a informacdes especificas do produto.

O banco de dados relacional se tornou
bastante popular, por duas razfGes principais. Em
primeiro lugar, 0s bancos de dados
relacionais podem ser usados com pouca ou
nenhuma formac¢&o. Segundo, asentradas de
banco de dados podem ser modificadas sem
redefinir a sua estrutura inteira.

A desvantagem de usar um banco de dados
relacional é que a busca de dados pode levar mais
tempo do que se outros métodos sdo usados.

Ao longo dos anos, muitosSGBDs foram
expandidos com conceitos n&o relacionais, como
tipos de dados definidos pelo usuério, ndo atributos
atdmicos, heranca e hierarquias, motivo pelo qual as
vezes sdo chamados de DBMS objeto-relacional.

Exemplos mais populares:

R\ /7
Postgre SOl W\ -
My MariaDB

Banco de dados orientado a Documentos

Os armazenamentos de documentos, também
chamados de sistemas de banco de dados
orientados a documentos, sdo caracterizados por sua
organizacao de dados sem esquemas.

ORACLE P server

Que significa:

 Os registros ndo precisam ter uma estrutura
uniforme, ou seja, registros diferentes
podem ter colunas diferentes.

» Os tipos de valores de colunas individuais

podem ser diferentes para cada registro.

e As colunas podem ter mais de um valor

(matrizes).

o Os registros podem ter

aninhada.

Os armazenamentos de documentos
costumam usar notagdes internas, que podem ser
processadas diretamente em aplicativos,
principalmente JSON. Os documentos  JSON,
também podem ser armazenados como texto puro
em armazenamentos de valores-chave ou sistemas
de banco de dados relacionais . Isso, no entanto,
exigiria o processamento das estruturas do lado do
cliente, o que tem a desvantagem de 0S recursos
oferecidos pelos armazenamentos de documentos
(como indices secundarios) nao estarem disponiveis.

Exemplos mais populares

. mongoDB. K:

CouchDB

Armazenamento de valores-chave

Armazenamento de valores-chave s&o
provavelmente a forma mais simples de sistemas de
gerenciamento de banco de dados . Eles s6 podem
armazenar pares de chaves e valores, bem como
recuperar valores quando uma chave é conhecida.

Esses sistemas simples normalmente ndo séo
adequados para aplicativos complexos. Por outro
lado, é exatamente essa simplicidade que torna
esses sistemas atraentes em certas circunstancias.
Por exemplo, armazenamentos de valores-chave
com eficiéncia de recursos sdo frequentemente
aplicados em sistemas incorporados ou como bancos
de dados em processo de alto desempenho.

uma estrutura

Formularios Avancados

Uma forma estendida de armazenamentos de
valores-chave é capaz de classificar as chaves e,
portanto, permite consultas de intervalo, bem como
um processamento ordenado de chaves.

Muitos sistemas fornecem extensdes
adicionais para que possamos ver uma transicdo
razoavelmente continua para armazenamentos de
documentos e grandes armazenamentos de colunas .

Exemplos mais populares

. DynamoDB

amazon
wepsenvices

redis

Licdo de encerramento

Como vimos, os SGBDs séo de véarias formas.
As diferentes estruturas de SGBDs foram
comparadas e contrastadas num esfor¢o para ajudar
a demonstrar seus pontos fortes e fracos. Como um
trabalhador do conhecimento, vocé pode um dia ser
convidado a selecionar e tomar decisdes sobre um
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SGBD. Esta licao fornece um ponto de partida para a
compreenséao das questdes envolvidas.

Agora que vocé completou esta licdo, vocé

deve ser capaz de:

o« Comparar e contrastar a estrutura dos
diferentes sistemas de gerenciamento de
banco de dados.

« Definir Bancos de Dados relacionais.

« Definir os Bancso de dados orientado a
Documentos.

« Definir Bancos de Dados de Armazenamento
de valores-chave.

4. MODELO RELACIONAL

Hoje em dia a maioria dos sistemas de base
de dados séo do tipo relacional.
Databases relacionais tém valiosos atributos
gue a distinguem como superior. Provavelmente o
mais importante € vocé pode mudar a estrutura de
dados sem alteracdes nas aplicagdes. Suponha,
por exemplo, que vocé adicione uma ou mais colunas
numa tabela. Vocé ndo precisa alterar nenhum
aplicativo que o sistema vai continuar a processar.
Claro, se vocé remover uma coluna que uma
aplicagéo existente utiliza, vocé vai ter problemas.
Depois de ler esta licao, vocé deve ser capaz
de:
« Definir Bancos de Dados relacionais.
« Discutir as fun¢des e capacidades de uma
Base de Dados Relacional
« Definir os objetos de um Banco de Dados
Relacional

Objetos de banco de dados relacional

Veremos agora uma breve descricdo dos
objetos que compBem um banco de dados do tipo
relacional. Eles serdo vistos com mais detalhes a
medida em que se aprofundaremos no curso.

Sao os objetos que contém os

ativados quando os dados sé&o

inseridos, alterados ou
apagados.  Asseguram  que
regras de negécio e de

integridade sejam impostas ao
banco de dados.

Regras (rules)

Sado atribuidas a colunas de
modo que os dados que estdo
sendo inseridos devem se
adaptar aos padrdes definidos.
Por exemplo, pode-se utilizar
regras para permitir que um
campo que ira armazenar a UF
contenha somente  Estados
vélidos.

Chaves
Primérias (PK)

Embora ndo sejam objetos em
si, as chaves sdo essenciais
para o0s bancos de dados
relacionais. Promove a
caracteristica de unicidade das
linhas, proporcionando uma
maneira de identificar de forma
Unica cada item que vocé queira
armazenatr.

Chaves
Estrangeiras
(FK)

Novamente, ndo sdo objetos em
si, as chaves estrangeiras sao
colunas que fazem referéncias
as chaves primarias de outras
tabelas.

Tabelas tipos de dados e os dados reais
Colunas ou | Sdo as partes das tabelas que
Campos armazenam os dados. Devem

receber um tipo de dados e ter
um nome Unico

Tipos de dados | Ha varios tipos de dados para
serem utilizados como:
caractere, numero, data. Um
Unico tipo de dados € atribuido a

uma coluna dentro de uma

Padr&es Podem ser configurados em

(Defaults) campos de modo que, se
nenhum dado for inserido
durante uma operacéo de Insert,
os valores padrdo serdo
utilizados.

Views Consistem  basicamente em

(visualizacBes) | consultas armazenadas nos

bancos de dados que podem
fazer referéncia a uma ou muitas
tabelas. Vocé pode criar e salvar
views e utiliza-las no futuro.
Normalmente excluem certas
colunas de uma tabela e
vinculam duas ou mais tabelas
entre si. Podem ser utilizadas
também como mecanismo de
seguranca.

indices

Podem ajudar os dados de modo
que as consultas executem mais
rapido

tabela
Storeds S0 como macros em que o
Procedures codigo Transact-SQL pode ser
(procedimentos | escrito e armazenado sob um
armazenados) nome.
Triggers Sdo como storeds procedures

(gatilhos) que séo automaticamente

____Fonte: http://ehgomes.com.br/disciplinas/bdd/sgbd.php



http://ehgomes.com.br/disciplinas/bdd/sgbd.php

FLUENCIA EM DADOS 7

5. ARQUITETURA DE TRES ESQUEMAS E A
INDEPENDENCIA DOS DADOS

O Sistema de Banco de dados deve prover
uma visdo abstrata dos dados para os usuarios. Essa
Abstracdo se da em trés niveis, o primeiro nivel é o
externo, o segundo nivel é o conceitual e o terceiro
nivel é o interno.

Arquitetura de Trés Esquemas e a Independéncia de Dados

<. 9.
& i USUARIOS FINAIS =
N N
NIVEL VISAO . VI
EXTERNO EXTERNA EXTERNA
mapeamento
externaiconceitual

ESQUEMA CONCEITUAL

i

NIVEL
CONCEITUAL
Mapeamento conceitualintemo

¢ Y
NIVEL
INTERNO ESQUEMA INTERNO

i e B
 —

i
-

BANCO DE DADOS ARMAZENADO

Nivel Interno (Fisico):

Nivel mais baixo de abstracdo. Descreve como
os dados estdo realmente armazenados, englobando
estruturas complexas de baixo nivel e descreve os
detalhes completos do armazenamento de dados e
caminho de acesso ao banco de dados.

Nivel Conceitual:

Descreve quais dados estdo armazenados e
seus relacionamentos. Neste nivel, o Banco de
dados é descrito através de estruturas relativamente
simples, que podem envolver estruturas complexas
no nivel fisico. Concentra-se na descricdo de
entidades, tipos de dados, conexfes, operacdes de
usudrios e restricoes.

Nivel Externo (visdes do usuario):

Descreve partes do banco de dados, de
acordo com as necessidades de cada usuario,
individualmente ocultando o restante do banco de
dados.

Linguagens de SGBD

O SGBD deve oferecer linguagens e interfaces
apropriadas para cada categoria de usuarios.
Linguagem de Definicdo de dados (DDL)

Esta Linguagem ¢é utilizada para permitir
especificar o esquema do banco de dados, através
de um conjunto de definicbes de dados.

A Compilagdo dos comandos em DDL é
armazenada no dicionario de dados (metadados).

Linguagem de Manipulacao de dados (DML)

Esta Linguagem permite ao usudrio acessar ou
manipular os dados, vendo-os da forma como séo
definidos no nivel de abstracdo mais alto do modelo
de dados utilizado.

Uma Consulta (“query”) € um comando que
requisita uma recuperacéo de informacéo. A parte de
uma DML que envolve recuperagéo de informacao é
chamada linguagem de consulta.

Manipulacéo de dados:

‘Recuperacao da informacédo armazenada
- Insercdo de novas informagdes

- Excluséo de informactes

- Modificagdo de dados armazenados

Médulos componentes do SGBD

- Médulo de programa que fornece a interface
entre os dados de baixo nivel de armazenados num
banco de dados e os programas aplicativos ou as
solicitagcdes submetidas ao sistema

- Software que manipula todos os acessos ao
banco de dados, proporcionando a interface de
usuério ao sistema de banco de dados.

llustrando o papel do sistema de geréncia de banco
de dados, de forma conceitual:
Moédulos componentes do SGBD

Programadores
de aplicacio

Y

PROGRAMAS | Usudrios
Equips DRA Usudrios cesuais | pg Ap|ICAGAO ) parametrizévels
2 N
pra— . Y 3 1
((CoMANDOS | [ COMANCOS | ("PESQUISA Pré-compiarior
L ool |PRIVILEGIADOS | | INTERATIVA | N
| Compilador da
inguagem hospedeira
M ( ! N (" TRANSACOES |
Compilador | COMANDOS | %, » GOMPILADAS
— ) | doPesausa o/ | (CUSTOMIZADAS)|
icompllaoov; o Cgébgo 'S | —T -
7 do Sistema/|
- == ’ Diciondrio | g8 ] _(hrgnladov
de Dados Processador k:
. Banco
/N onionpo exocugtio
lexeascdo de Execucdo| ™
(runtirré)
; 7
| Gerenciamento o
[ L Controle de Concorréncia/Backup/
dos Dados ® !
| Amazonades Subsisiema de Recuperagio |
.
BANCO DE ‘

| DADOS ARMAZENADO

O usuério emite uma solicitagéo de acesso.

O SGBD intercepta a solicitagédo e a analisa.

O SGBD inspeciona os esquemas externos (ou
subesquemas) relacionados aquele usuario, o0s

mapeamentos entre os trés niveis , e a definicdo da
estrutura de armazenamento.

O SGBD realiza as operagfes solicitadas no
banco de dados armazenado.

Abaixo, segue imagens com arquiteturas
utilizadas em SGBD's:
Arquitetura SGDB Centralizada

Terminais Monitor Monitor Monitor
de video de video de video
L s L L 4
l [ Rede ]
r

Programas Controle Editores

de apli de terminal
{ aplicagéo de video de texto

’ SGBD ’ [ Compiladores
SOFTWARE

Sistema Operacional

“Barramento do sistema (bus)

{ Controlador ] I Controlador ]

Controlador | **
cPY I _
Meméria ‘ Disco (impressoras,
dispositivos
de gravagao)

HARDWARE/FIRMWARE
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Arquitetura Cliente/Servidor de Duas Camadas

Cliente Cliente
sem disco com disco Servidor Servidor e cliente
SERVIDOR e | servioon
cLeNTE | | | | cuenTe | CLIENTE
Site 1 Site 2 Site 3 Site n

[ Rede de comunicagbes j

Arquitetura Cliente/Servidor de trés Camadas para aplicagoes WEB

~ GUI,
Cliente [ Interface Web J
A
Servidor de Aplicagdes Programas
ou da Aplicagéo,
Servidor Web Paginas Web
Y
<
. Sistemas
Servidor de Gerenciadores do
Banco de Dados Banco de Dados

CREDITO DO TEXTO:

Emerson S. Gaudéncio. Disponivel em
https://cooperati.com.br/2012/08/banco-de-dados-
conceituando-banco-de-dados-e-sgbd/

METRICAS DE TRANSFORMACAO:
COMPARACOES COM BASE NO TEMPO E
OUTRAS

As transformacdes permitem que vocé aplique
um deslocamento de atributo-elemento para
comparacdo de dados métricos. Uma métrica de
transformacédo pode, por exemplo, ajudar um usuario
a comparar a receita do Gltimo més com a receita do
més atual. Embora as transforma¢Bes possam ser
aplicadas a qualquer hierarquia de atributo, a
hierarquia de tempo é usada mais frequentemente.
Para a hierarquia de tempo, o deslocamento pode
ser definido como um ndmero fixo de dias, semanas,
meses ou anos.

Transformagdes com base no tempo

As métricas usam transformacdes de tempo
para comparar valores em momentos diferentes,
como este ano em relagdo ao ano passado ou a data
atual em relacdo més atual. Por exemplo, a
transformacao do Ano Passado mapeia cada periodo
de tempo para seu periodo correspondente do ano
passado, enquanto a transformacdo do Més Atual
mapeia cada periodo de tempo para um conjunto de
periodos que compreendem todo o més até agora.

Na imagem abaixo, a métrica Valor Real exibe
nameros de conta do trimestre atual. A transformacao
do dltimo trimestre é aplicada a métrica de Valor Real
para criar a métrica Valor Real - Ultimo Trimestre, que
exibe os numeros das contas do Ultimo trimestre. A
diferenca entre os conjuntos de numeros pode,
entdo, ser calculada e exibida na métrica Valor Real -
Diferenca do Ultimo Trimestre. As transformagées
sdo Uteis para essas andlises de séries de tempo,
que sao relevantes para varios setores, incluindo
varejo, servicos bancarios e telecomunicacdes.

) @] o) el ol | | g | ] ] ]
2 PRl I b N
S ™ o o @ o Yoo+ oa
= ~le)e|n [ lpatioipaposh
I S E e SR NN TE R @R
— = 7= ==t e R
m:utw ~ 0 D O g g T
SRR L) | Y B o P P
SS55s il AT
= £ 3 ECEpie e
= = s
i oo o oo W oo
= o9 = [l R YRR Y AN s R R (R R T
m:u% Paf P 0 OO0 D S O3 0 L) UG
2285 e = e i
5252 ek i I
=£- 5 MES 4 03 4 e
= s wooR
moymAo oo oo
_ = A= == i IR I
T S AR T e R A AR
2 & ISRl e la
== A R U =] — 2
== S FEA R ]
S A “ @
&
o
w
c
o
o
ZC
w S
n =) =
Pl w +
5 & 2
] = i i
3 oz =
= = == =
2 |E i £
c = <1
E nm E =
onp O g c [=]
0|5 AR =t m o,
o -~ + —_—
22Tt .o Ec_ @ 2
= W oE S m o e
- cwtEhE D5 T =}
o coEwmo L PS5 cwl
- S &S AJC oS mno o
u Em = .2 =
= B —_ Sc¥E oo .
2T e TEEZE L FoE
Hoc s =3 FAR=IETIR=1E =
TS 550 ESCac 7ok
w2 o PooE S oo 2ok
o T = oonooo s ol

esses tipos de calculos,

as transformacfGes geralmente sdo a
abordagem mais genérica e podem ser reutilizadas e
aplicadas a outras andlises de sequéncias temporais.
Por exemplo, outro tipo comum de andlise de
sequéncia temporal € uma comparagdo TY/LY (This
Year versus Last Year ou Este Ano x Ano Passado).
Vocé pode usar filtros para criar a comparacéo TY/LY,
conforme a segquir:

« Para calcular a receita deste ano, use um
filtro para este ano com a métrica de
Receita.

« Para calcular a receita do Ultimo ano, use um
filtro para o udltimo ano com a métrica de
Receita.

No entanto, uma alternativa mais flexivel é
usar uma transformacdo do Ano Passado criada
anteriormente para definir uma nova meétrica,
chamada de Receita no Ano Passado. Vocé pode,
entdo, usar um Unico filtro em 2003 nas métricas
Receita e Receita do Ano Passado para obter os
resultados para 2003 e 2002, respectivamente.
Embora a abordagem de filtro requeira a criacdo de
dois filtros, a abordagem de transformacéo requer
apenas um. Além disso, com a abordagem de


https://cooperati.com.br/wp-content/uploads/2012/08/clip_image008.png
https://cooperati.com.br/wp-content/uploads/2012/08/clip_image008.png
https://cooperati.com.br/wp-content/uploads/2012/08/clip_image010.png
https://cooperati.com.br/wp-content/uploads/2012/08/clip_image010.png
https://cooperati.com.br/2012/08/banco-de-dados-conceituando-banco-de-dados-e-sgbd/
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transformacdo, a mesma métrica de transformacéo
pode ser aplicada a um relatério com um filtro
adequado para definir analises semelhantes em
diferentes conjuntos de dados, embora a abordagem
de filtros signifique que novos filtros precisariam ser
criados para construir cada novo relatorio.

Como uma transformacdo representa uma
regra, ela pode descrever o efeito dessa regra para
diferentes niveis de dados. Por exemplo, a
transformacdo do Ano Passado descreve de forma
intuitiva como um ano especifico refere-se ao ano
anterior. Ela também pode expressar como cada més
do ano corresponde a um més do ano anterior. Da
mesma maneira, a transformacao pode descrever
como cada dia do ano mapeia para um dia do ano
anterior. Essas informagfes definem a transformacao
e abstraem todos 0s casos em um conceito genérico.
Ou seja, vocé pode usar uma Unica métrica com uma
transformacdo no ano passado, independentemente
do atributo de tempo contido no relatério.

TRANSFORMACOES ATEMPORAIS

Enquanto transformacdes sao mais
frequentemente usadas para descobrir e analisar as
tendéncias com base no tempo em seus dados, nem
todas as transformacdes precisam ser baseadas no
tempo. Por exemplo, uma transformagdo pode
mapear os codigos de produtos extintos a novos. Um
exemplo de uma transformacdo atemporal é Este
Catalogo/Ultimo Catélogo, que pode subtrair um
niamero de um cddigo de produto antigo para
converté-lo em um novo.

A andlise de transformacéo-estilo também
pode ser suportada usando as funcbes Lag e Lead
fornecidas com MicroStrategy. Essas funcdes podem
ser usadas para definir métricas que comparam
valores de diferentes periodos, sem o uso da métrica
de transformacéo.

Criando uma métrica de transformacéo

Para criar uma métrica, vocé deve definir sua
férmula, que consiste em:

e Funcgdo: o célculo aplicado aos dados de
negoécios, como Soma ou Contagem.
Dependendo de como a métrica é criada,
sua métrica pode conter varias funcoes.

o Expressdo: os dados de negdcios da fonte
de dados. A expressdo pode conter fatos de
negacios, atributos ou outras métricas.

A seguir, sdo indicadas as etapas para
adicionar uma transformacao a uma métrica.

A transformacao a ser aplicada a métrica ja foi
criada.

Para adicionar uma transformagdo a uma
métrica
1. Cligue em Criar em qualquer pagina e
selecione Nova Métrica. A caixa de dialogo
Selecionar uma Funcdo ou Template é
aberta.

2. Na lista suspensa, selecione Templates de
Métrica (na parte inferior da lista).
Selecione Transformacao.

3. Clique em Pr6ximo. O Editor de fungéo
sera aberto.

4. Na lista suspensa Funcéo de Agregacéo,
selecione a fungdo a ser usada para criar a
métrica.

5. Defina a expressdo da métrica seguindo um
destes procedimentos:

o Para digitar objetos a serem adicionados
a expressédo diretamente, digite o nome
do objeto no campo Expressdo. A
medida que vocé digita, objetos
correspondentes sdo exibidos em uma
lista suspensa. Vocé pode clicar em um
objeto ou continuar a digitar. Vocé pode
digitar varios objetos, como Receita-
Lucro.

o Para especificar a expressao escolhendo

um objeto, clique no icone Navegar = .
A caixa de dialogo Selecionar um objeto
sera aberta. Navegue e selecione um
objeto ou pesquise um objeto.

Adicionar uma transformacéo

1. Se as opc¢bes da area de Transformacéo
nao forem exibidas, clique em Transformacéo.

2. Clique no icone Pesquisar (Browse)# na
area Transformacado. A caixa de dialogo Selecionar
um objeto serd aberta. Navegue até uma
transformagdo e selecione-a, ou pesquise uma
transformagdo. Depois de selecionar uma
transformacéo, retorne ao Editor de Func¢des.

3. Vocé pode remover as transformacdes que
adicionou & métrica ou alterar a ordem em que as
transformagfes s&@o aplicadas. Escolha dentre as
seguintes opc¢des:

o Para remover uma transformacéo, clique no

icone Excluir a lado # da transformacao.

o Para alterar a ordem das transformacdes
selecione uma transformacdo e use as
setas direcionais para mover para cima ou
para baixo.

4. Repita as etapas apropriadas descritas
acima para definir as transformacdes adicionais
desejadas.

5. Vocé pode definir como o cabecalho e
valores da métrica sdo formatados e exibidos no
relatério. Por exemplo, vocé pode definir como os
valores numéricos sdo exibidos, os estilos e
tamanhos das fontes e as cores de exibicdo das
células. A formatacdo sera aplicada a métrica,
independentemente do relatério no qual ela esteja
inserida.

6. Clique em Salvar para aplicar as
alterag@es. A caixa de dialogo Salvar como é aberta.
Navegue até a pasta em que deseja salvar a métrica.
Digite um Nome e uma Descricao para a métrica e
cligue em OK. A nova métrica sera salva.
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7. E possivel adicionar niveis ou uma
condicdo & métrica. Escolha dentre as seguintes
opcoes:

o Por padrao, uma métrica é calculada no
nivel dos atributos do relatério no qual ela
esta inserida. E possivel definir o nivel de
atributo a ser usado no célculo da métrica,
independentemente do que esta contido em
qualquer relatério no qual a métrica é
colocada. Para conhecer as etapas,
consulte Por padrdo, as métricas séo
avaliadas no nivel dos atributos no relatério;
isto denomina-se nivel de relatério. O nivel
do relatério permite que o calculo da
métrica se adapte a diferentes relatdrios.
Vocé pode remover o nivel do relatério da
métrica. Se vocé fizer isso, apenas o nivel
explicitamente definido na métrica afetar o
célculo da métrica, independentemente dos
atributos presentes no relatério. Vocé nédo
precisa remover o nivel do relatério para
adicionar niveis a métrica. Para obter uma
descricdo mais detalhada do nivel do
relatério e o impacto de remové-lo, consulte
0 Ajuda para relatérios avancados. Execute
um dos procedimentos a seguir. Para
remover o nivel do relatério da métrica,
cligue no icone Excluir ao lado do Nivel do
Relatério. Para adicionar o nivel do relatério
a métrica ap6s sua exclusdo, clique no
icone Adicionar Nivel do Relatério.. Para
obter uma descricdo mais detalhada de
niveis, incluindo exemplos,
consulte Métricas de Nivel: Como modificar
o contexto de célculos de dados.

o Para adicionar uma condicao,
consulte Adicione a condigdo. Uma
condicao permite que vocé aplique um filtro
para apenas uma métrica em um relatorio
enquanto ndo afetar as demais métricas.
Para obter uma descricdo mais detalhada
de métricas  condicionais, incluindo
exemplos, consulte Métricas Condicionais:
Como filtrar célculos de dados.

Fonte:
https://www2.microstrategy.com/producthelp/Current/ MSTRWeb/W
ebHelp/Lang_1046/Content/Transformation_metrics.htm

TRANSFORMACAO DE DADOS

O que é transformacdo de dados?

A transformacdo de dados é o processo de
conversédo de dados brutos de um formato para outro
para torna-los utilizaveis pelo sistema ou aplicativo
de destino. Inclui vérias atividades, como
‘transformar' seus dados, filtrando-os com base em
certas regras e unindo diferentes campos para obter
uma visdo consolidada. As ferramentas de
transformacdo de dados ajudam a alcangar seu
resultado final com facilidade.

A transformacdo € uma etapa intermediaria
importante  na  extracdo, transformagcdo e
carregamento Processo (ETL) - um pré-requisito para
o carregamento. A maioria Ferramentas ETL também

vém com funcbes predefinidas que podem ser
usadas para transformar seus dados de forma rapida
e eficiente. As empresas costumam enfrentar
desafios de transformacado devido a baixa qualidade
dos dados.
Aqui estdo algumas das etapas que estédo
envolvidas neste processo:
« Identifique a estrutura dos arquivos de
origem e extraia dados deles
« Em seguida, mapeie os dados do arquivo de
origem para a ferramenta de transformacao
« Realize a transformacdo, ou seja, filtre,
classifique, limpe ou agregue os dados
« Finalmente, envie o arquivo transformado
para o destino

Por que a transformacéo de dados é importante?

As empresas precisam transformar grandes
volumes de dados por diversos motivos, como
migracdo de dados para a nuvem, consolidagdo de
registros, exclusdo de duplicatas, alteracdo de
formatacéo, etc.

As transformacdes também séo aplicadas para
concatenar e validar dados, realizar pesquisas ou
rotear dados para diferentes destinos. E benéfico ter
uma ferramenta de transformacdo de dados com
uma ampla gama de opcdes de transformacédo para
poder manipular os dados da melhor maneira
possivel.

Vejamos um exemplo de transformacéao:
suponha que um banco adquira uma seguradora que
opera na mesma regido. Uma vez concluida a
aquisicdo, é decidido que uma Unica folha de
pagamento serd gerada para todos os funcionarios.
O processo de geracdo da folha de pagamento teria
sido direto se todos os dados dos funcionéarios
estivessem armazenados em um sistema unificado,
como um data warehouse ou banco de dados.

No entanto, neste caso, uma empresa
armazenou os dados dos funcionarios em um SQL
Server e a outra armazenou as informag6es da folha
de pagamento em uma planilha do Excel. Para criar
uma folha de pagamento consolidada para os
funcionarios, os dados precisam ser transformados
para atender aos requisitos do sistema de destino, ou
seja, arquivo Excel.
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Dados da origem do SQL Server e Excel sendo
transformados e mapeados para um arquivo de
destino do Excel

Veja como o arquivo de destino cuida da
transformacéo:
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Visualizacdo da folha de pagamento consolidada
armazenada no arquivo do Excel

As transformacdes também podem ser usadas
para extrair valores de diferentes tipos de dados. Em
vez de sobrecarregar seus sistemas com varios -
muitas vezes desnecessarios - registros, vocé pode
usar diferentes tipos de transformacdes de dados
para filtrar dados irrelevantes.

Por exemplo, se vocé deseja gerar um relatorio
de todas as vendas realizadas em um determinado
pais, digamos os EUA, aplicando o filtros A
transformagédo evitarda que o sistema de destino seja
sobrecarregado desnecessariamente, pois apenas 0s
registros relevantes seréo transmitidos.

Armazenar registros relevantes e
comparativamente menores no sistema de destino
significa menos consumo de memdéria durante o
processamento do pipeline de dados, o que reduzira
o tempo de execucéo.

Transformacdo de dados no local, baseada em
nuvem ou manual: qual vocé deve escolher?

O recurso de transformacdo de dados esta
disponivel em varias ferramentas de integracdo de
dados. Uma coisa boa sobre esse processo € que
vocé pode fazer isso de véarias maneiras. Cada
abordagem, no entanto, vem com seus beneficios e
desafios exclusivos. Vejamos algumas das técnicas
comuns de transformacao.

Transformacé&o de dados no local

A transformacdo no local permite que as
empresas extraiam, transformem e carreguem dados
cruciais muito rapidamente. Ter uma ferramenta de
transformagdo de dados no local também se traduz
em maior conformidade regulatéria e melhor
gerenciamento de seguranca.

A maioria dessas ferramentas de
transformagé@o vem com a funcionalidade de arrastar
e soltar, o que significa que funcionarios nao técnicos
serdo capazes de transformar dados e converté-los
em um formato utilizavel.

Uma coisa importante a ser observada é que
as ferramentas no local sdo implantadas no local;
portanto, vocé deve garantir que possui recursos
suficientes em termos de capacidade de
armazenamento e sistemas adequados para
executar esses tipos de software.

Transformacdo de dados baseada em
nuvem

O recurso pay-as-you-go da maioria das
ferramentas de transformacdo de dados baseadas
em nuvem d& as empresas a liberdade de aumentar
ou diminuir a escala conforme e quando necessario.
E uma das razbes pelas quais as ferramentas
baseadas em nuvem séo populares. No entanto, ter
dados corporativos cruciais salvos em um servidor
baseado em nuvem de terceiros traz consigo a sua
parcela de preocupacbes com a seguranca.

Um beneficio de transformar dados na nuvem
€ que os tempos de instalacdo e configuragdo sao
reduzidos significativamente, o que significa que as
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empresas podem transformar seus dados sem
muitos atrasos.

Transformacédo manual de dados

A transformacdo manual envolve muita
codificacdo. Isso significa que vocé precisa contratar
um recurso de desenvolvimento dedicado para fazer
o trabalho.

A transformacdo manual de dados pode
consumir muito tempo e recursos, especialmente
quando vocé esta lidando com varios formatos de
arquivo. Além disso, o risco de erro humano e
excluséo acidental de dados de negdcios importantes
também aumenta ao transformar os dados
manualmente. Portanto, € aconselhavel usar uma
ferramenta automatizada de transformacé&o de dados.

Como transformar seus dados

Os dados podem ser transformados de vérias
maneiras, dependendo do seu objetivo e dos
requisitos do sistema de destino. O usuario deve
estar ciente de certas regras e exemplos de
transformacéo ao usar o software. As transformacdes
pré-criadas podem ndo apenas ser usadas para
limpar, filtrar, dividir e juntar dados, mas também
para enriquecé-los. Aqui estdo alguns tipos de
transformacg@es de dados:

Filtrando dados

As empresas precisam processar varios
registros para recuperar dados relevantes para um
cenario especifico. Os dados podem ser filtrados com
base em uma ou mais regras. Vocé pode usar esses
dados transformados para processamento adicional
sem fazer o sistema de destino funcionar em
registros irrelevantes.

ShipPostalCode

ShipFegron

ShapCity

Shipiddress

Freight

Shaplia

ShippedDate

FisquiredDate

Order]

e
|4
g
g
B

CustomerlD

Records With Ervors 0. Duration 00:00:00.370.
GREAL

ShipCourtry

e
YUSA, Total Records 122

}
E/M Fixedtengin Soure
Count 0
ata Praview for acton FitersdByUs

Data Preview

Source Record
FilseredByUSA
FilseradBy US4

Dados de uma fonte de comprimento fixo sendo
filtrados para exibir registros dos EUA

No exemplo de transformacéo de dados acima,
ofiltros a transformacdo €& aplicada em um
documento de origem Fixed Length para mostrar
registros apenas dos EUA.
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&% Compile
€ Cancel

Editing

Objects

: FilteredByUSA
-] FilteredByUSA
) Nedt | DOK

i+ [} Variables

O Prev

"USA"™

Successful

String

ShipCountry
Compile Status:

Message:

7 FilteredByUSA : Filter Transformation Properties

Provider Type |<Show All>
Expression:

Functions:
Categories

Definindo a expressao que sera usada para filtrar
os dados

Dados de roteamento

Vocé pode usar o Rotatransformacdo para
direcionar dados de origem para diferentes caminhos
de formatos semelhantes ou diferentes, com base em
certas regras logicas.

Aqui estd um fluxo de dados para ilustrar o
recurso:

o
A

pPostaiCode

pAddress
pCity
pRegion

a

aa

a y
a R
a

@1 Shi

pCountry
& <New Member>

LX)

B Excelbest1
& OrderD
& CustomerD
& ShipVia
& Freight

—1 Sh
)
a

] Shi
@ shi
@ shi

AAAAA bl bAAbA AAb A aibii b

o lllllllllllllll o

ShipRegion
pPostaiCode
o

@ Shi
@ shi
] ShipCounty

BB shipvia2

€ RequiredDate
T ShippedDate

] ShipVia

< OrderD
< OrderD
< CustomenD

B8R nput
BB shipviat

AAidAarbbbdaa

2g 488 i
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Dados do SQL Server sendo roteados para dois
destinos do Excel

A vida do Rota A transformacdo aqui é usada
para enviar os dados recuperados do SQL Server
para dois arquivos de destino diferentes do Excel. As
condi¢cdes no campo ShipVia determinam para qual
arquivo do Excel os dados seréo roteados.

B Routel : Router Transformation Properties O X
Q-©-1 v Editing: Routel -
[ Foliow only first matched nule

Rule Name Expression Active

shipvia2 ShipVia = 2 |
| X
Rule Name: |shipvial | Active
When the following condtion holds:

ShipVia = 1
Orev  [ENet | HOK €3 Cancel
CIZE

Regras da transformacdo de rota na tela
Propriedades da transformacé&o do roteador

As condigbes aqui podem ser simples ou
complexas, dependendo de seus requisitos.

Classificacdo de dados

As grandes empresas geralmente precisam
classificar seus dados para torna-los mais
gerenciaveis. otipoa transformacdo pode ser
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aplicada a qualquer campo para organizar a saida

em ordem crescente ou decrescente.
Aqui esta um exemplo no qual a transformacéo

Classificar € usada para exibir registros de ID do
cliente em ordem decrescente:

Fax

(26) £42-7012
50-224 8858
(206) 555-4115

11-035428
(206) 555-2174
(11) 555-2168
0251-035695

981-443655

)
78.3254.87

26471511
86223344

7

Phone

(26) 642-7012
50-224 3858
(206) 555-4112
(14) 555-8122
981-443655

11-020361
26.47.15.10
78.32.54.86
(206) 555-8257
(11) 555-2167
(5) 555-2833
0251-031259

86213243

7

0

Country

Poland
Finland
UsA
Finland
Germany
France
France
Denmark
SA
Brazil
Mexico
German:

Brazil

PostalCode

01-012
21240
98128
08737-363
90110
70563
51100
69004
05634-030
05033
44087

82
98034

Region
VA
P
VA

SP

City
\Warszawa
Helsinki
Resende
Oulu
Arhus
Sao Paulo
Munster

Reims
722 DaVinci Bivd. ~ Kirkland

3y
2, rue du Commer  Lyon

Address

ul. Filtrows 68

OwneriMarketing ~ Keskuskatu 45
Avda. Azteca 123 México D.F

305- 14th Ave. S, Sesttle
Luisenstr. 48

Rua do Mercado,

Accounting Mana  Torikatu 38
Smagsloget 45

@ Sortt
2@ sortt
Sales Representa  Adenauerallee 30  Stutigart

Accounting Mana | 59 rue de I'A

ContactTitle
Marketing Manag

Sales Associate

Tradigdo Hiperme  Anabela Domingu = Sales Representa  Av. Inés de Castr

Tortuga Restaura ~ Miguel Angel Paol  Owner

Toms Spezialitate Karin Josephs

Sales Manager
Sales Manager

Sales Agent

Owner

ContactName
Fhyszek Biestize | Owner
Matti Karttunen
Pirkko Koskitalo

Die Wandernde K Rita Mller
Palle lbsen

Trail's Head Gour = Helvetius Nagy

o

CompanyName
Wolski Zzjazd
Wilman Kala
Vaffeljernet

Victuzilles en stoc  Mary Saveley

Vins etalcools Ch  Paul Henriot
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Data Preview for action Sort1. Total Records 91. Records With Errors 0. Duration 00:00:00.581.

Source Record Count 0
Dbject CustomeriD

)ata Preview

-

&
A visualizagdo dos dados do cliente
armazenados no banco de dados SQL Server é
classificada em ordem decrescente de CustomerID
Isso foi feito selecionando o campo
CddigoDoCliente e selecionando a ordem de
classificagdo como decrescente da seguinte maneira.
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Propriedades da transformacéo Classificar

A caixa Retornar somente valores distintos
também pode ser marcada para remover
redundancias e exibir registros exclusivos.

Beneficios da transformacéo de dados

As ferramentas de transformacdo, quando
usadas corretamente, podem melhorar
significativamente a qualidade dos dados e melhorar
a eficiéncia do processo. Os dados transformados
sdo mais faceis de usar, confiaveis e compativeis
com os sistemas e aplicativos finais. Os dados
transformados de alta qualidade garantem que o
sistema de destino tenha apenas dados com o
formato e a estrutura exigidos.

Aqui estdo alguns outros beneficios das
ferramentas de transformacao de dados:

« Eles podem ajudar as empresas a colher o

méaximo valor de seus dados.
« A padronizacdo de dados por meio de

transformagdes pode melhorar o]
gerenciamento de dados.
« Os dados transformados podem ser

utiizados por varias ferramentas para
diferentes aplicativos, como visualizagdes,
relatérios, andlises, etc.
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Fonte: https://www.astera.com/pt/type/blog/data-
transformation-tools/

ANALLSE DE DADOS. AGRUPAMENTOS.
TENDENCIAS. PROJECOES.

ANALISE DE DADOS é o processo de
aplicacdo de técnicas estatisticas e légicas para
avaliar informacdes obtidas a partir de determinados
processos. O principal objetivo da pratica € extrair
informacdes Uteis a partir dos dados. A partir destas
informacdes, € possivel tomar decisbes mais
assertivas e orientadas para resultados.

TIPOS SE ANALISE DE DADOS

A seguir as definicbes e indicacbes para
aplicacdo das 4 principais metodologias de avaliacdo
de informag0es.
1. Andlise descritiva

Nesse tipo de analise, os dados sdo utilizados
para fazer projecbes de cenarios e identificar
tendéncias futuras a partir de determinados padrées.

Como o proprio nome diz, a anélise descritiva
€ um dos tipos de andlise de dados baseado em
fatos. Isso significa que, na pratica, este tipo de
avaliagdo de dados é feita a partir de resultados
obtidos. S&o exemplos de analise de dados
descritiva:

« Relatorios;

« Segmentacao e controle de clientes;

« Analises de negdcio;

« Aplicagcdo de métricas;

« Avaliacao de resultados.

Um dos principais usos para a andlise
descritiva é orientar a construcdo de estratégias

2. Analise preditiva

O mais popular dos tipos de analise de dados
€ justamente o modelo preditivo. Como o nhome diz,
sua esséncia esta naprevisdo de cenarios futuros
com base na andlise de padrdes revelados pela base
de dados.

E importante saber que, em uma analise
preditiva, ndo é possivel prever o que vai acontecer,
mas sim, o que deve acontecer SE determinadas
condicdes se cumprirem.

Quer ver um exemplo de andlise de dados
preditiva?

Suponhamos que sua
apreensiva quanto a possivel
concorrente no mercado.

A andlise preditiva ndo sera capaz de te dizer
se 0 concorrente iniciard ou nao suas atividades em
breve. Em contrapartida, te ajudara a enxergar o que
podera acontecer SE o concorrente, de fato, entrar
no mercado, tomando como base situagbes
anteriores com contextos semelhantes.

Podemos dizer, assim, que o objetivo da
andlise preditiva € determinar uma tendéncia,
correlacdo, causa ou probabilidade.

empresa esteja
entrada de um

3. Analise prescritiva

A andlise prescritiva é o0 proximo passo apos
0s resultados da avaliacdo preditiva. Isso porque
uma prescricdo € uma recomendacdo a algo
potencialmente previsto.

Sendo assim, a melhor forma de obter uma
analise prescritiva é fazendo projecfes (predicdes) e,
entdo, direcionando esfor¢cos para obter o melhor
resultado a partir das possibilidades.

Por ser uma andlise de dados constantemente
mutavel (j& que estd sempre condicionada a
previsbes e predicdes), os modelos analiticos
prescritivos sdo comumente apoiados por tecnologias
como inteligéncias  artificial, machine  learning e
algoritmos. As ferramentas ajudam a fazer sugestdes
com base em padrdes diferenciados e percepcdes de
objetivos organizacionais, limitacdes e fatores de
influéncia.

4. Analise diagndstica

Aqui esta outro tipo de analise de dados
concentrada em algo que ja aconteceu (assim como
a analise descritiva). A analise diagnéstica,
diferentemente da descritiva, tem, como objetivo,
encontrar relagBes de causa e efeito para destrinchar
um acontecimento.

E claro que estabelecer este tipo de relacdo
baseado em um acontecimento passado néo é tarefa
facil. Por isso mesmo, o0 processo é baseado
em probabilidades.

Conhecer os principais tipos de analise de
dados pode ajudar a sua empresa a dominar as
informacdes-chave do negécio na palma da méo.
Lembre-se de que, com a ajuda das melhores
ferramentas, é possivel automatizar momentos
importantes da andlise de dados (como a
consolidagdo de relatérios e a criagdo de graficos),
mantendo a equipe focada naquilo que realmente
importa: a estratégia. )

TIpOS de analise

de dados
Andlise Mﬂi-
descritiva dlagnéshca pu
O que Porque 0 que pode

o que fazer

aconteceu aconteceu acontecer

Qual o processo de andlise de dados?

O processo de andlise de dados é composto
por algumas etapas essenciais:

1. Definigdo do objeto de andlise;

2. Escolha o tipo de dados que serdo
analisados;
Defina como sera a mensuragéo dos dados;
Realize a coleta de dados;
Andlise dos dados;
Faca a interpretacdo dos resultados.

o g kW
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Processo de analise de dados

1 Defini¢do do objeto 2 Escolha do tipo de dados 3 Definigdo de como serd a
de analise que serdo analisados mensuracao dos dados
il Coleta dos dados. o3 ~nilise dos dados (S Interpretacio dos resultados

Confira abaixo mais detalhes sobre cada uma delas:

Etapa 1 — Definicdo do objeto de andlise

Nesse primeiro momento, vocé precisa definir
qual serd seu objeto de andlise. Estabeleca quais
perguntas deverdo ser respondidas.

Para que tenham o efeito desejado, o0s
objetivos devem ser claros, mensuraveis e relevantes
para o negécio.

Assim, as decisdes serdo tomadas com maior
embasamento, vocé evitara desperdicios e as acdes
serdo mais eficazes.

Chegar a metas que seguem esse padrao
depende de um passo muito importante: contar com
sua equipe para mapear os desafios enfrentados e
definir os objetivos em conjunto.

Etapa 2 — Escolha os tipos de dados que serdo
analisados

Defina qual sera a natureza dos dados que
vocé pretende analisar para responder as perguntas
da etapa anterior.

E fundamental entender de forma clara, os
fatores que contribuem para o crescimento da sua
empresa.

Sendo assim, definir métricas claras e
possiveis vai garantir analises mais aprofundadas, e
gue poderdo trazer insumos valiosos para a sua
empresa.

Etapa 3 — Defina como sera a mensuracdo dos
dados

Na terceira etapa, € necessario estabelecer
como vocé vai medir os dados a serem analisados.

Depois de definir o0os objetivos e
as métricas que precisam ser mensuradas é hora de
estabelecer a forma de colocar as andlises em
pratica.

Aqui, é importante contar com uma ferramenta
gue dé o suporte necessario em todas as etapas,
garantindo a confiabilidade dos dados e ajudando a
evitar erros comuns.

Além disso, defina o0s responsaveis e as
etapas que devem ser seguidas para que nenhum
indicador fique de fora.

Etapa 4 — Realize a coleta de dados

Esse é o momento de coletar os dados brutos
gue vocé deseja analisar.

A etapa da coleta de dados é a responsavel
por recolher todos os dados gerados nas fases de
entrevistas.

Além de possibilitar o entendimento sobre os
resultados da empresa, esse processo permite
mapear futuras agbes par melhorar os resultados do
negocio, ja que aqui vocé tera uma visao geral da

empresa.

Lembre-se que a etapa de coleta é ciclica, pois
deve ser feita de forma recorrente, fazendo parte da
rotina da equipe. Afinal de contas, o comportamento
do consumidor muda o tempo todo, o que torna
necessaria a atualizagcdo dos dados de forma
constante.

Etapa 5 — Analise os dados

Vocé devera transformar os dados em
informacdes relevantes. Recorra a gréaficos e outros
recursos visuais que facilitem essa analise.

Na etapa de analise de dados é o momento
de, finalmente, colocar em pratica tudo o que vocé
viu até aqui.

Se possivel, conte com ferramentas para
garantir analises robustas e ageis, tornando o
trabalho de toda a equipe mais produtivo.

Etapa 6 — Faca a interpretacdo dos resultados

Nessa etapa, 0s questionamentos iniciais
devem ser respondidos e as conclusdes precisam ser
tomadas.

FERRAMENTAS PARA ANALISE DE DADOS

Como vocé viu, as ferramentas sao recursos
fundamentais na hora de fazer a analise de dados. A
boa noticia é que existem diversas op¢des para nao
ter desculpa na hora de realizar esse processo t&do
importante.

Excel

Criado em 1987, o Excel faz parte da rotina de
diversos profissionais. Para a analise de dados, esse
recurso € valioso, pois permite 0 armazenamento de
dados, a construcdo de planilhas robustas, gréaficos e
célculos para garantir a confiabilidade das analises.

Microsoft Power Bi

Mas se 0 que vocé precisa € de dashboards e
de relatérios dindmicos, o Power Bi é a ferramenta
mais indicada. A partir dela, & possivel automatizar
questbes de rotina da empresa, como analises
menos complexas e ajustes de dados.

Google Data Studio

J&4 o Google Data Studio é responsavel por
transformar dados em informacBes estratégicas,
atuando na criagdo de painéis, relatérios e
dashboards personalizados.

Google Analytics

Uma das ferramentas mais utilizadas pelos
profissionais de Marketing, o0 Google Analytics € um
recurso gratuito de andlises web capaz de fornecer
dados valiosos sobre campanhas e paginas do site.

Utilizando um cédigo JavaScript, 0 recurso
consegue coletar dados da web, registrando
informacdes de acessos do usuario, como o0 nimero
de sessdes e a taxa de rejeicao.
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ANALISE DE DADOS COM PYTHON: O QUE E?

Elaborada para ser simples e acessivel,
Python é a linguagem de programacao responsavel
pela aplicacdo em Machine Learning, Inteligéncia
Artificial, e na analise de dados.

Além de permitir o trabalho com séries
temporais, 0 mecanismo possibilita a manipulacdo de
tabelas e dados, além da construcdo de diversos
tipos de gréficos.

« Confira alguns dos

linguagem:

« E de facil aprendizagem;

« E multiplataforma;

« E gratuita;

« Oferece diversas

desenvolvimento.

beneficios dessa

possibilidades de

Fonte: https://blog.ploomes.com/analise-de-dados/

ANALISE DE AGUPAMENTOS (CLUSTER)

O termo Andlise de  Agrupamentos,
primeiramente usado por (Tyron, 1939) na realidade
comporta uma variedade de algoritmos de
classificacdo diferentes, todos voltados para uma
guestdo importante em véarias é4reas da
pesquisa: Como organizar dados observados em
estruturas que facam sentido, ou como
desenvolver taxonomias capazes de classificar
dados observados em diferentes classes.
Importante & considerar inclusive, que essas classes
devem ser classes que ocorrem “"naturalmente” no
conjunto de dados.

A Andlise de Cluster € um método ao qual
permite agrupar sujeitos ou variaveis em grupos com
uma ou mais caracteristicas comuns, ndo sendo
necesséario ter informagbes ja dadas sobre a
composicdo desses grupos. Muitas vezes temos
conjunto de dados e uma necessidade de agrupar
esse conjunto de dados por algum critério de
similaridade em vista a algum tipo de conhecimento
gue a gente deseje aplicar.

Um exemplo é queremos agrupar fotos de
acordo com alguma similaridade, seja com fotos da
mesma pessoa, ou fotos de pessoas de um grupo
étnico, ou fotos de pessoas de um género. As
possibilidades séo variadas e as fungbes que elas
podem exercer também.

Para realizar esta analise é necessario medir a
semelhanca, dissemelhanca dos sujeitos e variaveis,
a partir dai, agrupar. Os conglomerados obtidos a
partir disso devem apresentar tanto uma
homogeneidade interna  (dentro de cada
conglomerado), como uma grande heterogeneidade
externa (entre conglomerados).

A Analise de Cluster acaba por incluir varios
procedimentos estatisticos que podem ser utilizados
para classificar objetos sem preconceitos, ou seja,
somente com base nas semelhancas ou ndo que
eles possuem entre si. Isso sem definir previamente
critérios de inclusdo em qualquer agrupamento.

Assim, ela traz como possibilidade de uso a
identificacdo de uma estrutura presente nos dados,

além de impor uma estrutura num conjunto de dados
mais ou menos homogéneos que tém de ser
separados.

ENTENDENDO O CONCEITO DE AGRUPAMENTO
HIERARQUICO

No processo de analise de cluster um dos
conhecimentos necessarios para termos uma ideia
mais clara sobre o tema é o conhecimento de
agrupamento hierarquico. E nele que é criada uma
estrutura em formato de &rvore que vai indicar o
ndmero de clusters.

Vamos imaginar entdo essa arvore hierarquica.
Inicia-se esse processo com cada objeto em uma
classe por si s6 e aos poucos os diferentes objetos
ou variaveis vao se agrupando, criando nés que sdo
ou dispbem de caracteristicas mais semelhantes
entre si.

Podemos perceber que enquanto o0s
elementos se agrupam eles se tornam aglomerados
cada vez maiores e, sobretudo, passam a conter
elementos cada vez mais diferenciados, até que, no
Gltimo  momento os objetos estdo unidos em
conjunto.

Quando esses dados finais contém uma
estrutura, digamos assim, clara em termos de grupos
de objetos que s&o similares uns aos outros, entdo
essa estrutura se reflete na arvore hierarquica como
ramos distintos.

O Dendrograma

Para visualizar como o0s agrupamentos séo

formados em cada passo e para avaliar os niveis de

similaridade (ou distancia) dos agrupamentos que

sédo formados é utilizado o dendrograma, diagrama

que lembra a estrutura de arvore (dai o nome) que

serve para exibir os niveis de similaridade (ou
distancia).

Dendrograma
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QUAIS AS FUNCOES DA ANALISE DE
AGRUPAMENTOS?
A andlise de agrupamentos pode ser realizada
para uma série de uso, tais como:
- Classificar pessoas de acordo com a
personalidade de cada uma delas.
- Segmentar o cliente de acordo com seus
hébitos de consumo, criando assim


https://blog.ploomes.com/analise-de-dados/
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estratégias comerciais para aumentar o
lucro.

Classificar cidades de acordo com seus
aspectos fisicos, demograficos, econémicos
e humanos para assim criar um mapa mais
abrangente daquele estado.

- Identificar grupos de investimento de acordo
com perfis de risco.

- Identificar grupos de alunos mais propensos
a evasao escolar.

- Segmentar empresas  com base
em indicadores financeiros
(rentabilidade, liquidez, margem).

Essas sdo somente seis de centenas de

possibilidades onde a analise de agrupamentos vai
se mostrar importante.

METODOS HIERARQUICOS

Os métodos de agrupamento de dados podem
ser divididos em duas categorias cada uma delas
agregando diferentes tipos de algoritmos.

Métodos hierarquicos
aglomerativos ou divisivos).

Métodos particionais (Algoritmos exclusivos ou
néo exclusivos).

Os métodos hierarquicos séo técnicas simples
de andlise, onde os dados sdo particionados de
forma sucessiva, produzindo uma representacdo
hierarquica dos agrupamentos.

(Algoritmos

Algoritmos aglomerativos

O método hierarquico aglomerativo visa formar
os clusters com a minima distancia interna possivel,
iniciando com cada padrdo formando seu proprio
agrupamento e de forma gradual os grupos sao
unidos até que um Unico agrupamento contendo
todos os dados gerados.

Sao desvantagens desse método:

- Os agrupamentos ndo podem ser corrigidos,
ou seja, os padrdes de um determinado agrupamento
até o final da execugéo do algoritmo.

- Requerem espaco de memdéria e tempo de
processamento.

Algoritmos divisivos

Estes sdo menos comuns entre 0os métodos
hierarquicos, por conta de sua ineficiéncia e também
por exigir uma capacidade do computador muito
maior que os métodos hierarquicos aglomerativos.

Nesse método busca achar a particdo que
minimize a matriz de similaridades. Explicando
melhor, ele comegca com um Unico agrupamento
formado por todos os padrées e de modo gradual vai
diminuindo os agrupamentos em agrupamentos
menores até que seja finalizado com um
agrupamento padréo.

METODOS NAO HIERARQUICOS
Enquanto que no método hierarquico o
algoritmo estabelece uma relacéo de hierarquia entre

0S sujeitos e 0s grupos, no método nao hierarquico
isso ndo acontece.

Os procedimentos nao hierarquicos sao
utilizados basicamente para agrupar individuos - e
ndo varidveis - cujo ndmero inicial de clusters é
definido pelo pesquisador.

A probabilidade de acontecerem classifica¢des
erradas nos agrupamentos € menor nos métodos nao
hierarquicos, mas em contrapartida, ha uma
dificuldade maior em estabelecer o numero de
clusters de partida. Uma alternativa consiste em
utilizar o método hierarquico como técnica
exploratéria e apdés utilizar o namero de clusters no
método ndo hierarquico.

Outros exemplos de aplicacdo da Andlise de
Cluster:

Marketing - No marketing, a Analise de Cluster
pode ser aplicada para proceder a segmentacdo de
mercados a partir das caracteristicas geograficas e
demograficas, e até mesmo com base em perfis
psicol6gicos dos consumidores, para assim identificar
mercados potenciais para determinados produtos,
determinar mercados idénticos em paises diferentes
ou encontrar grupos de consumidores que possam
servir de referéncia na previséo de vendas.

Na medicina - Uma das areas que mais tem
beneficios da aplicagdo da Analise de Cluster é a
Medicina, bem como na Psicologia, na Psiquiatria.
Nessas areas, a classificacdo obtida de uma anélise
de clusters pode permitir identificar as causas das
doencas, 0s sintomas, e consequentemente criar/
melhorar os seus tratamentos.

Nas Ciéncias Sociais - Nas Ciéncias Sociais,
0s métodos de analise de clusters podem ser usados
pelos antropélogos para definirem areas culturais
homogéneas para assim pensarem em politicas
especificas para tais segmentos.

Fonte: https://www.trecsson.com.br/blog/economia-e-
financas/analise-de-cluster

CONCEITOS DE ANALYTICS.

Analytics é o uso aplicado de dados, analises
e raciocinio sistematico para seguir em um processo
de tomada de deciséo muito mais
eficiente. Analytics podem  ser aplicados em
diversos negécios e departamentos.

Consideramos, Analytics, um
Business Intelligence

ramo de

Inteligéncia Analitica

Utilizar a inteligéncia analitica esta diretamente
ligado com a possibilidade de melhorar o
desempenho com relacao aos dominios
fundamentais de uma empresa ou negdcio utilizando,
basicamente, analise de dados.

Analytics —tipos de analises
Ha muitos tipos de andlises que compde o
termo “Analytics”:


https://www.trecsson.com.br/blog/economia-e-financas/analise-de-cluster
https://www.trecsson.com.br/blog/economia-e-financas/analise-de-cluster
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« Modelagem Estatistica;

« Previsdo (Forecasting);

« Data Mining;

« Text Mining;

« Otimizagéo;

« Delineamento de Experimentos, etc.

Com todos os avangos na area de tecnologia
da informagdo e também com o aumento da
guantidade de dados disponiveis, existem diversas
oportunidades para se aplicar analises bem
estruturadas.

Crescimento dos dados

O ritmo do crescimento dos dados esta
acelerando a cada dia. E-mails sdo armazenados em
bancos de dados corporativos, conversas telefénicas
sdo armazenadas e, também, digitalizadas. Muitas
empresas estdo criando grandes repositérios de
dados (banco de dados), procurando manter um forte
registro digital de tudo o que estd acontecendo como,
por exemplo, sistemas financeiros, sistemas de
estoque, sistemas de vendas, até mesmo RH.

Tudo o que fazemos no mundo digital deixa um
rastro de dados. O nosso préprio navegador de
internet registra 0 que estamos procurando e o0s site
gue acessamos. Além disso, estamos cada vez mais
gerando dados usando sensores, como quando
nossos celulares rastreiam a nossa localizacdo. Tudo
isso € armazenado! Ha também os dispositivos que
medem quantos passos andamos ou até mesmo as
calorias queimadas. Sao inumeras possibilidades.

Para se ter uma ideia, cerca de mais de 100
horas de videos sdo carregados para o YouTube a
cada minuto e algo em torno de mais de 200 mil fotos
sdo adicionadas ao Facebook a cada minuto. Atodo
momento hd uma avalanche de dados acontecendo
simultaneamente e todos eles sdo o principal
ingredientes para andlises e desenvolvimento de
modelos estatisticos.

Analytics — Como as analises sdo aplicadas

Além da grande quantidade de dados, a nossa
capacidade de aplicar e analisar esses dados
melhorou consideravelmente nos Ultimos anos. Hoje
em dia é possivel analisar grandes volumes de dados
de maneira muito veloz, com diferentes fontes. Esse
grande conjunto de analises de dados pode em
muitos casos ser denominado como “Big Data” ou
“Big Data Analytics”.

Confira abaixo alguns exemplos:

« Esporte: Nesse caso, o Analytics é muito
utilizado para melhorar o desempenho dos atletas,
possibilitando feedbacks sobre seus treinos e os
critérios que estdo bons e que precisam ser
melhorados, como velocidade, ritmo, forca, etc.

« Saude: As analises proporcionaram
mudancas incriveis a salde. Ha recursos dedicados
por meios de analises realizadas para acompanhar e
identificar padrbes, prevenindo infeccbes em
maternidades, probabilidades de se contrair doencas
ajudando na prevencdo e até mesmo personalizacdo

de tratamentos como o céncer por meio da
decodificacdo do cédigo do DNA.

e Prevencdo do Crime: Nos dias atuais,
combater o crime depende muito de andlises, que
possibilitam identificar e prever a atividade criminal.
Esses casos sdo muito comuns em empresas de
cartdo de créditos que monitoram as transacdes de
seus clientes em tempo real, possibiltando a
identificacdo de fraudes.

O que ndo faltam sdo areas que recorrem a
essas analises para aperfeicoar a vida das pessoas,
como muitas empresas que procuraram direcionar
seus esforcos de marketing por meio de analise de
dados de compra. Os varejistas podem usar essas
analises para aperfeicoar suas  decisdes.
Tradicionalmente, as lojas analisam os itens que
mais vendem para armazenar uma quantidade maior.

Isso evita que elas facam investimentos ruins e
que foquem em produtos que tenham muito mais
saida e que atendam o perfil de seu publico alvo.

O que néo faltam sdo exemplos de aplicacdes
de Analytics. Esperamos que esse artigo tenha
conseguido atingir o objetivo de proporcionar uma
visdo geral das possibilidades de sua aplicagédo, bem
como o Big Data e a Modelagem Estatistica.

Google Analytics

Ao pesquisar por Analytics, talvez o que
inicialmente seja encontrado s&o paginas sobre
Google Analytics (https://analytics.google.com/analytics/ ), O
GA como também é conhecido, pode ser considerado
um tipo de Analytics, voltado para analises de
websites, visitantes, tempo, etc.

O GA é uma ferramenta gratuita que pode ser
colocada em qualquer site, ele ir4 fornecer painéis
completos para acompanhamento do seu site.

Fonte: https://cetax.com.br/o-que-e-analytics/

APRENDIZADO DE MAQUINA.

O aprendizado de maquina (em inglés,
machine learning) € um método de analise de
dados que automatiza a construcdo de modelos
analiticos. E um ramo da inteligéncia
artificial baseado na ideia de que sistemas podem
aprender com dados, identificar padrdes e tomar

decisbes com o minimo de intervencdo humana.

Evolugdo do machine learning

Gragas as novas tecnologias computacionais,
0 machine learning de hoje ndo é como o machine
learning do passado. Ele nasceu do reconhecimento
de padrdes e da teoria de que computadores podem
aprender sem serem programados para realizar
tarefas especificas; pesquisadores interessados em
inteligéncia artificial queriam saber se as maquinas
poderiam aprender com dados. O aspecto iterativo
do aprendizado de maquina é importante porque,
quando os modelos sdo expostos a novos dados,
eles sdo capazes de se adaptar independentemente.


https://analytics.google.com/analytics/
https://cetax.com.br/o-que-e-analytics/
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Eles aprendem com computacBes anteriores para
produzir decisdes e resultados confiaveis, passiveis
de repeticdo. Isso ndo € uma ciéncia nova — mas
uma ciéncia que esta ganhando um novo impulso.
Embora diversos algoritmos de machine
learning existam ha muito tempo, a capacidade de
aplicar célculos matematicos complexos ao big
data automaticamente — de novo e de novo, mais
rapido e mais rapido — é um desenvolvimento
recente. Eis alguns exemplos bem conhecidos de
aplicacdes de machine learning, dos quais vocé ja
deve ter ouvido falar:
e Os carros autbnomos super esperados do
Google? A esséncia do machine learning;
« Ofertas recomendadas como as da Amazon
e da Netflix? Aplicacdes de machine
learning para o dia-a-dia;
« Saber 0 que seus clientes estao falando de

vocé no Twitter? Machine learning
combinado com criacAo de regras
linguisticas;

« Deteccdo de fraudes? Um dos usos mais
Obvios e importantes de machine learning
no mundo de hoje.

Machine learning e inteligéncia artificial

Enquanto a inteligéncia artificial (IA) pode ser
definida, de modo amplo, como a ciéncia capaz de
mimetizar as habilidades humanas, o machine
learning € uma vertente especifica da IA que treina
magquinas para aprender com dados. Assista a este
video para entender melhor a relagcdo entre a
inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina.
Vocé vera como essas duas tecnologias funcionam,
com exemplos Uteis e alguns apartes divertidos.

TIPOS DE SISTEMAS DE APRENDIZAGEM DE
MAQUINA

Cada um dos itens abaixo vai explicar
detalhadamente as principais formas que uma
maquina pode aprender, elas irdo compor o
ecossistema do aprendizado de maquina, de forma
gue seja possivel resolver diferentes problemas
baseado nas abordagens que mais se encaixem a
elas.

1. Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado €é um
paradigma de aprendizado de maquina, que tem
como objetivo adquirir informacdes de
relacionamento entre entrada e saida de um sistema,
baseado em um conjunto de amostras de
treinamento.

Um algoritmo de aprendizado supervisionado
analisa os dados de treino e produz uma funcédo
inferida que serd utilizada para mapear novos
exemplos. Para deixar menos abstrato, vamos
considerar um exemplo, a classificacdo de e-mails
como spam.

INBOX
SPAM
J
) )
CLASSIFIER

SPAM FOLDER
[y ]
SPAM @ 8 @

Provavelmente, vocé utiliza e-mail e sabe que
conteddos maliciosos sdo quase sempre enviados
para uma pasta especifica, com o objetivo de te
proteger. Mas como isso acontece?

A experiéncia que permite vocé ndo precisar
classificar quais e-mails sdo maliciosos ou ndo, é
proporcionada por um modelo de classificagéo que é
baseado em entradas rotuladas. Nessas entradas,
possuimos e-mails classificados como confiaveis ou
ndo, dessa forma, o modelo ira aprender a
reconhecer a classe que um novo dado pertence
baseado no que ja aprendeu sobre esses dados
rotulados.

Porém, pode te bater aquela curiosidade, por
que entdo o meu provedor de e-mail ainda me
pergunta se a mensagem que eu recebi é ou ndo um
spam? Apesar de j& existirem modelos confiaveis
treinados em cima de enormes conjuntos de dados, a
sua validacdo permite que esse modelo seja
aprimorado cada vez mais, permitindo que essa nao
seja uma preocupacao sua.

O exemplo acima demonstra como seria um
problema de Classificacdo, mas vale lembrar que
existe outra gama de problemas que podem ser
denominados como problemas de Regressado. Para
que ndo sobrem duvidas do que se trata cada um
desses tipos de problemas, eles estdo definidos
abaixo:

Classificacéo

A classificagcéo € o processo de categorizar um
determinado conjunto de dados em classes. No
exemplo da classificacdo de e-mails como spam,
terlamos um exemplo de classificacdo binéaria, no
qual o modelo através dos dados fornecidos,
precisaria gerar como resposta se o e-mail € spam
ou néo.

Alguns dos algoritmos mais famosos sao:

o KNN

« Naive Bayes

« Logistic Regression

« Support Vector Machines

« Decision Trees

Regresséo

Os modelos de regressdo sao utilizados
guando queremos prever valores, por exemplo,
prever o prego de uma casa ou O numero de
produtos que serdo vendidos em determinado més.

Os modelos de regressdo sdo dos mais
diversos e suas possibilidades s&8o descritas pela
imagem abaixo:
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Duas ou mais variaveis
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Analisando a imagem acima podemos
perceber que a primeira subdivisdo dos modelos de
regressdo diz respeito ao numero de variaveis
envolvidas, modelos de regresséo simples envolvem
apenas uma variavel e os mdltiplos duas ou mais.
Em seguida, para cada um dos tipos descritos ainda
existe outra ramificacdo que divide esses modelos
em lineares ou ndo lineares.

Alguns modelos sdo famosos para realizar
regressao, sao eles:

« Linear Regression

« Polynomial Regression

« Logistic Regression

« Principal Components Regression (PCR)

2. Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado consiste
em treinar uma maquina a partir de dados que nao
estdo rotulados e/ou classificados. Os algoritmos que
fazem isso buscam descobrir padrdes ocultos que
agrupam as informagcBes de acordo com
semelhancas ou diferencas, por exemplo.

Para que isso fique mais claro, vamos imaginar
um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado,
gque receba uma imagem contendo cachorros e

Ao receber essa imagem nada se sabe sobre
as caracteristicas que cada animal possui, ou seja,
ndo é possivel categoriza-los. Porém, esse algoritmo
sera responsavel por descobrir semelhancas,
padrdes e/ou diferencas que permitam diferenciar
cées e gatos.

No exemplo citado anteriormente utilizamos
uma técnica chamada de agrupamento (Clustering),
porém existem outras técnicas como regras de
associacdo (Association Rules) e reducdo de
dimensionalidade  (Dimensionality  Reduction).
Falaremos um pouco de cada uma delas abaixo.

Agrupamento

A técnica de agrupamento como explicado no
exemplo anterior, consiste em agrupar dados néo
rotulados com base em suas semelhancas ou
diferencas. Esses algoritmos de agrupamento ainda

podem  ser
exclusivos,
probabilisticos.

subdivididos  em agrupamentos
sobrepostos, hierarquicos e

Regras de Associacado

Ao usar as regras de associacdo, buscamos
descobrir relacdes que descrevem grandes porcdes
dos dados. A associacdo é muito utilizada em
andlises de cestas de compras, no qual a empresa
pode tentar entender relacdes de preferéncias de
compras entre 0s produtos.

Quando falamos de algoritmos para gerar
regras de associacao 0s principais
sdo: Apriori, Eclat e FP-Growth.

Reducé&o de dimensionalidade

Existem casos nos quais ao estudar um
conjunto de dados, podemos encontrar nele um
grande numero de recursos (dimensdes). Por mais
que existam situacdes onde isso é positivo, 0
excesso pode impactar o desempenho dos
algoritmos causando, por exemplo, o overfitting.

Utilizando a técnica de reducdo de
dimensionalidade, sera feita uma reducdo no niumero
de recursos, de forma que torne-os gerenciaveis por
parte do modelo, além de preservar a integridade dos
dados.
E para executar essa tarefa existem algumas
técnicas que podem ser utilizadas, como: Missing
Values Ratio, Low Variance Filter, High
Correlation Filter, Random Forests / Ensemble
Trees, Principal Component Analysis
(PCA), Backward Feature Elimination e Forward
Feature Construction.

3. Aprendizado por reforco

Para entendermos melhor como funciona o
aprendizado por reforco usaremos a seguinte
imagem para ilustrar qual é o principio.

Agente

Recompensa
41

Agdo
ar

Ambiente

[

Estado 543

O primeiro passo é definir os elementos
presentes na imagem, o0 agente (Agent) é aquele
que toma as decisbes com base nas recompensas e
punicdes, esse agente pode realizar
uma acdo (Action) que ird variar de acordo com o
contexto. O ambiente (Environment) € o mundo
fisico ou virtual em que o0 agente opera,
arecompensa (reward) é o feedback do ambiente
baseado na acdo tomada e o estado (state) é a
situacdo atual do agente.
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A imagem acima demonstra um exemplo de
como o aprendizado por reforco pode ser utilizado.
Nesse caso, o robd é o nosso agente e ele esta
situado no estado inicial do nosso ambiente, que é
representado pelo “labirinto” que o robd terd de
percorrer. Desta forma, o objetivo é chegar ao
diamante evitando os obstéaculos (fogueiras).

Definido o objetivo, o robd deve buscar pelo
melhor caminho possivel para chegar até o diamante.
Dessa forma, a cadaacédo do robd, ele podera
caminhar em uma determinada direcdo, caso ele
escolha corretamente, ele ira inserir pesos diferentes,
para diferentes respostas. Com isso, espera-se que
ao final o robd consiga realizar seu objetivo de forma

gue obtenha a maior recompensa cumulativa.

APLICACOES

Lembre-se que as diferentes abordagens do
aprendizado de maquina contribuem na realizacéo de
tarefas arduas e melhoria de processos. Assim,
iremos conhecer em quais cenarios o machine
learning esté inserido.

Diagnésticos médicos

Na é&rea médica as técnicas de machine
learning séo utilizadas para fazer o reconhecimento
de doencas. Com o crescimento da tecnologia tem
sido possivel construir modelos 3D que podem
prever a posicdo exata de lesBes no cérebro,
permitindo a deteccdo de tumores e outros
diagnosticos relacionados muito mais f4cil.

Além disso, muito trabalho vem sendo feito
com imagens como, por exemplo, o reconhecimento
de padrdes que identificam céancer de pulméo, de
pele, dentre outros.

Deteccéao de fraudes online

Se considerarmos uma instituicdo financeira
gue lida com milhares de transacdes por dia, ela esta
sujeita a fraudes a todo momento e sabendo que
avaliar toda essa quantidade de operacdes seria
totalmente exaustivo e ineficiente, modelos de
machine learning sdo criados para que possam ser
detectadas anomalias nas transacoes.

Para ficar mais claro vamos supor que uma
pessoa tenha um cartdo de crédito de um banco com
limite de 2000 reais, porém, ela tem um histdrico de
uso mensal de no méaximo 800 reais, se por acaso

em um determinado dia houver uma compra no seu
cartdo no valor de 2000 reais, 0 modelo de deteccdo
de fraudes ira perceber que essa compra ndo se
encaixa no seu padrdo e, com isso, o banco sera
notificado colocando a transag&do em espera.

Sistemas de recomendacéao

Presente nos mais diversos tipos de
aplicacbes, os sistemas de recomendacdo tiram
aguela velha necessidade de procurar tudo aquilo
gue desejamos. No sistema de varejo, por exemplo,
se vocé tiver cadastro na plataforma de algum
desses varejistas vocé tera um sistema de
recomendagfes de produto ao seu dispor, ele cria
essas recomendacdes baseado em compras
anteriores, histéricos de navegacdo, dentre outras
informacdes complementares.

Dessa forma, quando vocé esta com o carrinho
de compras e percebe que esqueceu mais um item
da compra que estava planejando, provavelmente ele
estard em uma secdo destinada a seus possiveis
interesses.

Reconhecimento de fala

Provavelmente o exemplo mais famoso para o
reconhecimento de fala séo os assistentes de voz.
Entdo, a Siri da Apple, Alexa da Amazon, Cortana da
Microsoft, dentre outros assistentes de voz usam
machine learning através de técnicas de
processamento de linguagem natural (NLP) para
reconhecerem a fala, posteriormente transformam
essa fala em numeros para que possam formular
uma resposta de acordo.

UNDERFITTING, OVERFITTING

Underfitting e Overfitting sdo dois termos
extremamente importantes no ramo do machine
learning.

Um bom modelo ndo pode sofrer de
Underfitting nem de Overfitting, por isso
precisamos entender estes conceitos, e saber
identificar suas ocorréncias.

Underfitting

Overfitting \
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Overfitting

Um cenario de overfitting ocorre quando, nos
dados de treino, 0 modelo tem um desempenho
excelente, porém quando utilizamos os dados
de teste o resultado é ruim.

Podemos entender que, neste caso, o modelo
aprendeu tdo bem as relacBes existentes no treino,
gue acabou apenas decorando o0 que deveria ser
feito, e ao receber as informacbes das variaveis
preditoras nos dados de teste, 0 modelo tenta aplicar
as mesmas regras decoradas, porém com dados
diferentes esta regra ndo tem validade, e o
desempenho ¢ afetado. E comum ouvirmos que
neste cenario o0 modelo treinado ndo tem capacidade
de generalizacéo.

Underfitting

Neste cenario o desempenho do modelo ja é
ruim no proprio treinamento. O modelo néo
consegue encontrar relacBes entre as variaveis e o
teste nem precisa acontecer. Este modelo ja pode
ser descartado, pois nao tera utilidade.

Vamos entender estes conceitos com
exemplos praticos e visuais. Na figura abaixo vemos
uma distribuicdo de dados entre as variaveis x e .
Consideremos que estes sdo os dados que temos a
nossa disposi¢éo para treinar e testar o modelo.

o

Nosso objetivo € tracar uma linha por estes
pontos, de maneira que se recebermos um novo
valor de X, por exemplo, possamos prever o valor de

y. Poderiamos utilizar alguns algoritmos de manchine
learning para tracar esta reta ou curva, utilizando
como base todos estes pontos, porém sabemos que
precisamos de dados de teste para medir o
desempenho dos modelos criados.

Com esta finalidade, separamos os dados em
treino e teste, conforme vemos na imagem abaixo:

no

Tre

Tipa

Podemos entéo utilizar os dados de treino, que
estdo em verde na imagem, para treinar nosso
modelo, e obtermos algumas linhas que expliqguem o
relacionamento destes dados.

Na imagem abaixo vemos uma primeira
tentativa, onde o modelo nos retorna uma reta
distante dos dados de treino:

Underfitting

Este é um tipico caso de Underfitting, onde
o algoritmo ndo encontra uma boa relagdo entre
os dados, e com isso o resultado apresentado nos
dados de treino é ruim. Esta reta ndo precisa nem
mesmo ser aplicada aos dados de teste, devido a
seu fraco desempenho.

Na proxima tentativa temos como resultado a
reta abaixo, que estabem ajustada aos dados,
acertando com precisdo alguns poucos pontos,
porém obtendo constantemente um baixo erro na
previséo.
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A reta em questdo foi gerada através de
umaregressao linear, e, portanto, € a reta que
melhor se adequa a estes dados:

Reta de Regresséao Linear

Realizamos ainda mais uma tentativa, tendo
como resultado a imagem abaixo. Agora nossas
previsbes estdo perfeitas, sendo que a linha
tracada passa por todos os pontos do grafico, nao
havendo assim erro algum.

Porém n&o podemos esquecer que ainda
estamos apenas treinando nosso modelo, e ele pode
estar sofrendo de Overfitting. Precisamos testa-lo
em dados desconhecidos, que sédo os dados de teste
gue foram separados inicialmente.

Overfitting
Abaixo vemos a aplicagdo dos trés modelos
nos dados de teste:

Com este grafico fica evidente que a reta
inicial ndo pode ser utilizada, conforme ja
haviamos concluido. Porém agora percebemos
gue as previsdes perfeitas que tinhamos antes,
ndo existem mais.

Nosso Ultimo modelo estava sim sofrendo de
Overfitting, pois quando ele é aplicado aos dados de
treino, seu desempenho é drasticamente afetado,
passando a ter muitos erros, e ainda erros
grosseiros.

E provavel que calculando o coeficiente de
determinacdo R2dos dois modelos finais,
encontremos um melhor resultado nos dados de
teste do modelo intermediario, pois ele continua
posicionando sua reta em uma posicdo relativa aos
dados de teste muito parecida com a que tinha nos
dados de treino, mantendo seus erros em valores
baixos, diferentemente do que acontece com o
modelo que sofre de Overfitting.

Fonte: https://didatica.tech/underfitting-e-overfitting/

DADOS DE TREINO E TESTE

Uma das bases do machine learning esta nos
dados histéricos.

Os algoritmos de machine learning precisam
aprender, e para isso quanto mais dados forem
usados, melhor ficard o modelo.

Big Data

E neste momento que o famoso Big Data da
uma de suas importantes contribuicbes para o
aprendizado de maquina. Uma de suas definicdes
traz a ideia de “informacao em alto volume”, ou seja,
dados histéricos em grande quantidade.

Pré-processamento e aplicacdo dos dados

Estes dados serdo devidamente preparados,
passando por alguns processos de limpeza e ajustes,
que sdo o pré-processamento e a selecdo de
variaveis, para entdo estarem aptos a serem
apresentados a um algoritmo de machine learning,
que realizard as previsdes, verificando o quéo
distante o0 resultado estd do valor correto,
reajustando os parémetros utilizados na previsdo a
fim de obter um valor mais adequado.

Esse processo se repetira até que o erro entre
os valores reais e os valores previstos pare de
diminuir a cada novo ajuste.

Separagdo dos dados historicos

Poderiamos utilizar a totalidade dos dados
histéricos no processo acima, criando assim um
modelo de machine learning pronto para receber
novos dados e realizar suas previsfes, porém desta
forma nado saberiamos o real desempenho deste
modelo.

O algoritmo poderia aprender perfeitamente a
relacdo existentes nos dados apresentados e com
isso criar um modelo que sofre de Overfitting e s6
descobririamos esse problema apds as previsdes
desastrosas geradas por este modelo.

Desta forma, para medir o desempenho real do
modelo criado, € necessario que realizemos testes
com ele, utilizando dados diferentes dos que foram
apresentados em sua criacao.

Com esta finalidade, apés a realizacao do pré-
processamento, iremos separar a totalidade dos
dados histéricos existentes em dois grupos,
sendo o primeiro responsavel pelo aprendizado do
modelo, e o segundo por realizar os testes.

O que sao Dados de Treino

Conforme podemos imaginar, dados de treino
sdo os dados que serdo apresentados ao algoritmo
de machine learning para criagdo do modelo. Estes
dados costumam representar cerca de 70% da
totalidade dos dados.


https://didatica.tech/underfitting-e-overfitting/
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O que sdo Dados de Teste

Sao os dados que serdo apresentados ao
modelo apdés a sua criacdo, simulando previsfes
reais que o modelo realizara, permitindo assim que o
desempenho real seja verificado. Estes dados
costumam representar cerca de 30% da totalidade
dos dados.

Aleatoriedade na separacéo dos dados

E importante observar que a separacdo dos
dados em treino e teste é uma etapa essencial, e que
caso ela seja realizada de maneira errada, podera
resultar em problemas no modelo.

Imagine que vocé tenha dados sobre vinte mil
carros, com algumas caracteristicas e o valor deles.
Vocé decide que ira utilizar quinze mil amostras para
treinar seu modelo, e para isso seleciona as quinze
mil primeiras linhas, deixando a dultimas cinco mil
para teste.

Porém estas linhas estavam organizadas em
ordem alfabética com base nos nomes dos carros.
Percebem o problema? Alguns modelos de carros
especificos estardo presentes apenas nos dados de
treino, e outros apenas nos dados de teste.

Esta situacdo levara a um modelo deficiente,
gue ndo aprendeu com todos os tipos de dados que
poderia e que também ndo sera testado de maneira
correta. Afinal, nos dados de teste havera apenas
modelos de carros que comecam, digamos, com as
letras S, T, U, V, X, Y, Z (final do alfabeto).

A solucdo para este problema estd na
aleatoriedade. Selecionando os dados de maneira
aleatéria ndo havera padrdo algum no momento da
divisdo dos dados, e cada observagdo tera a
mesma probabilidade de ser selecionada.

Tanto a linguagem de programacédo R quanto
o Python ja possuem funcdes prontas para esta

finalidade, tornando esse processo extremamente
simples e confiavel.

Fonte: https://didatica.tech/dados-de-treino-e-teste/

INTELIGENCIA ARTIFICIAL.

INTRODUCAO

Com certeza vocé ja se deparou com algum
tipo de inteligéncia artificial (IA). Cada vez mais
presente no dia a dia, ela engloba algoritmos que
ajudam a melhorar estratégias diversas.

Quer um exemplo? E por meio da inteligéncia
artificial que os anuncios pagos em redes sociais e
sites de buscas conseguem segmentar seu publico-
alvo.

Logo, essa ferramenta é muito Util para
sistemas de gestdo de toda empresa. Ha coleta de
documentos e informacdes, analise de dados,

relatérios prontos em pouco tempo, avaliagcdo de
fornecedores feita de maneira rapida e eficiente.

Ou seja, a inteligéncia artificial € capaz de
imitar comportamentos e potencializar caracteristicas
humanas, como tomada de decisBes, aprendizado,
resolugdo de problemas praticos, entre outros.

CONCEITO

Inteligéncia artificial é a capacidade de
dispositivos eletrénicos de funcionar de maneira
que lembra o pensamento humano.

DICA: Inteligéncia artificial € a capacidade de
0s computadores realizarem tarefas que os
seres humanos inerentemente realizam
melhor, até 0 momento. Ruy Flavio de Oliveira

Isso implica em perceber variaveis, tomar
decisBes e resolver problemas. Enfim, operar em
uma légica que remete ao raciocinio.

“Artificial”, segundo o dicionario Michaelis, é
algo que foi “produzido por arte ou industria do
homem e n&o por causas naturais”.

Ja inteligéncia é a “faculdade de entender,
pensar, raciocinar e interpretar”.

Ou o “conjunto de fungbes mentais que
facilitam o entendimento das coisas e dos fatos”.

No mesmo dicionério, h& duas definicdes da
Psicologia para a palavra “inteligéncia”:
o Habilidade de aproveitar a eficdcia de uma
situacdo e utlizad-la na prética de outra
atividade

o Capacidade de resolver situagdes novas com
rapidez e éxito, adaptando-se a elas por
meio do conhecimento adquirido.

Mesmo essas duas Ultimas definicbes fazem
sentido quando falamos em inteligéncia artificial, com
a vertente chamada de machine learning
(aprendizado de maquina).

Enfim, a inteligéncia artificial € desenvolvida
para que os dispositivos criados pelo homem possam
desempenhar  determinadas  fung¢des sem a
interferéncia humana.

E quais sdo essas funcbes? A cada dia que
passa, a resposta a essa pergunta é maior.

Tentaremos responder mais adiante, dando
exemplos de aplicagfes da inteligéncia artificial.

COMO FUNCIONA A INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

Vocé ja deve ter ouvido falar muitas vezes em
hardware e software, certo? Mas vocé sabe o que
esses termos significam?

Enquanto o hardware € a parte fisica de uma
maquina, o software é a parte légica— ou o
“cérebro”. Onde vocé diria, portanto, que esta a
inteligéncia artificial? No software, € claro.

Por isso, se vocé quiser saber como um carro
pode andar sozinho, por exemplo, esqueca o
hardware, pois o0 segredo estd no programa que
orienta seus movimentos.

Portanto, ndo € possivel explicar como
funciona a inteligéncia artificial sem falar na ciéncia


https://didatica.tech/a-linguagem-r/
https://didatica.tech/dados-de-treino-e-teste/
https://fia.com.br/blog/resolucao-de-problemas-nas-empresas/
https://fia.com.br/blog/competencias-e-habilidades/
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da computacéo.

Essa ciéncia estuda técnicas e métodos de
processamento de dados, sendo o desenvolvimento
de algoritmos uma questéo central nela.

Os algoritmos sdo0 uma  sequéncia de
instrugBes que orientam o funcionamento de um
software — que, por sua vez, pode resultar em
movimentos de um hardware.

E ainteligéncia artificial, onde entra nisso?
Na sua origem, o algoritmo é muito simples, como
em uma receita de bolo.

Hoje, a ldgica dos algoritmos é usada para
criar regras extremamente complexas, para que
possam resolver problemas sozinhos.

Mesmo quando h& dois ou mais caminhos a
seguir em uma tarefa. Para isso, &
necessario combinar algoritmos com dados.

Voltando ao exemplo do bolo, uma pessoa o
retira do forno quando observa que ele esta pronto
ou fazendo o teste do garfo.

Uma maquina de fazer bolos com inteligéncia
artificial poderia ter algum tipo de sensor que
identificasse a textura do bolo.

O algoritmo trabalharia com duas hipoteses e
uma resposta para cada uma:

1. Se a textura ainda nédo for a ideal, o bolo
segue no forno.

2. Quando o bolo estiver pronto, é retirado e 0
forno desligado.

Claro que esse & um exemplo muito primario
diante das possibilidades.

Ha maquinas que realizam tarefas muitas
vezes mais complexas, resolvendo problemas com
milhares de variaveis, em vez de apenas uma.

Mas elas vao sempre funcionar dessa maneira:
a partir de uma programacdao prévia, um cédigo que
considera essas variaveis, processa os dados e
determina o que fazer em cada situacéo.

Inteligéncia artificial na andlise de dados

A inteligéncia artificial na andlise de dados
voltada para gestdo de fornecedores automatiza
todo o processo operacional, como coleta, registro,
classificacdo e andlise de informa¢cBes de empresas
fornecedoras.

Além disso, ela pode realizar homologacgao e
avaliagdo de fornecedores de forma rapida, com
dados atualizados, garantindo uma melhor tomada
de decisdes.

A andlise de dados com inteligéncia artificial
gera insights capazes de fornecer dados que seriam
coletados manualmente durante semanas. Consegue
entender o quédo ela facilita, simplifica e agiliza a
gestéo de fornecedores?

Veja as principais aplicacfes de inteligéncia
artificial em todas etapas do processo de
gerenciamento:

« avaliacdo e gestéo de riscos do fornecedor;

« classificagdo de documentos e informacdes

que promovem reducdo de custos ou
identificacdo de produtos comprados de

fornecedores que possuem
eficazes de sustentabilidade;

« histérico e extracdo de faturas;

e revisdo e aprovacao automatica de ordem de

compras;

 gestdo automatizada de contrato .

A inteligéncia artificial na analise de dados
ajuda a organizar informacdes que, antes, ficavam
espalhadas por e-mails, cadernos, folhas soltas,
pastas e mais pastas ou até post-it.

Em suma, podemos dizer que a inteligéncia
artificial torna a empresa mais competitiva no
mercado. Seus colaboradores produzem melhor,
desenvolvem visdo analitica e de melhoria continua e
tomam decisdes com maior precisao.

praticas

Beneficios da inteligéncia artificial na analise de
dados

As empresas que adotam a andlise de dados
com inteligéncia artificial recebem diversos beneficios
corporativos. Principalmente quando se fala sobre
avaliacdo de fornecedores.

O primeiro deles € a reduc¢éo de custos devido
a trés aspectos:

« monitoramento constante para reduzir gastos

desnecessarios na empresa;

« aumento da produtividade dos colabora-
dores e o uso do tempo para andlise
estratégica;

« indicadores de desempenho em tempo real
gque avaliam fornecedores para a entrega
combinar com as demandas de vendas.

Outra vantagem fornecida pela inteligéncia
artificial na analise de dados é a previsdo mais
assertiva e objetiva de projecdes de compras e
vendas. A |A fornece relatérios e insights
inteligentes.

Além disso, ha a previsdo de tendéncia do
mercado, pois, por meio da interpretacao de dados, é
possivel saber em qual época do ano ha mais
vendas. Com isso, pode-se programar a compra de
forma mais assertiva, sem gerar desperdicios. Ou
seja: 0 negqcio se torna mais competitivo.

E o melhor: a facilidade é tanta que os dados
integrados geram aprendizado na ferramenta de
inteligéncia artificial. Ela aprende com as mudancas
percebidas e passa a analisar de forma mais certa,
rapida e segura.

Ha ainda os indicadores de desempenho
fornecidos que garantem um bom acompanhamento
da performance do fornecedor. Logo, a IA contribue
para gerar feedbacks e promover a cultura de
melhoria continua em todas as etapas da cadeia de
suprimentos.

Confira mais algumas vantagens da IA na
gestdo de empresas:

« agilidade de insights;

« Visdo integrada de projetos;

« reducdo do indice de erro

Para finalizar, a inteligéncia artificial na analise
de dados garante um melhor relacionamento com
seu fornecedor. Tornando a relagdo mais
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transparente, confiavel e duradoura.

A IA na gestdo de fornecedores € um dos
suportes corporativos para a melhorar os resultados
operacionais e financeiros, promovendo a
sustentacdo e a melhoria constante da qualidade da
entrega.

Fonte: https://www.linkana.com/blog/inteligencia-
artificial-na-analise-de-dados/

QUAL E O PRINCIPAL OBJETIVO DA
INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

Entre os inlmeros objetivos da inteligéncia
artificial, o principal é desenvolver tecnologias que
tenham a capacidade de simular as acdes
humanas e de pensar de maneira logica.

E com isso, criar solucBes para 0s mais
variados aspectos da nossa vida.

A modernizacdo das empresas € um dos
resultados préticos mais evidentes do uso destas
tecnologias.

Porém, ha muitas outras areas usufruindo
desses beneficios, como salde e entretenimento,
conforme mostraremos mais a frente.

QUAL E A IMPORTANCIA DA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL?

« A |A automatiza a aprendizagem repetitiva
e a descoberta a partir dos dados.Mas a
inteligéncia artificial é diferente da automacéo
robdtica guiada por hardwares. Em vez de
automatizar tarefas manuais, a |A realiza tarefas
frequentes, volumosas e computadorizadas de modo
confiavel e sem fadiga. Para este tipo de automacao,
a interferéncia humana ainda € essencial na
configuracdo do sistema e para fazer as perguntas
certas;

« A IA adiciona inteligénciaa produtos
existentes. Na maioria dos casos, a inteligéncia
artificial ndo serd vendida como uma aplicacao
individual. Pelo contrario, os produtos que vocé ja
utiliza serdo aprimorados com funcionalidades de IA,
de maneira parecida como a Siri foi adicionada aos
produtos da Apple. Automacdo, plataformas de
conversa, robds e aparelhos inteligentes podem ser
combinados com grandes quantidades de dados para
aprimorar muitas tecnologias para casa e escritorio,
de inteligéncia em seguranca a andlise de
investimentos;

e A |IA se adapta através de algoritmos de
aprendizagem progressiva para deixar que 0s
dados facam a programacdo. A IA encontra
estruturas e regularidades nos dados para que o
algoritmo adquira uma capacidade: ele se torna um
classificador ou predicador. Entdo, assim como o
algoritmo pode ensinar a si mesmo a jogar xadrez,
ele pode ensinar a si mesmo quais produtos
recomendar em seguida. E os modelos se adaptam
guando recebem mais dados. Propagacédo retroativa
€ uma técnica de IA que permite que o modelo se
ajuste, através de treinamento e com a entrada de

novos dados, quando a primeira resposta nao esta
totalmente correta;

« A |IA analisa e mais dados, e em maior
profundidade usando redes neurais que possuem
muitas camadas escondidas. Construir um sistema
de deteccdo de fraudes com cinco camadas
escondidas era quase impossivel alguns anos atras.
Tudo isso mudou com um poderio computacional
impressionante e big data. Vocé precisa de muitos
dados para treinar modelos de deep learning porque
eles aprendem diretamente com os dados. Quanto
mais dados vocé puder colocar neles, mais precisos
eles se tornam;

« A IA atinge uma precisédo incrivel através
de redes neurais profundas — o que antes era
impossivel. Por exemplo, suas interacdes com a
Alexa, pesquisas do Google e Google Fotos sédo
todas baseadas em deep learning — e elas continuam
ficando mais precisas conforme as vamos utilizando.
Na area médica, técnicas de IA baseadas em deep
learning, classificacdo de imagens e reconhecimento
de objetos podem agora ser usadas para encontrar
canceres em ressonancias com a mesma precisao
de radiologistas bem treinados;

e A |IA obtém o maximo dos dados. Quando
algoritmos aprendem sozinhos, os dados em si
podem se tornar propriedade intelectual. As
respostas estdo nos dados; vocé sé precisa aplicar
IA para extrai-las. Uma vez que o papel dos dados é
mais importante do que nunca, eles podem criar uma
vantagem competitiva. Se vocé possuir dados numa
indUstria competitiva, e ainda que todos estiverem
colocando técnicas semelhantes em prética, ganha
quem tiver o melhor conjunto de dados.

Fonte:
https://www.sas.com/pt_br/insights/analytics/inteligencia-
artificial.html

DIFERENTES TIPOS DE TECNOLOGIAS E
ABORDAGENS DA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

Cada pesquisador da inteligéncia artificial tem
sua propria forma de entender os desafios e
oportunidades da area.

Mas, geralmente, eles se dividem em duas
abordagens distintas: |A simbdlica e IA conexionista.

Nainteligéncia artificial simbdlica, os
mecanismos efetuam transformacdes utilizando
simbolos, letras, nimeros ou palavras.

Simulam, portanto, o raciocinio légico por tras
das linguagens com as quais 0s seres humanos se
comunicam uns com 0sS outros.

Jé a abordagem da |IA conexionista se inspira
no funcionamento de nossos neurénios. Simulando,
portanto, os mecanismos do cérebro humano.

Um exemplo de tecnologia da abordagem
conexionista € o deep learning, a capacidade que
uma maquina tem de adquirir aprendizado profundo,

imitando a rede neural do cérebro.
Alguns ainda falam em uma

abordagem, dalA evolucionaria, que
algoritmos inspirados na evolucdo natural.

terceira
utiliza


https://www.linkana.com/blog/inteligencia-artificial-na-analise-de-dados/
https://www.linkana.com/blog/inteligencia-artificial-na-analise-de-dados/
https://fia.com.br/blog/tecnologia-aplicada-a-saude/
https://www.sas.com/pt_br/insights/analytics/inteligencia-artificial.html
https://www.sas.com/pt_br/insights/analytics/inteligencia-artificial.html
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Ou seja, a simulacdo de conceitos como
ambiente, fenotipo, genétipo, perpetuacédo, selecdo e
morte em ambientes artificiais.

Vocé viu passo a passo para definir o objetivo
profissional.

Mas ha alguns truques que aproximam vocé
da construcéo ideal.

Como vocé sabe, é através do curriculo que
as empresas conseguem selecionar os profissionais
com perfis mais condizentes com as vagas ofertadas.

Por isso, o candidato precisa preencher o
documento de wuma forma que agrade o0s
recrutadores e que o coloque em vantagem frente os
concorrentes.

A primeira coisa que as empresas valorizam no
curriculo dos candidatos € acerteza do que
procuram para a sua carreira. E isso fica exposto

no tépico do objetivo profissional.

Ou seja, essa parte é fundamental na hora de
os recrutadores escolherem quais profissionais irdo
para a préxima fase do processo seletivo.

As empresas esperam que o candidato
especifigue as suas expectativas na profissdo e
também na organizacdo para a qual esta enviando o
curriculo.

Apesar de o0 espago parecer pequeno,
€ preciso ser transparente e mostrar aonde quer
chegar.

Com um objetivo bem definido, o seu curriculo
sera bem avaliado pelos profissionais de RH da
empresa da qual pretende fazer parte.

O proximo passo, entdo, é fugir dos erros
comuns, que vamaos relacionar a seguir.

Cada pesquisador da inteligéncia artificial tem
sua propria forma de entender os desafios e
oportunidades da area.

Mas, geralmente, eles se dividem em duas
abordagens distintas: 1A simbdlica e IA conexionista.

Na inteligéncia artificial simbdlica, os
mecanismos efetuam transformagbes utilizando
simbolos, letras, nimeros ou palavras.

Simulam, portanto, o raciocinio légico por tras
das linguagens com as quais o0s seres humanos se
comunicam uns com 0S outros.

Ja a abordagem da IA conexionista se inspira
no funcionamento de nossos neurdnios. Simulando,
portanto, os mecanismos do cérebro humano.

Um exemplo de tecnologia da abordagem
conexionista é o deep learning, a capacidade que
uma maquina tem de adquirir aprendizado profundo,
imitando a rede neural do cérebro.

Alguns ainda falam em uma
abordagem, dalA evolucionaria, que
algoritmos inspirados na evolucao natural.

Ou seja, a simulacdo de conceitos como
ambiente, fenétipo, gendtipo, perpetuacédo, selecéo e
morte em ambientes artificiais.

terceira
utiliza

TIPOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
A medida que o conceito de inteligéncia

artificial passou a ser mais difundido,
estudiosos passaram a se debrucar sobre ele.
Assim, surgiram também perspectivas
diferentes.
Uma dessas contribuicdes foi a diferenciacéo
entre dois tipos de IA, a forte e a fraca, que
detalhamos abaixo:

novos

Inteligéncia Artificial Forte
Também conhecida como autoconsciente, a

Inteligéncia Artificial Forte é aquela que emula o
raciocinio humano com tamanha perfeicdo que é
capaz de resolver situacfes de maneira mais rapida

e assertiva que uma pessoa.

Nao a toa, é um tema bastante polémico, pois
muitos entendem se tratar de uma tecnologia que
chega para ser uma alternativa a médo de obra mais
qualificada das empresas.

Outros dilemas éticos cercam esse assunto,
lembrando filmes de ficgdo, como “Eu, Rob6”.

Exemplos de Inteligéncia Artificial Forte séo
agueles que se valem das técnicas de machine
learning e de deep learning.

Inteligéncia Artificial Fraca

J& a Inteligéncia Artificial Fraca, como o0 nome
ja sugere, ndo possui esse poder tdo grande de
imitar cognitivamente o raciocinio humano.

Na pratica, ela pode colaborar no
processamento de um grande volume de
informacdes e até realizar relatérios, mas sem a
autoconsciéncia do tipo anterior.

A grande questdo é que uma IA fraca pode se
desenvolver e chegar ao estagio de forte, ainda que
a maioria dos avangos esteja na primeira
classificagéo.

Um exemplo de Inteligéncia Artificial Fraca é o
Processamento de Linguagem Natural.

Dentro dos campos da Inteligéncia Artificial
Fraca esta o Processamento da Linguagem
Natural, que vimos hé& pouco.

Nesse caso, as maquinas utilizam softwares e

algoritmos criados para finalidades especificas, como
simular uma conversa humana.

Atualmente, boa parte dos avancos
considerados relevantes para a area tém sido feitos
no campo da Inteligéncia Artificial Fraca, com poucos
progressos acontecendo na IA Forte.

EXEMPLOS DE APLICACAO DA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial ndo é mais coisa do
futuro. Ela ja é aplicada em varios segmentos da
economia.

Veja algumas aplicacfes praticas da IA:

Inddstria

A automacdo € uma tbnica da industria ha
muitas décadas. E as maquinas ndo param de ficar
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mais inteligentes.

Com a IA, ha equipamentos que fabricam e
conferem os produtos sem precisarem ser operados
por um humano.

Isso € s6 o0 comego, pois estdo sendo
desenvolvidas maquinas que também criam e
executam novos projetos por conta prépria, ou seja,
fazem um trabalho criativo e ndo tém limitacdes para
seu uso.

GPS

As rotas sugeridas pelo aplicativo Waze podem
até parecer furada as vezes, mas as pessoas
continuam utilizando porque, geralmente, ele aponta
o melhor caminho.

Isso acontece porque O programa usa a
inteligéncia artificial para interpretar dados fornecidos
automaticamente por outros usuarios sobre o trafego
nas vias.

Carros Autbnomos

Uber, Google e Teslasdo algumas das
empresas que desenvolvem carros autdbnomos,
gue ndo precisam de motorista para guia-los.

A inovacdo é possivel gracas a uma
combinagcdo de varias tecnologias e sensores que
fornecem dados para os algoritmos orientarem o
movimento dos automdéveis.

Atendimento Ao Usuario

Chatbots e sistemas com processamento de
linguagem natural estdo ficando cada vez mais
inteligentes para substituir atendentes humanos e

estarem a disposicdo de usudrios com duvidas 24
horas por dia.

Varejo Online

Algoritmos de lojas virtuais reconhecem
padrdes de compras de usuarios para apresentar a
eles ofertas de acordo com suas preferéncias. A
Amazon criou, neste formato, a Amazon Go, loja de
varejo que ndo conta com estoquista e check-out, por
exemplo.

Jornalismo

Com acesso a bases de dados, ha programas
capazes de escrever matérias jornalisticas
informativas de um jeito que torna dificil para o leitor
distingui-las de textos escritos por humanos.

Bancos

Instituicdes financeiras utilizam algoritmos
para analisar dados do mercado, gerenciar
financas e se relacionar com seus clientes.

Direito
Escritérios de advocacia e departamentos

juridicos contardo com rob6s para realizar, de forma
mais rapida, precisa, direta e acessivel do ponto de

vista econdmico, boa parte do que um advogado faz
hoje.

Saude

Na Saude, temos um exemplo bem atual, que
€ o uso de maquinas inteligentes para ajudar no
combate a pandemia da Covid-19.

A |IA tem colaborado com a identificacdo de
focos de contaminacdo e infectados, no auxilio as
autoridades para gerenciar chamados e para sanar
dividas da populacédo, além do combate as noticias
falsas.

Antes, a tecnologia ja estava cooperando
com o diagnéstico precoce de doencas, como 0
Alzheimer e o Mal de Parkinson.

Também ajudava na leitura de exames,
identificando alteractes em tomografias
computadorizadas, por exemplo.

Redes Sociais e Aplicativos

Reconhecimento de fotos, identificacdo de
objetos e situacdes, reproducdo tematica de
videos, traducdo simultanea e remocdo automatica
de contelddo inapropriado sao algumas das
contribuicbes da IA pararedes sociais e outros
aplicativos.

Fora isso, o0s algoritmos conseguem
personalizar o feed de postagens e noticias, sugerir
amizades conforme a rede de contatos, apresentar
recursos de realidade aumentada e sincronizar
contelidos de forma instantanea.

Entretenimento

O entretenimento € uma das areas que mais
tem se beneficiado da IA.

Um dos exemplos mais cotidianos é o sistema
derecomendacdo personalizada em servicos de
streaming, garantindo uma melhor experiéncia na
plataforma.

No entanto, ndo paramos por ai.

Os games e eSports estdo cada vez mais
imersivos.

Acessorios de realidade virtual oferecem uma
percepcao de que a pessoa esta, de fato, realizando
as acbes do personagem da tela.

Manutencé&o Preditiva

Antecipar problemas é uma bela maneira de
evitar dores de cabeca no futuro.

E é exatamente isso que a IA tem feito ao
colaborar com a manutengéo preditiva.

Ao avaliar informagdes  preliminares de
maquinarios e produtos, ela evita que reparos
desnecessarios sejam feitos e que eventuais erros
parem uma empresa inteira.

Fonte: https://fia.com.br/blog/inteligencia-artificial/
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QUESTOES DE PROVAS

01. (FGV - Analista Judiciario (TJ RO)/Analista de
Sistemas/2021) A Inteligéncia Artificial (I1A) apoia o
desenvolvimento de solugdes tecnolégicas
capazes de realizar atividades similares as
capacidades cognitivas humanas. Como exemplo,
a plataforma Sinapses, desenvolvida pelo
Tribunal de Justica do Estado de Rondbnia
(TJRO) e adaptada para uso nacional, gerencia o
treinamento supervisionado de modelos de IA. Em
solucbes de 1A, a tecnologia que possui a
capacidade de melhorar o desempenho na
realizacdo de alguma tarefa por meio da
experiéncia usando dados de treinamento,
podendo ser supervisionado ou néo, é o(a):

A Motor de Inferéncia (Inference Engine) de Sistemas
Especialistas (Expert Systems);

B Raciocinio Automatizado (Automated Reasoning);

C Compreensdo de Linguagem Natural (Natural-
Language Understanding);

D Representagdo do Conhecimento (Knowledge
Representation) usando Loégica de Primeira
Ordem (First Logic Order);

E Aprendizado de Maquina (Machine Learning).

02. (AOCP - 2020 - MJSP - Cientista de Dados - Big
Data) A inteligéncia artificial (IA) pode ser aplicada
hoje em diferentes areas. Uma dessas areas é a
de andlise de dados que, dependendo do
contexto, refere-se a uma grande quantidade de
possiveis operacdes de dados, as vezes
especificas de determinados setores ou tarefas.
Sabendo disso, assinale a alternativa que
apresenta corretamente as quatro grandes
categorias do processo de analise de dados com
o uso da IA.

A Carga, correcéo, transformagéo e uso.

B Identificacdo, transformacdo, apresentacdo e
deciséo.

C Triagem, carga, limpeza e apresentacéo.

D Processamento, modelagem, triagem e
apresentacao.

E Transformacéo, limpeza, inspecdo e modelagem.

03. (CEPERJ - 2022 - AL-MA - Técnico de Gestao
Administrativa - Analista de Sistemas) Levando
em consideracdo o uso da IA (Inteligéncia
artificial) na "Cloud Computing”, assinale a
alternativa INCORRETA:

A A integracdo entre inteligéncia artificial e
computagdo em nuvem gera um sistema
denominado CPS - Cyber Physical Systems,
caracteristico da quarta revolugédo industrial.

B A IA estd colocada como uma tecnologia
exponencial que pode mudar de forma
significativa 0 comportamento de pessoas.

C A proposta leva em consideracéo a criagdo de um
estado de integracdo vertical providenciado por
meio de redes de valor que faciltam a
colaboracgéo entre empresas.

D Na integragdo entre computagéo e IA fica criada

outra camada, com todos o0s procedimentos
amarrados com um Unico proposito de
transferéncia dos dados massivos em um
dimensionamento sob demanda.

Gabarito: 01/E; 02/E; 03/C

PROCESSAMENTO DE
NATURAL.

LINGUAGEM

Processamento de linguagem natural (PLN) é
uma vertente da inteligéncia artificial que ajuda
computadores a entender, interpretar e manipular a
linguagem humana. O PLN resulta de diversas
disciplinas, incluindo ciéncia da computacdo e
linguistica computacional, que buscam preencher a
lacuna entre a comunicacdo humana e o
entendimento dos computadores.

EVOLUCAO DO
LINGUAGEM NATURAL

Ainda que o processamento de linguagem
natural ndo seja uma ciéncia nova, essa tecnologia
estd avancando rapidamente gragas ao interesse
cada vez maior na comunicagdo homem-maquina,
paralelamente a disponibilidade de big data,
computacgdo mais poderosa e  algoritmos
aprimorados.

Enquanto humano, vocé pode falar e escrever
em inglés, espanhol ou chinés. Mas o idioma nativo
de um computador — conhecido como cédigo de
maquina ou linguagem de maquina— é altamente
incompreensivel para a maioria das pessoas. Nos
niveis mais profundos dos seus dispositivos, a
comunicacdo acontece ndo com palavras, mas
através de milhdes de Os e 1s que produzem acdes
l6gicas.

Ha 70 anos, programadores usavam cartdes
furados para se comunicar com o0s primeiros
computadores. Esse processo manual e penoso era
compreendido por um namero relativamente pequeno
de pessoas. Hoje vocé pode dizer “Alexa, eu gosto
desta musica”’, e um dispositivo em sua casa ira
abaixar o volume e responder “Ok, classificagdo
salva” numa voz que simula a de um ser humano. Na
sequéncia, ele adapta seu algoritmo para tocar essa
musica — e outras parecidas — na préxima vez que
VOCé ouvir aquela estacéo.

Vejamos essa interagcdo em detalhe. Seu
dispositivo foi ativado quando ouviu vocé falar,
entendeu a intenc@o nas entrelinhas do comentario,
executou uma acao e deu um feedback numa frase
bem construida, tudo isso em cerca de cinco
segundos. A interacdo completa s6 é possivel gracas
ao PLN em conjunto com outras tecnologias de
inteligéncia artificial como machine learning e deep
learning.

PROCESSAMENTO DE

QUAL A IMPORTANCIA DO PLN?

Grandes volumes de dados textuais

O processamento de linguagem natural ajuda
computadores a se comunicar com seres humanos
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em sua propria linguagem e escala outras tarefas
relacionadas a linguagem. Por exemplo, o PLN
possibilita que computadores leiam textos, oucam e
interpretem  falas, identifiguem sentimentos e
determinem quais trechos sdo importantes.

As maquinas de hoje podem analisar mais
dados baseados em linguagem do que seres
humanos, sem fadiga, de maneira consistente e
imparcial. Considerando a quantidade gigantesca de
dados nao-estruturados que é gerada todos os dias,
de registros médicos a midias sociais, a automacao
sera imprescindivel para uma andlise de texto e fala
completa e eficiente.

Estruturando uma fonte de dados altamente
ndo-estruturada

A linguagem humana é surpreendentemente
complexa e diversa. Nés nos expressamos de
infinitas maneiras, tanto verbalmente quanto por
escrito. Ndo apenas existem centenas de idiomas e
dialetos, como ha também um conjunto Unico de
regras gramaticais e de sintaxe, expressoes e girias
dentro de cada um deles. Quando escrevemos,
costumamos cometer erros ou abreviar palavras, ou
omitimos pontuacdes; quando falamos, carregamos
sotaques regionais, tendemos a murmurar e
emprestamos termos de outros idiomas.

Embora o aprendizado supervisionado, o
aprendizado nao-supervisionado e, especificamente,
0 deep learning sejam hoje amplamente utilizados
para modelar a linguagem humana, ha também a
necessidade de compreensao sintatica e semantica,
além de dominio, que ndo estdo necessariamente
presentes nessas abordagens de machine learning.
O PLN é importante porque ajuda a resolver a
ambiguidade na linguagem e adiciona uma estrutura
numérica Util aos dados para muitas aplicacBes
downstream, como reconhecimento de fala ou
anélise de texto.

COMO O PLN FUNCIONA?

Separando as partes elementais da
linguagem.

O processamento de linguagem natural
incorpora técnicas diversas para interpretar a

linguagem humana, desde métodos estatisticos e de
machine learning a abordagens algoritmicas e
baseadas em regras. NOs precisamos de uma boa
variedade de abordagens, porque dados baseados
em texto ou voz divergem muito, assim como suas
aplicagOes praticas.

Tarefas béasicas de PLN incluem tokenizagdo e
andlise sintética (parsing), lematizacédo/stemizacao,
rotulagem dos componentes do discurso, deteccao
de idioma e identificacdo de relacdes semanticas. Se
alguma vez vocé estruturou oracfes na escola, entdo
vocé ja realizou todas essas tarefas manualmente.

Em termos gerais, as tarefas do PLN
segmentam a linguagem em partes menores e
essenciais, tenta entender as relacfes entre elas e
explora como esses pedacos funcionam juntos para
criar significado.

Essas tarefas subjacentes sédo frequentemente

utilizadas em niveis mais complexos de PLN, tais
como:

» Categorizacédo de contetdo. Um resumo do
documento baseado em linguistica, que
inclui pesquisa e indexacdo, alertas de
conteddo e deteccao de duplicagdes;

« Descoberta e modelagem de topicos.
Captura com precisdo o significado e os
temas em colecdes de texto, e aplica
advanced analytics como otimizagdo e
forecasting;

« Extracao contextual. Extrai
automaticamente informacg@es estruturadas
de fontes textuais;

« Andlise de sentimento. Identifica o estado
de espirito ou opinides subjetivas em
grandes quantidades de texto, incluindo o
sentimento médio e a mineracdo de
opiniao;

« Converséao fala-texto e texto-fala.
Transforma comandos de voz em texto
escrito e vice-versa;

« Sumarizacdo. Gera sinopses de grandes
corpos de texto automaticamente;

e Traducd@o de maquina. Traduz texto ou fala
de um idioma para outro, automaticamente.

Em todos esses casos, 0 objetivo almejado é

pegar as entradas brutas e usar linguistica e
algoritmos para transformar ou enriquecer o texto de
modo a obter resultados melhores.

METODOS E APLICACOES DE PLN
Como computadores entendem dados textuais
PLN e analise de texto

O processamento de linguagem natural anda
de maos dadas com a andlise de texto, que conta,
agrupa e categoriza palavras para extrair estruturas e
significados de grandes volumes de contetdo. A
analise de texto é utilizada para explorar contetdos
textuais e encontrar novas variaveis de texto bruto,
que podem ser visualizadas, filtradas ou usadas
como entradas para modelos preditivos ou outros
métodos estatisticos.

O PLN e as andlises de texto séo utilizadas em

conjunto para muitas aplicac¢des, incluindo:

« Descoberta investigativa. Identifica padrdes
e pistas em e-mails ou relatérios escritos
para ajudar na deteccdo e resolugcdo de
crimes;

« Conhecimentos especializados. Classifica
conteddos em topicos significativos para
gue vocé possa tomar acbes e descobrir
tendéncias;

e Andlise de midias sociais. Rastreia a
relevancia e o sentimento sobre topicos
especificos, e identifica influencers.

Exemplos de PLN no dia-a-dia

Existem muitas aplicagcbes praticas e comuns
para o PLN em nossas vidas cotidianas. Além de
conversar com assistentes virtuais como Alexa ou
Siri, eis alguns outros exemplos:
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« Vocé ja olhou para os e-mails na sua caixa
de spam e notou similaridades nos
assuntos? Vocé esta vendo um filtro de
spam Bayesiano, uma técnica estatistica de
PLN que compara as palavras mais comuns
em mensagens de spam para validar e-
mails e identificar lixo eletrénico;

« Vocé ja perdeu uma ligagdo e leu sua
transcricdo automatica por e-mail ou em um
aplicativo? Isso é a conversdo fala-texto,
uma capacidade de PLN;

« Vocé ja navegou em um site utilizando sua
ferramenta de busca embutida ou ao
selecionar um tépico sugerido, entidade ou
tags? Entdo vocé ja usou métodos de PLN
para pesquisa, modelagem de topicos,
extracdo de entidades e categorizacao de
conteudo.

Um subcampo do PLN chamado entendimento
de linguagem natural (ELN) comegou a ganhar
popularidade gracas ao seu potencial em aplicacbes
cognitivas e de IA. O ELN ultrapassa os limites do
entendimento  estrutural da linguagem para
interpretar  intengbes,  resolver  ambiguidades
contextuais e de palavras, e até mesmo criar
linguagens humanas bem-formadas por si s6.
Algoritmos de ELN devem resolver o problema
extremamente complexo de interpretacéo
semantica— ou seja, compreender o significado
pretendido da linguagem falada ou escrita, com todas
as suas sutilezas, contextos e inferéncias que nos,
humanos, somos capazes de compreender.

A evoluggo do PLN para o ELN tem
implicacbes muito importantes para empresas e
consumidores. Imagine o poder de um algoritmo que
possa entender o significado e a nuance da
linguagem humana em contextos variados, da
medicina ao direito ou a sala de aula. Conforme os
volumes de informag8es ndo-estruturadas continuam
a crescer exponencialmente, nés iremos nos
beneficiar da  capacidade incansavel  dos
computadores de entender tudo.

Fonte:
https://www.sas.com/pt_br/insights/analytics/processament
o-de-linguagem-natural.html

QUESTOES DE PROVAS

D Redes Neurais.
E Regresséo Linear.

Gabarito: 01/A

GOVERNANCA DE DADOS: CONCEITO,
TIPOS (CENTRALIZADA,
COMPARTILHADA E COLEGIADA).

01. (FAURGS - 2018 - UFRGS - Técnico de
Tecnologia da Informacdo - Sistema da
Informacao) Uma nuvem de palavras € um
recurso gréafico (usado principalmente na internet)
para descrever os termos mais frequentes de um
determinado texto. O tamanho da fonte em que a
palavra € apresentada € uma fungdo da
frequéncia da palavra no texto: palavras mais
frequentes sdo desenhadas em fontes de
tamanho maior, palavras menos frequentes s&o
desenhadas em fontes de tamanho menor.

Qual é a técnica de analise de dados descrita pelo
texto acima?

A Processamento de Linguagem Natural.

B Agrupamento.

C Classificagao.

INTRODUCAO

Quando falamos sobre “dados”, na verdade
estamos nos referindo a matéria prima de uma
cadeia (dado - informacdo - conhecimento -
sabedoria). A evolucdo desta cadeia é fundamental
para conseguir o que todas as empresas desejam:
transformar dados em informacg@es confiaveis e
utiliza-las como fonte de conhecimento para tomar
decisbes com sabedoria. A Figura 1 a seguir mostra

a evolucao desta cadeia.

Sabedoria

Conhecimento

Novos
Paradigmas!

Figura 1. Cadeia de Evolugéo dos Dados

Sem uma gestdo efetiva dos dados, a
evolucdo desta cadeia ndo € atingida, portanto, para
atingir os objetivos é fundamental a disciplina atuar
nos estagios iniciais da cadeia. Por esta razdo o
nome da disciplina é Gestdo de Dados e ndo Gestao
das Informagcbes ou Gestdo do Conhecimento.
Porém, valem ressaltar que, dependendo do nivel da
maturidade da empresa, as acfes de gestdo para a
evolucdo da cadeia podem se estabelecer em outros
niveis.

— Quais as premissas da Gestédo de Dados?

Com o ressurgimento da Gestdo de Dados, 0s
cuidados em nao repetir os erros do passado se
tornaram premissas fundamentais para o sucesso da
disciplina, entre as quais podemos destacar:

» A responsabilidade pela gestdo dos dados
ndo é mais uma exclusividade das &reas de
Tecnologia da Informacédo (TI). Agora esta gestao é
compartilhada entre as &reas de Tl e demais areas
de negdcio nas empresas.

« O dado é considerado um ativo de valor
precioso nas empresas, porém os dados ndo sdo o
Unico ativo importante. Além dos dados, pessoas e
recursos financeiros também s&o fundamentais para
a eficiéncia das empresas.

« O dado é gerido em todo o seu ciclo de vida,
principalmente quando ele estd inserido nas
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operacBes de negdbcio e ndo mais apenas no ciclo de
vida do desenvolvimento dos sistemas.

o« Dados sO0 geram valor para a empresa
guando disponibilizados para utilizacdo nas areas de
negoécio. Enquanto suas estruturas séo construidas,
gera-se apenas custo de desenvolvimento.

« A Gestdo de Dados deve acompanhar o
mesmo ritmo de evolugdo dos negocios e da
tecnologia.

» O escopo de atuacéo da gestéo de dados é
bem abrangente. Segundo a versdo atual do guia
DAMA-DMBOK® esta atuagdo envolve dez funcbes
integradas.

- Quais as funcfes relacionadas a gestdo de
dados?

O guia DAMA-DMBOK® recomenda em seu
framework um conjunto integrado de dez funcbes de
gestdo de dados, séo elas:

« Governanca de Dados — funcéo
responsavel por representar o exercicio de
autoridade e controle das estratégias, politicas,

papéis e atividades envolvidos com os ativos de
dados das empresas.

« Gestdo da Arquitetura de Dados — funcéo
responsavel por definir as necessidades de dados e
alinhar os mesmos com a estratégia de negoécio da
empresa.

« Gestdo do Desenvolvimento dos Dados —
funcao responsavel pelas atividades de modelagem e
implementacdo das estruturas dos dados dentro do
ciclo de vida do desenvolvimento dos sistemas de
informacéo.

« Gestdo de Operacdes de Dados — funcédo
responsavel por manter armazenados os dados ao
longo do seu ciclo de vida.

« Gestdo da Seguranca dos Dados — funcdo
responsavel por definir e manter as politicas de
seguranca da informacdo da empresa.

« Gestdo de Dados Mestres e Dados de
Referéncia— fungcdo responsavel por definir e
controlar atividades para garantir a consisténcia e
disponibilizacdo de visdes Unicas dos principais
dados reutilizados na empresa.

« Gestdo de Data Warehousing e Business
Intelligence: funcdo responsavel por definir e
controlar processos para prover dados de suporte a
decisdo, geralmente disponibilizados em aplicacdes
analiticas.

o Gestdo da Documentacdo e Conteudo:
funcéo dedicada a planejar, implementar e controlar
atividades para armazenar, proteger e acessar 0S
dados néo estruturados das empresas.

e« Gestdo de Metadados: Os metadados
representam o significado dos dados. Estes
significados correspondem tanto ao contetdo técnico
do dado, obtido através das informacdes sobre
estrutura, formato, tamanho e restricdes como a
informacdes sobre definicbes e conceitos.

« Gestdo da Qualidade dos Dados: funcédo
responsavel por promover, medir, avaliar, melhorar e
garantir a qualidade dos dados da empresa.

— Qual a diferenca entre Gestdo de Dados e
Governanca de Dados?

Esta pergunta é muito comum para as pessoas
gue comegam a ter contato com a Gestao de Dados.
Conforme dito anteriormente, segundo a verséo atual
do guia DAMA-DMBOK®, a Gestdo de Dados é uma
disciplina formada pelo conjunto de dez fungBes de
gerenciamento de dados integradas. A integracdo
dessas funcdes é feita pela funcdo de Governanca
de Dados, por esta razao ela esta localizada como
elemento central do framework do DAMA-DMBOK®.
AFigura 2 a seguir demonstra as dez funcbes do
guia DAMA-DMBOK®.

/
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Figura 2. Fun¢des do DAMA-DMBOK

A funcdo de governanca de dados guia
como todas as outras fun¢des da gestdo de dados
séo realizadas, estabelecendo o exercicio de direitos
de decisdo para otimizar, proteger e influenciar os
dados como um ativo da empresa. Envolve ainda a
“orquestracdo” de pessoas, processos, estratégias,
politicas e tecnologias ligadas aos dados da
empresa.

Resumo da 6pera: A fungcdo Governancga de
Dados define e acompanha o funcionamento das
demais funcdes de Gestdo de Dados. Sem ela néo
hd Gestdo de Dados. Por esta razao considero a
Governanca de Dados a principal funcdo da Gestao
de Dados.

CONCEITO DE COVERNANCA

A governanca de dados pode ser definida
como uma disciplina que apoia o gerenciamento de
dados corporativos.

A definicho do Gartner € a seguinte: a
governanca de dados engloba uma colecdo de
processos, funcdes, politicas, padrdes e métricas que
garantem o uso eficiente e eficaz das informacdes,
permitindo que uma organizagdo alcance suas metas.

Estas definicbes de governanca de dados
indicam que uma governancga robusta segue padrdes e
politcas que garantem o0 uso dos dados com
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integridade. Ela estabelece quem pode realizar quais
acdes em quais situacdes, com quais dados e quais
métodos.

Uma de suas funcbBes é alinhar pessoas,
processos e tecnologias sob a otica dos dados.
Nesse sentido, o objetivo €& determinar papéis,
responsabilidades e projetos necessarios para a
devida gestdo das informacdes estratégicas que
transitam por determinada empresa.

E de esperar, portanto, que a governancga de
dados atue como uma autoridade articuladora a fim
de estabelecer diretrizes da gestdo de dados, liderar
iniciativas de melhorias e orquestrar todo esse
trabalho.

Em outras palavras, trata-se de uma disciplina-
mae que gere varias outras disciplinas e age como
uma espécie de guardid das informacdes. Essa
estrutura serve de referéncia para todas as areas da
empresa em caso de necessidades desse tipo.

E seu papel, por exemplo, estipular requisitos
a respeito dos dados coletados — e que podem ser
muitos! No caso da Neoway, o processo de coleta
considera centenas de fontes de informacdo
publicamente acessiveis. E preciso determinar
regras, validar juridicamente os dados e sua
qualidade, definir quem pode utiliza-los e em quais
situacdes, entre outras coisas.

Veja abaixo uma imagem ilustrativa que da a
dimensédo das atribuicdes da governanca de dados.
Perceba como todas as atividades secundérias
orbitam em torno da disciplina principal.

NEOWAY
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BR
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Dados de Dados
Gestdo de Desenvolvimento
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Governanca
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Tados os direitos reservados Neoway 2021,

ESTRUTURA DA GOVERNANCA DE DADOS

A estrutura da governanca de dados é o
modelo que lanca as bases da estratégia e do
compliance. A partir domodelo de dados que
descreve seus fluxos - entradas, saidas e

parametros de armazenamento —, o0 modelo de
governanca se sobrepde a regras, atividades,
responsabilidades, procedimentos e processos que
definem como gerir e controlar esses fluxos.

Pense no modelo como uma espécie de mapa
de como a governanca de dados funciona em uma
determinada organizacdo. E observe que essa
estrutura de governanca serd Unica em cada
organizacdo, por refletir as especificidades dos
sistemas de dados, as tarefas e responsabilidades
organizacionais, 0s requisitos regulatérios e o0s
protocolos do setor.

Sua estrutura deve incluir o seguinte:

« Escopo de dados: mestres, transacionais,

operacionais, analiticos, Big Data etc.

« Estrutura organizacional: fungdes e

responsabilidades entre responsavel, chefe
de dados, TI, equipe de negbcios e
patrocinador executivo.
» Padrdes e politicas de dados: guias que
descrevem o que é gerenciado e governado
e com que resultados.

o Supervisdo e métricas: parAmetros para
medir 0 sucesso e a execucdo da
estratégia.

A IMPORTANCIA DA GOVERNANCA DE DADOS

Governanca de Dados permite validar,
qualificar, distribuir, organizar e armazenar as
informacdes da organizagdo de maneira precisa, agil
e eficiente.

Um exemplo pratico de uso da Governanca de
Dados pode ser verificado na implementacdo da
plataforma de Andlise de Dados para Administracdo
Publica, denominada GovData. Essa plataforma
disponibiliza infraestrutura de armazenamento e
hospedagem, permitindo o cruzamento de grandes
volumes de dados, visando:

1. A utilizagdo de ferramentas para andlise e
cruzamento de dados para geracdo de
informacgdes para a tomada de decisdes.

2. O favorecimento da desburocratizagcdo por
meio de acesso centralizado a informagdes
de governo para simplificar a oferta de
servigos publicos.

3. A ampliacdo da transparéncia permitindo a
analise de contas publicas para combater
fraudes.

4. A adocdo de tecnologia de ponta no
processamento de grande volume de dados
com rapido tempo de resposta.

5. A viabilizacdo da seguranga e garantia de
sigilo e individualizacdo das bases de
dados.

6. A alavancagem da economicidade pelo uso
compartiihado de infraestrutura e do
consumo de dados para reducéo de custos.

Os ganhos advindos do uso da Governancga de
Dados sdo muitos — alguns intangiveis — e variam
para cada organizacdo. Os principais ganhos comuns
a maioria das organizacbes que adotam a
Governanca de Dados como parte de sua estrutura
organizacional sdo:
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* Mudanca de cultura: dados e informacdes
passam a ser reconhecidos como importantes ativos
estratégicos nas organizacdes.

* Melhor alinhamento entre as areas de
Tecnologia da Informacdo e Comunicacao (TIC) e de
Negdcio: esse alinhamento é premissa fundamental
para o bom funcionamento da Governanca de Dados.
Com isso, outras areas como a de mapeamento de
processos e a de desenvolvimento de sistemas
podem se beneficiar de alinhamentos ja iniciados.

« A gestdo das operacbes de captura,
armazenamento, protecdo, planejamento, controle e
garantia da qualidade dos ativos de dados é
centralizada em uma Unica estrutura, permitindo a
reducdo de custos e a otimizagdo do uso dos
recursos.

* Criagdo de uma cultura do uso de indicadores
de processo, qualidade e desempenho de dados e
informacdes: o objetivo é manter alinhados a
Governanca de Dados e o Planejamento Estratégico
da Organizacéao.

* Conhecimento de dados e informagoes
utilizados por meio da adogdo de um vocabulario
Unico sobre as definicbes dos dados: ampliacdo e
melhoria da disseminacdo do conhecimento entre as
pessoas — passagem do capital intelectual para o
capital estrutural.

» Entendimento das principais necessidades de
dados e informagfes da organizagdo, fornecendo um
importante subsidio para estabelecer o planejamento
para absor¢éo, criacdo e/ou transformacdo de novos
dados e informacdes para a empresa: definir o que
realmente é importante em relacdo a utilizacdo de
dados e informagBes e estabelecer prioridades em
relagdo as futuras implementagfes e mudancas.

* Reducdo da quantidade de informacdes
redundantes.

» Estabelecimento de mecanismos formais de
seguranca para acesso e disponibilizacédo de dados e
informagoes.

» Reutilizagdo de dados corporativos e/ou
compartilhados, por meio do gerenciamento de
dados mestre e dados de referéncia.

» Total governanca dos dados manipulados
pela organizacao.

Beneficios da governanca de dados

Entre os beneficios da governanca de dados

estdo:

1. Dados melhores e mais confiaveis: Sem
diavida esse € o principal objetivo. Usuérios
e tomadores de decisdo terdo mais
confianca nos dados e, por consequéncia,
nas decisdes tomadas com base nesses
dados. Essas decisbes serdo, sem duvida,
melhores por se basearem em informagdes
precisas.

2. Uma Unica versdo da verdade: O
beneficio de ter todas as partes da
organizacdo e todos os tomadores de
decisdo trabalhando com as mesmas
informacdes € incalculavel. Ndo se perde
tempo discutindo que planilha ou plano esta

"melhor" ou mais atualizado. A organizacao
toda se coordena.

3. Compliance regulatorio, juridico e
setorial: os procedimentos robustos de
gerenciamento de dados sé@o o segredo do
compliance. Na verdade, auditores e
representantes de fiscalizacdo regulatoria
analisam menos os dados do que o modo
como foram gerados, tratados e protegidos.

4. Redugdo de custos: Além de tornar as
auditorias rapidas e faceis, as operacdes
diarias ficardo mais eficazes. Vocé pode
reduzir o desperdicio causado por decisées
baseadas em informacdes incorretas ou
obsoletas. O atendimento ao cliente
melhora quando se conhece o status da
atividade, do estoque e da disponibilidade
de méo de obra.

MELHORES PRATICAS DE GOVERNANCA DE
DADOS

Desde sua fundagdo em 2003, o Data
Government Institute (DGI) tem sido uma referéncia
para as melhores préticas de governanca de dados.
Sua estrutura é usada por centenas de organiza¢cfes no
mundo todo. Os principios fundamentais de uma boa
governanca de dados séo:

e Uma organizacdo deve definir uma equipe de
governanca de dados com descri¢des claras
do cargo, das responsabilidades e das
obrigacdes. Isso inclui a definicdo de quem é
responsavel pelas decisdes, processos e
controles multifuncionais relacionados aos
dados.

e Os programas de governanca de dados devem
definir as responsabilidades, implementando
um equilibrio entre as equipes
organizacionais e tecnoldgicas para garantir
um trabalho eficaz em prol de uma meta
comum.

e As decisbes, controles e  processos
relacionados aos dados devem ser auditaveis
e acompanhadas pela documentacdo que
corrobora os requisitos de compliance. Além

disso, a estrutura deve faciltar a
padronizacdo da governanca de dados da
empresa.

e Todos na organizacdo devem trabalhar com
integridade ao lidar uns com os outros e com
dados. As pessoas devem ser honestas
durante as discussbes e ao darem seu
feedback quando tomam decisdes
relacionadas aos dados.

¢ Os processos da organizagao de dados exigem
transparéncia para que todos os participantes
e auditores saibam quando e como as
decis@es e controles relacionados aos dados
sdo integrados aos processos.

eE por fim, os programas eficazes de
governanca de dados devem promover
mudancas proativas e reativas
implementadas pela gestdo para garantir o
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tratamento correto dos
relacionados aos dados.

processos

FERRAMENTAS PARA A GOVERNANCA DE DADOS

Uma vez que os dados e aplicacbes se tornaram
cruciais para as organizacdes, as ferramentas de
governanca de dados criadas para proteger a
integridade dos ativos de dados se tornaram ainda mais
importantes.

A maioria das ferramentas de governanca de
dados conseguem:

« Melhorar a tomada de deciséo

« Aumentar a qualidade dos dados

« Simplificar o gerenciamento dos dados

« Aumentar a interoperabilidade dos dados

« Melhorar a linhagem dos dados

No momento de selecionar a melhor ferramenta
para sua estrutura de governanca de dados, lembre-se
gue as ferramentas ndo sdo o mais importante, mas
sim as metas e objetivos da sua estratégia de
governanca de dados.

MODELOS OPERACIONAIS DE GOVERNANGCA
DE DADOS?

Existem alguns modelos operacionais para
Governanca de Dados, entre eles os principais sao
0s:

Centralizado

A Governanca de Dados supervisiona todas as
atividades em todas as areas tematicas. E o modelo
operacional de gerenciamento de dados mais formal
e maduro. Aqui tudo é propriedade da area de
gerenciamento de dados.

Os envolvidos em governar e gerenciar
dados reportam-se diretamente a um lider de
governanca de dados responsavel por governanca,
administracdo, gerenciamento de metadados,
gerenciamento de qualidade de dados,
gerenciamento de dados mestre e de referéncia.

O beneficio de um modelo centralizado é que
ele estabelece uma posicdo executiva formal para
Gerenciamento de Dados ou Governanca. Ha uma
pessoa no topo. A tomada de decisGes é mais facil
porgue a responsabilidade é clara.

A desvantagem é que a implementagdo de um
modelo centralizado geralmente requer mudangas
organizacionais significativas. Existe também o risco
de formalizacdo da separacdo da funcdo de
gerenciamento de dados que afasta dos principais
processos de negécios e pode resultar em
conhecimento se perdendo com o tempo.

Essas organizacdes também costumam fazer
parte de um servicos compartilhados ou equipe de
operacBes ou parte da organizacdo do Chief Data
Officer.

Descentralizado

O mesmo modelo operacional e padrdes de
GD sao adotados por cada unidade de negécio, as
responsabilidades de gerenciamento de dados séo
distribuidas em diferentes linhas de negécios e Tl .

A colaboracdo é baseada em comités; nédo

h& um Unico dono. Os programas comecam COmMo
esforcos de base para unificar as praticas de
gerenciamento de dados em uma organizacédo e,
portanto, tém uma estrutura descentralizada.

Os beneficios deste modelo incluem sua
estrutura relativamente plana e seu alinhamento do
gerenciamento de dados as linhas de negdcios e TI.
Esse alinhamento geralmente significa que ha uma
compreensdo clara dos requisitos de dados. Isso é
também relativamente facil de implementar ou
melhorar.

As desvantagens incluem o desafio de ter
muitos participantes envolvidos com 64rgédos de
governanca e tomar uma decisdo. Geralmente é mais
dificil implementar decisGes colaborativas do que
editais centralizados.

Os modelos descentralizados geralmente séo
menos formais e, por isso, podem ser mais dificeis
de sustentar ao longo do tempo. Para que sejam bem
sucedidos, eles precisam ter maneiras de refor¢car a
consisténcia das préticas. Isso pode ser dificil de
coordenar.

Costuma ser dificil definir a propriedade dos
dados com um modelo descentralizado.

Hibrido

Como o proprio nome indica, o modelo
operacional hibrido abrange beneficios tanto do
modelo descentralizado quanto do centralizado. Em
um modelo hibrido, ndo ha um centro de exceléncia
de gerenciamento de dados centralizado.

Trabalha com grupos de unidades de negécios
descentralizados, geralmente por meio de um comité
executivo que representa linhas-chave de negécios e
um conjunto de grupos de trabalho taticos voltados
para problemas especificos.

Nesse modelo, algumas fungcbes permanecem
descentralizadas. Por exemplo, os arquitetos de
dados podem permanecer em uma area de
arquitetura; as linhas de negdcios podem ter suas
préprias equipes de qualidade de dados.

O principal beneficio de um modelo hibrido é
que ele estabelece a dire¢do apropriada do topo da
organizagdo. Existe um executivo responséavel pela
gestdo e/ou governanca dos dados. Equipes da
Unidade de Neg6cios tém ampla responsabilidade e
podem se alinhar as prioridades de negdcios para
fornecer maior foco.

Federativo

Coordena com varias Unidades de Negocios
para manter definicbes consistentes e padrées. Uma
variagdo do modelo operacional hibrido, o modelo
federado fornece  camadas  adicionais de
centralizacao/descentralizacdo, que muitas vezes
séo necessarias em grandes empresas globais.

Um modelo federado fornece uma estratégia
centralizada com  execucdo  descentralizada.
Portanto, para grandes empresas pode ser o Unico
modelo que pode funcionar. Um executivo de
gerenciamento de dados responsavel por toda a
organizacdo administra o Centro de Exceléncia
empresarial.
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Claro, diferentes linhas de neg6cios tém o
poder de atender aos requisitos com base em suas
necessidades e prioridades. A federacdo permite que
a organizag8o priorize com base em entidades de
dados especificas, desafios divisionais ou prioridades
regionais.

A principal desvantagem é a complexidade.
Existem muitas camadas e é preciso haver um
equilibrio entre autonomia para as linhas de negdcios
e as necessidades da empresa. Esse equilibrio pode
afetar as prioridades da empresa.

PILARES DE GOVERNANCA DE DADOS?

O objetivo da governanca de dados € trazer o
maior retorno possivel sobre os ativos de dados,
vislumbrando oportunidades criticas para alavancar
os dados, evitando os riscos de expd-los. Estes sdo
os pilares a serem considerados ao avaliar sua
prontiddo e maturidade em governanga de dados:

Pessoas

As pessoas colaboram na determinacdo dos
requisitos de tecnologia, definem os processos e, por
fim, conduzem os resultados de governanca de
dados que apoia de forma direta a gestao estratégica
e a tomada de decisdo baseada em dados.

As equipes devem estar comprometidas com
a governanca de dados. Os papéis e
responsabilidades devem ser formalizados. As
pessoas tém as habilidades necessarias e séo
realizados treinamentos.

Existe um plano de gerenciamento de
mudanc¢as, incluindo Sponsors, para apoiar o0
alinhamento organizacional e a adesdo de uma
estratégia orientada a Dados?

Processos

Os processos de governanca de dados
permitem que as pessoas identifiquem que seus
dados sdo formalmente gerenciados em toda a
empresa, 0 que garante que seus processos de
negécios criticos se baseiam em dados confiaveis.

As definicdes de dados, regras e metas devem
ser realistas e apropriadas ao negocio. Seus
processos de negoécios precisam ser modernizados e
suas regras de nego6cios devem ter periodos
definidos para revisdo sendo integrados a
governanca de dados de forma limpa.

Tecnologia

A tecnologia engloba ferramentas, plataformas,
sistemas e conhecimento nos assuntos necessarios
para permitir um processo sdlido e vivo de
governanca de dados.

Tendo sistemas existentes que ja sejam
gerenciados até certo ponto, os administradores de
tecnologia de plataforma, como perfis de dados,
linhagem e ferramentas de metadados, s&o de
extrema importancia para sua capacidade de
otimizar, automatizar, administrar e dimensionar seus
ativos de Dados e seus processos de governanca de
dados.

CIENCIA DE DADOS: IMPORTANCIA DA
INFORMACAO.

Utilizar dados e informacdes para tomar
decisdes em uma empresa é uma habilidade ainda
para poucos, mas que se torna cada vez mais
necessaria no mercado. Ciéncia de dados e analise
de informacdo sdo areas que ganham
gradativamente mais relevancia dentro das empresas
e, por isso, profissionais que sabem ler dados podem
ser o grande diferencial de uma organizagao.

Assim, do ponto de vista profissional,
desenvolver essa habilidade torna-se essencial para
o0 mundo dos negdcios, que, por sua vez, sO tem a
ganhar ao enxergar o valor do colaborador com esse
conhecimento e habilidade.

A importancia da ciéncia de dados

Precisdo das informacdes é o grande
diferencial da ciéncia de dados. Com isso, tomar
qualquer decisdo dentro de uma empresa torna-se
tarefa analitica, tentando encontrar as melhores
estratégias a partir das informacdes existentes.

Exatamente por essa exatiddo dos dados e
das informacbes é que entendé-los se tornou téo
importante. A partir dessa habilidade, é possivel:

o Enxergar pontos fracos da empresa: uma
boa andlise de dados pode mostrar quais
sdo os “elos fracos” de uma operagéo;

o Dimensionar perdas: é possivel calcular,
também, qual setor traz mais dificuldades
ou que tem potencial de prejuizo, por
exemplo;

o Analisar forgas: também é possivel observar
0s pontos fortes de uma empresa a partir
do uso de dados;

o Tomar decis6es mais adequadas: quando as
decisdes sdo embasadas em informacgdes
concretas, torna-se muito mais facil pensar
em estratégias para uma empresa,

o Evitar “achismos”: assim como contribui com
a decisao, também evita os “achismos”, ou
seja, as decisbes tomadas sem dados
concretos da possivel eficacia daquilo;

o Elaborar estratégias especificas: os dados
também podem indicar qual caminho uma
empresa deveria seguir de acordo com
seus resultados atuais.

Quando se analisa uma questdo a partir de
dados é possivel identificar variagbes que podem
significar eventuais falhas ou perdas, por exemplo.
Isso da a empresa a chance de pensar e decidir um
plano de acdo para solucionar o caso. “Ou seja, 0
dado permite dimensionar o tamanho do problema e
tomar a decisdo de acordo com informacbes
concretas”, explica Lucas Silva.

Ler e entender dados

A habilidade de ler e entender dados ainda ndo
é tdo difundida no Brasil. De acordo com o cientista
de dados, quem realmente sabe analisar informacdes
traz um grande diferencial para qualquer empresa.
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“Seja um negocio grande ou pequeno, ter alguém
que entenda de dados pode trazer muitos
resultados”, diz.

A importancia de entender dados ja é tao
grande que é considerada um novo tipo de
linguagem. O data literacy, ou a leitura de dados, é
tida como uma habilidade do futuro que pode vir a
ser tdo importante quanto saber um novo idioma.

Quem souber “falar dados” pode sair na frente
em qualquer mercado. Portanto, os profissionais que
buscam um aprimoramento de seus conhecimentos
podem apostar na ciéncia de dados como
um upskilling (novo aprendizado) para a carreira.

E engana-se quem pensa que apenas as
empresas tecnolégicas estardo aplicando o uso de
dados em sua cultura interna. De acordo com Lucas
Silva, todos os mercados podem se beneficiar da
analise de informacdes.

“O que muda é a velocidade em que isso
acontece. Alguns mercados recebem atualizacbes o
tempo todo, fazendo com que o consumidor mude
seu comportamento mais rapido. Enquanto outros
podem demorar mais tempo para terem os dados
concretos a serem analisados, mas ndo quer dizer
gue as informagBes sejam menos importantes”,
afirma.

BIG DATA. BIG DATA EM RELACAO A
OUTRAS DISCIPLINAS.

O QUE E O BIG DATA?

Big Data é a tecnologia que normalmente se
refere a uma quantidade monumental de dados
estruturados, ndo-estruturados e semiestruturados.

E na ferramenta de Big Data onde s&o
aplicadas analises com o proposito de obter
informacBes Uteis e direcionadas para auxiliar na
deciséo do seu negdcio.

Ou seja, € uma parte da area de Business
Intelligence, utilizado para classificar as informagfes
e identificar quais sdo as dores do mercado e dos
clientes.

Hoje em dia, ja existem aplicagdes de Big Data
para um grande numero de atividades no mercado,
seja a sua empresa um negécio B2B, B2C, B2E ou
afins. Inclusive, é uma tecnologia tao util e tdo vasta
que ja oferece solugdes para empresas de todos os
tamanhos, sejam pequenas e médias, até grandes
corporagoes.

QUAIS OS 5 V'S DA BIG DATA?

Os5V’sdo
Big Data

Velocidade, volume, variedade, veracidade e
valor. Em nossa visdo, esses sao os 5 V’s da Big
Data, que nada mais sdo do que pilares

fundamentais para a criacdo de novas tecnologias e
solucdes nessa area. Abaixo, esclarecemos cada um
desses pontos em detalhes. Acompanhe!

1. Velocidade

A primeira caracteristica é a velocidade de
coleta, organizacdo e analise dos dados. Aqui,
falamos de volumes colossais, como terabytes e
petabytes de informacdo, e essas solugbes séo
capazes de organizar esses grandes reservatorios de
dados, eliminar os ruidos e trazer ordem e légica a
esse caos de informacgéo e aleatoriedade.

2. Volume

Em segundo, destacamos o volume
informacional. A depender da empresa e da aplicacdo
da tecnologia, o volume de informacdes coletadas €
colossal. Por conta disso, essas solucbes se
destacam por sua robustez e confiabilidade,
justamente por serem capazes de ingerir tamanha
quantidade de informacdo em tempo real.

3. Variedade

As informacdes podem ser coletadas em dois
diferentes tipos: os dados estruturados e 0s nao
estruturados. Enquanto o primeiro € uma ingestao
organizada, como planilhas e arquivos CSV ou
XLSX, o segundo consiste em dados nos mais
variados formatos, como conteldos de midia como
audios, imagens, videos, textos e afins.

4. Veracidade

O objetivo da Big Data é encontrar ordem e
l6gica em meio a aleatoriedade de um grande banco
de dados. E por isso que boas solugbes de
analytics se destacam pela capacidade de minimizar
esses ruidos, identificando excessos, redundancias e
equivocos, e auxiliando na limpeza e na
confiabilidade do dataset final.

5. Valor

Por fim, o valor e o retorno dessas solugdes
para a sua gestdo. A Big Data é uma tecnologia que
estimula a descoberta de insights e abordagens para
a sua operacdo. Negligenciar essas informacfes e
ignorar o diferencial oferecido pela tecnologia é o
mesmo que negligenciar o investimento realizado
nessas ferramentas.

QUAIS AS PRINCIPAIS APLICACOES DE BIG
DATA?

Para encerrar, vale destacar um ultimo “V” da
Big Data, o vinculo. Apesar da ingestdo de dados
admitir muitas informacdes aleatérias, é fungéo,
também, dessas ferramentas e dos analistas
encontrar a correlacdo nos dados, garantindo um
data set coeso, limpo e estrategicamente importante
para a sua tomada de deciséo.

Agora sim, vamos destacar alguns exemplos
dessa solucdo no mercado. Um setor que utiliza
muito esse conceito € o campo da securitizagdo.
Grandes seguradoras estudam grandes bancos de
dados, incluindo incidéncia de acidentes e mapas
criminais, para assim, derivar a melhor relacdo de
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risco e retorno para a precificacéo das apdlices.

A mesma abordagem é utilizada no mercado
financeiro, onde o calculo e a gestdo de riscos sdo
partes criticas na concessao de créditos. No entanto,
vale falar sobre aplicacbes na ampla economia,
sobretudo nas PMEs, as pequenas e médias
empresas.

Afinal de contas, muitos gestores mais
antenados em tendéncias e tecnologias ja utilizam de
solugbes de Big Data e Inteligéncia Artificial para
duas necessidades nos supermercados e varejos,
que é a precificagdo dos produtos e o controle de
estoque.

Em EPPs de crédito pessoal, a Big Data
também é utilizada, juntamente das informacdes dos
bureaus de crédito, para definir a relacao de risco na
oferta de empréstimos para novos usuarios.

No setor da salde, a ingestdo de dados
biométricos, como os coletados por smartwatches e
outros dispositivos vestiveis, também ja é utilizado no
trabalho de diagnéstico e acompanhamento de
guadros clinicos, sobretudo em paises com uma
malha tecnolégica mais moderna, como os Estados
Unidos, o Canada, e mais recentemente, o Brasil.

Para quem é varejista digital, a Big Data
também est4d a disposicdo, em ferramentas que
gualificam a elaboracdo de anuncios e publicidades,
orientando os melhores periodos, palavras-chaves e
estratégias para a veiculacdo de campanhas nas
redes sociais.

Em esséncia, a aplicacdo de Big Data no
mercado é praticamente infinita e, felizmente, sé
estamos no comeco dessa jornada.

QUESTOES DE PROVAS

01. (IADES - BRB - Analista de Tecnologia da
Informacdo - 2021) Considere as seguintes
conceituagdes sobre os 5 V’s do Big Data:

| — E uma das caracteristicas mais evidenciadas, pois
relaciona todos o0s e-mails, videos, fotos,
mensagens e comentarios que caminham pela
rede, medidas em Zetabytes. Utilizada para lidar
com o volume de dados, armazenando-os em
diferentes locais, podendo ser utilizado sempre
gue necessario.

Il — Por ndo existir uma padronizacdo de formato e
tamanho, a analise de dados estruturada acaba
exigindo um esforco maior. Com o Big Data, essas
informagbes passam a ser trabalhadas em
conjunto.

lll — E a maior caracteristica do Big Data fazer com
gue os dados sejam acessados em tempo real,
otimizando o tempo de qualquer tarefa que
envolva o uso do Big Data.

IV — Um dos pontos mais importantes de qualquer
informacgéo é que ela seja verdadeira. Com o Big
Data ndo é possivel controlar cada hashtag do
Twitter ou noticia falsa na internet, mas com
analises e estatisticas de grandes volumes de
dados é possivel compensar as informacdes
incorretas.

V — E a caracteristica de maior relevancia, pois ndo
adianta acessar um mundo de informacgfes sem

gue elas agreguem valor ao seu negécio.

De acordo com as conceituacdes anteriores, elas se
referem, respectivamente, aos seguintes V’s do
Big Data:

A Volume, Variedade, Velocidade, Veracidade e Valor.

B Volume, Valor, Velocidade, Variedade e
Veracidade.

C \Variedade, Volume, Valor, Veracidade e
Velocidade.

D Valor, Volume, Velocidade, Variedade e
Veracidade.

E Velocidade, Valor, Variedade, Veracidade e
Volume.

02. (FAURGS - 2022 - SES-RS - Analista de
Desenvolvimento de Sistemas) Associe 0s termos
dos 5Vs de Big Data as suas respectivas
caracteristicas.

(1) Volume

(2) Velocidade

(3) Variedade

(4) Veracidade

(5) Valor

() Dados auténticos e verdadeiros.

() Processamento &gil.

() Utilidade dos dados.

() Fontes de dados muito heterogéneas.

() Grande quantidade de dados gerados.

A sequéncia correta de preenchimento dos
parénteses, de cima para baixo, é

A5-3-2-1-4.

B4-1-2-5-3.
Cl-5-4-2-3.
D2-1-3-4-5.
E4-2-5-3-1.

Gabarito: 01/A; 02/E

CIENCIA DOS DADOS.

Data Science ou Ciéncia de Dados é um
estudo muito disciplinado com relacdo aos dados e
demais informacdes inerentes a empresa e as visoes
que cercam um determinado assunto.

Em resumo é uma ciéncia que visa estudar as
informacdes, seu processo de captura,
transformacédo, geracao e, posteriormente, andlise de
dados. A ciéncia de dados envolve diversas
disciplinas. Sao elas:

« Estatistica

« Computacéo

« Conhecimento do negdcio

« Matematica

PARA QUE SERVE A CIENCIA DE DADOS?
A ciéncia de dados € usada para estudar
dados de quatro maneiras principais:

1. Andlise descritiva
A analise descritiva analisa os dados para
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obter insights sobre o que aconteceu ou o que esta
acontecendo no ambiente de dados. Ela é
caracterizada por visualizacdes de dados, como
graficos de pizza, graficos de barras, graficos de
linhas, tabelas ou narrativas geradas. Por exemplo,
um servico de reserva de voos pode registrar dados
como o nimero de bilhetes reservados a cada dia. A
andlise descritiva revelara picos de reservas, quedas
nas reservas e meses de alta performance para este
servico.

2. Analise diagndstica

A andlise diagndstica é uma analise
aprofundada ou detalhada de dados para entender
por que algo aconteceu. Ela é caracterizada por
técnicas como drill-down, descoberta de dados,
mineracao de dados e correlacdes. Varias operacdes
e transformac®es de dados podem ser realizadas em
um determinado conjunto de dados para descobrir
padrdes exclusivos em cada uma dessas técnicas.
Por exemplo, o servigco de voo pode fazer drill-down
em um més particularmente de alta performance para
entender melhor o pico de reserva. Isso pode levar a
descoberta de que muitos clientes visitam uma
determinada cidade para assistr a um evento
esportivo mensal.

3. Andlise preditiva

A andlise preditiva usa dados historicos para
fazer previsfes precisas sobre padrdes de dados que
podem ocorrer no futuro. Ela é caracterizada por
técnicas como machine learning, previséo,
correspondéncia de padrdes e modelagem preditiva.
Em cada uma dessas técnicas, os computadores sao
treinados para fazer engenharia reversa de conexdes
de causalidade nos dados. Por exemplo, a equipe de
servico de voo pode usar a ciéncia de dados para
prever padrbes de reserva de voo para o préximo

ano no inicio de cada ano. O programa de
computador ou algoritmo pode analisar dados
anteriores e prever picos de reservas para

determinados destinos em maio. Tendo previsto as
futuras necessidades de viagem de seus clientes, a
empresa poderia iniciar a publicidade direcionada
para essas cidades a partir de fevereiro.

4. Anédlise prescritiva

A andlise prescritiva leva os dados preditivos a
um novo patamar. Ela ndo sO6 prevé o que
provavelmente acontecerd, mas também sugere uma
resposta ideal para esse resultado. Ela pode analisar
as potenciais implicagfes de diferentes escolhas e
recomendar o melhor plano de acdo. A analise
prescritiva usa andlise de graficos, simulacao,
processamento de eventos complexos, redes neurais
e mecanismos de recomendacdo de machine
learning.

Voltando ao exemplo de reserva de voo, a
andlise prescritiva pode analisar campanhas de
marketing histéricas para maximizar a vantagem do
proximo pico de reservas. Um cientista de dados
pode projetar resultados de reservas para diferentes
niveis de gastos de marketing em varios canais de

marketing. Essas previsdes de dados dariam a
empresa de reservas de voos mais confianca para
tomar suas decisdes de marketing.

O QUE E O PROCESSO DE CIENCIA DE DADOS?
Um problema de negécios normalmente inicia
0 processo de ciéncia de dados. Um cientista de
dados trabalhara com as partes interessadas do
negdcio para entender quais sdo as necessidades do
negoécio. Uma vez definido o problema, o cientista de
dados pode soluciona-lo usando o processo de
ciéncia de dados OSEMN:
O: Obter dados
Os dados podem ser pré-existentes, recém-
adquiridos ou um repositorio de dados que pode ser
baixado da Internet. Os cientistas de dados podem
extrair dados de bancos de dados internos ou
externos, software de CRM da empresa, logs de
servidores da Web, midias sociais ou compra-los de
fontes confiaveis de terceiros.
S: Suprimir dados
A supressédo de dados, ou limpeza de dados, é
0 processo de padronizacdo dos dados de acordo
com um formato predeterminado. Ela inclui lidar com
a auséncia de dados, corrigir erros de dados e
remover quaisquer dados atipicos. Alguns exemplos
de supresséao de dados séo:-
o Alterar todos os valores de data para um
formato padrdo comum.-
« Corrigir erros de ortografia ou espagos
adicionais.-
« Corrigir imprecisdes matematicas ou remover
virgulas de nimeros grandes.
E: Explorar dados
A exploragdo de dados é uma analise de
dados preliminar que é usada para planejar outras
estratégias de modelagem de dados. Os cientistas de
dados obtém uma compreensdo inicial dos dados
usando estatisticas descritivas e ferramentas de
visualizacdo de dados. Em seguida, eles exploram os
dados para identificar padrbes interessantes que
podem ser estudados ou acionados.
M:Modelar dados
Os algoritmos de software e machine learning
sdo usados para obter insights mais profundos,
prever resultados e prescrever o melhor plano de
acdo. Técnicas de machine learning, como
associagdo, classificacdo e clustering, sdo aplicadas
ao conjunto de dados de treinamento. O modelo
pode ser testado em relacdo a dados de teste
predeterminados para avaliar a precisdo dos
resultados. O modelo de dados pode ser ajustado
vérias vezes para melhorar os resultados.
N: Interpretar resultados
Os cientistas de dados trabalham em conjunto
com analistas e empresas para converter insights de
dados em acdo. Eles fazem diagramas, gréaficos e
tabelas para representar tendéncias e previsdes. A
sumarizacdo de dados ajuda as partes interessadas
a entender e implementar os resultados de forma
eficaz.
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QUAIS SAO AS TECNICAS DE CIENCIA DE
DADOS?

Os profissionais de ciéncia de dados usam
sistemas de computagcdo para acompanhar o
processo de ciéncia de dados. As principais técnicas
usadas pelos cientistas de dados séo:

Classificacéo
Classificacdo é a ordenacdo de dados em
grupos ou categorias especificos. Os computadores
sdo treinados para identificar e classificar dados.
Conjuntos de dados conhecidos sédo usados para
criar algoritmos de decisdo em um computador que
processa e categoriza rapidamente os dados. Por
exemplo:-
« Classificar produtos como populares ou néo
populares:
« Classificar as aplicacbes de seguro como de
alto risco ou baixo risco-
« Classificar comentéarios de midias sociais em
positivos, negativos ou neutros.
Os profissionais de ciéncia de dados usam
sistemas de computacdo para acompanhar o
processo de ciéncia de dados.

Regresséo

A regressdao é o método de encontrar uma
relacdo entre dois pontos de dados aparentemente
nao relacionados. A conexdo geralmente é modelada
em torno de uma férmula matematica e representada

como um gréfico ou curvas. Quando o valor de um
ponto de dados é conhecido, a regressdo é usada
para prever o outro ponto de dados. Por exemplo:-

« A taxa de propagacdo de doencas
transmitidas pelo ar.-

» A relacdo entre a satisfacdo do cliente e o
ndmero de funcionarios.-

o A relacdo entre o nimero de quartéis de
bombeiros e o ndmero de feridos em
decorréncia de um incéndio em um
determinado local.

Clustering

Clustering é o método de agrupar dados
intimamente relacionados para procurar padrées e
anomalias. O clustering é diferente da classificagao
porque os dados ndo podem ser classificados com
precisdo em categorias fixas. Portanto, os dados sdo
agrupados em relacbes mais provaveis. Novos
padrées e relacdes podem ser descobertos com o
clustering. Por exemplo:

o Agrupar clientes com comportamento de
compra semelhante para melhorar o
atendimento ao cliente.-

o Agrupar o trafego de rede para identificar
padroes de uso diario e identificar um
ataque a rede mais rapidamente.

o Agrupar artigos em diversas categorias de
noticias  diferentes e usar essas
informacdes para encontrar conteddo de
noticias falsas.

O principio basico por tras das técnicas de
ciéncia de dados

Embora os detalhes variem, os principios

subjacentes por tras dessas técnicas sao:

« Ensinar uma maquina a classificar dados
com base em um conjunto de dados
conhecido. Por exemplo, palavras-chave de
amostra sao fornecidas ao computador com
seus respectivos valores de classificacéo.
“Feliz’ & positivo, enquanto “Odio” &
negativo.

« Fornecer dados desconhecidos a maquina e
permitir que o dispositivo classifique o
conjunto de dados de forma independente.

« Permitir imprecisdes de resultados e lidar
com o fator de probabilidade do resultado.

Quais séo as diferentes tecnologias de ciéncia de
dados?

Os profissionais de ciéncia de dados trabalham

com tecnologias complexas, como:

1. Inteligéncia artificial: modelos de machine
learning e software relacionado séo usados
para analises preditivas e prescritivas.

2. Computacdo em nuvem: as tecnologias de
nuvem deram aos cientistas de dados a
flexibiidade e a capacidade de
processamento necessarias para analise de
dados avancada.
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3. Internet das Coisas: IoT refere-se a vérios
dispositivos que podem se conectar
automaticamente a  Internet. Esses
dispositivos coletam dados para iniciativas
de ciéncia de dados. Eles geram grandes
quantidades de dados que podem ser
usados para mineracdo de dados e
extragdo de dados.

4. Computagéo guéantica: computadores
guanticos podem fazer calculos complexos
em alta velocidade. Cientistas de dados
qualificados os usam para criar algoritmos
quantitativos complexos.

Como a ciéncia de dados se compara a outros
campos de dados relacionados?

Ciéncia de dados é um termo abrangente para
outras funcBes e campos relacionados a dados.
Vejamos alguns deles aqui:

Qual é a diferenca entre ciéncia de dados e
analise de dados?

Embora os termos possam ser usados de
forma intercambiavel, a andlise de dados € um
subconjunto da ciéncia de dados. A ciéncia de dados
€ um termo abrangente para todos os aspectos do
processamento de dados, desde a coleta até a
modelagem e insights. Por outro lado, a andlise de
dados envolve principalmente estatisticas,
matematica e analise estatistica. Ela se concentra
apenas na analise de dados, enquanto a ciéncia de
dados esta relacionada ao panorama geral em torno
dos dados organizacionais. Na maioria dos locais de
trabalho, cientistas de dados e analistas de dados
trabalham juntos para atingir objetivos de negécios
comuns. Um analista de dados pode gastar mais
tempo em analises de rotina, fornecendo relatérios
regulares. Um cientista de dados pode projetar a
maneira como o0s dados s&o armazenados,
manipulados e analisados. Simplificando, um analista
de dados da sentido aos dados existentes, enquanto
um cientista de dados cria novos métodos e
ferramentas para processar dados para serem
usados por analistas.

Qual é a diferenca entre ciéncia de dados e
andlise de negd6cios?

Embora haja uma sobreposi¢do entre ciéncia
de dados e analise de negdcios, a principal diferenca
€ 0 uso da tecnologia em cada area. Os cientistas de
dados trabalham mais de perto com a tecnologia de
dados do que os analistas de negocios. Os analistas
de negodcios conciliam negocios e TI. Eles definem
casos de negocios, coletam informagfes das partes
interessadas ou validam solugBes. Os cientistas de
dados, por outro lado, usam a tecnologia para
trabalhar com dados de negécios. Eles podem
escrever programas, aplicar técnicas de machine
learning para criar modelos e desenvolver novos
algoritmos. Os cientistas de dados ndo s6 entendem
o problema, mas também podem criar uma
ferramenta que forneca solucbes para o problema.
N&o é incomum encontrar analistas de negdcios e

cientistas de dados trabalhando na mesma equipe.
Os analistas de negécios pegam a saida dos
cientistas de dados e a utilizam para contar uma
histéria que a empresa como um todo possa
entender.

Qual é a diferengca entre ciéncia de dados e
engenharia de dados?

Os engenheiros de dados constroem e
mantém os sistemas que permitem que 0s cientistas
de dados acessem e interpretem os dados. Eles
trabalham mais de perto com a tecnologia subjacente
do que um cientista de dados. A fungdo geralmente
envolve a criacdo de modelos de dados, a
construcdo de pipelines de dados e supervisdo de
extracdo, transformacdo e carregamento (ETL).
Dependendo da disposicdo e do tamanho da
organizacdo, o engenheiro de dados também pode
gerenciar infraestrutura relacionada, como
armazenamento de big data, transmissdo e
plataformas de processamento, como o Amazon S3.
Os cientistas de dados usam os dados que os
engenheiros de dados processaram para criar e
treinar modelos preditivos. Os cientistas de dados
podem entdo entregar os resultados aos analistas
para uma tomada de decisdo posterior.

Qual é a diferenca entre ciéncia de dados e
machine learning?

Machine learning é a ciéncia de treinar
maquinas para analisar e aprender com os dados da
mesma forma que os seres humanos fazem. E um
dos métodos usados em projetos de ciéncia de
dados para obter insights automatizados de dados.
Os engenheiros de machine learning sé&o
especializados em computagdo, algoritmos e
habilidades de codificacao especificas para métodos
de machine learning. Os cientistas de dados podem
usar métodos de machine learning como uma
ferramenta ou trabalhar em estreita colaboracdo com
outros engenheiros de machine learning para
processar dados.

Qual é a diferenca entre ciéncia de dados e
estatistica?

A estatistica € uma area de base matematica
que busca coletar e interpretar dados quantitativos.
Em contrapartida, a ciéncia de dados é um ambito
multidisciplinar que usa métodos, processos e
sistemas cientificos para extrair conhecimento de
dados de varias formas. Os cientistas de dados usam
métodos de muitas disciplinas, incluindo estatisticas.
No entanto, os ambitos diferem em seus processos e
nos problemas que estudam.

Quais séao as diferentes ferramentas de ciéncia de
dados?

A AWS tem uma série de ferramentas para
oferecer suporte a cientistas de dados em todo o
mundo:

Armazenamento fisico de dados
Para data warehousing, o Amazon Redshift
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pode executar consultas complexas em dados
estruturados ou ndo estruturados. Analistas e
cientistas de dados podem usar o AWS Glue para
gerenciar e pesquisar dados. O AWS Glue cria
automaticamente um catalogo unificado de todos os
dados no data lake, com metadados anexados para
torna-los detectaveis.

Machine learning

O Amazon SageMakeré um servico de
machine learning totalmente gerenciado executado
no Amazon Elastic Compute Cloud (EC2). Ele
permite que 0s usudrios organizem dados, criem,
treinem e implantem modelos de machine learning e
escalem operacdes.

Andlises

« OAmazon Athenaé um servico de
consultas interativas que facilita a anélise de dados
no Amazon S3 ou no Glacier. Ele é rapido, com
tecnologia sem servidor e funciona usando consultas
SQL padréo.

« O Amazon Elastic MapReduce
(EMR) processa big data usando servidores como
Spark e Hadoop.

« O Amazon Kinesis permite agregacdo e
processamento de dados de transmissdo em tempo
real. Ele usa sequéncias de cliques em sites, logs de
aplicacoes e dados de telemetria de dispositivos de
loT.

« O Amazon OpenSearch permite pesquisa,
andlise e visualizagéo de petabytes de dados.

Fonte: https://aws.amazon.com/pt/what-is/data-science/

CICLO DE VIDA DO PROCESSO DE
CIENCIA DE DADOS.

AFINAL, COMO SE DESENVOLVE UM
PROJETO DE DATA SCIENCE?

O termo Data Science se tornou um hot
topic mundial na indUstria da tecnologia. O rapido
avango computacional tem permitido analises de
quantidades de dados cada vez maiores,
possibilitando a descoberta de padrées e insights até
em tempo real.

Com isso, uma pergunta comum que ouvimos
de amigos ou pessoas interessadas na area é: “Cara,
Data Science parece muito legall! Mas por onde
comegar?”. Nesse post, daremos uma visao geral de
seis etapas que fazem parte do ciclo de vida de um
projeto na area: entendimento do problema, coleta
de dados, exploragcdo dos dados, analise profunda
dos dados, comunicacdo dos resultados e
feedback.

Vocé ja deve ter comecgado a notar que essas
etapas sdo similares a projetos de outras é&reas,
inclusive fora da TI, certo? O ciclo de vida de um
projeto de DS envolve fases semelhantes ao ciclo de
resolucdo de problemas do dia a dia de qualquer
profissional. Por exemplo, vamos supor uma situagao
na qual o objetivo é comprar uma televisdo. Por onde
VOCé comecaria?

1. Preciso de uma televisdo > Surgimento da

demanda

2. Eu realmente preciso de uma televisdo

nova? Quanto de vou precisar gastar?
> Entendendo o problema

3. Preciso pesquisar quais os modelos e

tecnologias envolvidas das televisbes da
atualidade > Coleta de dados

4. Parece que alguns modelos ainda nao estéao

sendo vendidos no meu pais. Meu
videogame tem suporte a esse modelo?
Esse modelo é considerado uma Smart TV?
> Processamento e exploracdo de
dados/Analise de dados

5. Encontrei um modelo de televisdo que

atende minha necessidade.
> Comunicacdo de resultados

6. Instalei a televisdo e estou pronto para

testa-la. > Feedback

Faz sentido, né?! Vamos entdo entender cada
uma dessas etapas. Mas, antes de comecarmos, vale
a pena ressaltar que o ciclo de vida de um projeto de
Data Science pode conter algumas diferencas de
empresa para empresa dependendo de varios fatores,
restricdes e recursos disponiveis. Algumas etapas
podem, inclusive, serem removidas ou adicionadas de
acordo com o negocio.


https://aws.amazon.com/pt/what-is/data-science/
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1. Entendendo o problema

Essa é uma das etapas que considero uma das
mais importantes de todo o ciclo. E nela que
precisamos gastar tempo suficiente para entender o
problema de forma mais clara possivel. Para isso, é
importante que estejamos em constante comunicacao
com os stakeholders, as pessoas envolvidas no
projeto, e/ou aqueles que irdo se beneficiar com a
solucao.

Nessa fase, € papel do Cientista de Dados
entender as dores dos stakeholders e fazer as
perguntas certas, antes mesmo de “colocar a mao na
massa”.

| Dica 1: Utilizar a Técnica dos 5-Ws:

« Porqué? (Why?): Porque é importante essa
andlise para o negécio?

e« Quem? (Who?): Quem iremos analisar?
Nossos compradores? Fornecedores?

« O qué? (What?): O que iremos analisar?
Comportamento de compra?

« Onde? (Where?): A andlise estara voltada
para o contexto nacional ou internacional?

e Quando? (When?): Qual periodo sera
considerado para as analises?

| Dica 2: Utilizar a Técnica dos 5 Porqués.

2. Coleta de dados

Uma vez definido o problema, precisamos
comecar a extrair e coletar os dados. Nessa etapa, é
fundamental entender quais os tipos de dados irdo
pautar nosso projeto:

« Dados internos (presentes em bancos de
dados, planilhas, etc.) x Dados
Externos (bases de dados publicas ou
pagas, etc.)

« Dados estruturados (tabelas dos nossos
DBs) x Dados néao-
estruturados (contetdos de redes sociais,
de sites externos, etc.).
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(Fonte: Datamation)

Esse mapeamento ira auxiliar na decisdo das
tecnologias que utilizaremos para coletar nossos
dados (consultas SQL, crawlers, APIs, etc.).

3. Processamento/Tratamento de dados

J& coletamos os dados mas precisamos trata-
los antes de comecar nossas andlises. Nessa etapa €
necessario estar atento a registros duplicados,
faltantes, formatados de forma n&o-convencional (ex.:
campos de data), invalidos (ex.: idade negativa),
inconsisténcias de cadastros (ex.. data da venda
anterior a data de inicio de venda de um produto).

ApOs essa identificacdo, é importante pensar
na melhor forma de contornar de acordo com as
regras do negécio. Por exemplo, no caso de um
registro onde o valor da compra estd vazio, vocé
poderia preenché-lo com zero, ou com a média dos
valores de compra de produtos similares, etc.

Dica 1: A biblioteca Python missingno te ajuda
a encontrar valores faltantes/nulos nos seus
dados.

Dica 2: A biblioteca Python pandas-profiling te
ajuda a explorar seus dataframes com
informacbes estatisticas, descritivas,
histogramas e etc.



https://www.datamation.com/big-data/structured-vs-unstructured-data.html
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Biblioteca missingo (Fonte: GitHub/ResidentMario)

4. Exploracéo de dados

Agora sim, a etapa do ciclo de vida do nosso
projeto de Data Science onde a resolugdo do
problema inicial comec¢a a tomar formal

Na etapa de exploragdo de dados
precisaremos lembrar do Passo 1: Entendimento do
Problema. Nessa fase, se intensifica a necessidade
de habilidades analiticas e criativas para pensar em
ideias e hipoteses a serem validadas. E importante
que vocé busque identificar padrfes interessantes
nos seus dados (lembra do estudo da estudo famoso
da fralda e da cerveja?!).

Existem varias ferramentas e bibliotecas em
vérias linguagens de programacéo que podem auxiliar
nessa etapa. Da uma conferida abaixo:

Ferramentas open-source:

¢ Jupyter Notebook

o Metabase

o Weka

¢ R Shiny

Ferramentas gratuitas:

o Power Bl Desktop

¢ Qlik Sense Desktop

e Tableau Desktop

Bibliotecas:

¢ Pandas

o NLTK

5. Analise profunda de dados

Do inglés Perform in-depth analysis, essa etapa
pode ndo estar presente em todos os projetos de
Data Science. E nessa fase que realizamos passos
de selecdo de features, implementamos e aplicamos
modelos estatisticos e de Machine Learning para
validar hipéteses.

Suponha que seu problema seja criar um

modelo preditivo que identifigue quando um cliente
deixara sua plataforma. Precisaremos entéo criar um
modelo mais complexo e automatizados para que
os stakeholders tenham informacdes suficientes para
tomar decisdes sobre possiveis churns.
“ Mas porque é uma etapa as vezes
ausente?” Porque alguns problemas sdo resolvidos
na etapa anterior, de exploracdo de dados, e nédo
exigem a aplicacdo de uma metodologia mais
complexa para sua resolucéo.

Para nos auxiliar nessa etapa, contamos com
bibliotecas como a scikit-learn, que encapsula varios
modelos de Classificacdo, Regresséao, Clusterizacao,
Reducdo de dimensionalidade e etc. Além disso,
algumas  ferramentas estdo comecando a
disponibilizar plugins para analises mais complexas,
como a opc¢ao de forecasting do Power BI.

6. Comunicacéo de resultados e Feedback

O ciclo parece completo, certo? Ainda nZo...

O sucesso de um projeto de Data Science
(como qualquer outro) depende da comunicagao
efetiva dos resultados, que dardo suporte ao processo
de tomada de decisdo no negdcio. Para isso, use e
abuse do storytelling, que nada mais é do que a
capacidade de contar boas  histérias para
seus stakeholders, mostrando como os resultados
podem ajuda-los decidir na tomada de decisdes.

Além disso, é importante também que o
Cientista de Dados se preocupe com a atualizacdo
dos resultados, de acordo com a volatilidade do
negécio. Por isso é crucial que todo o
desenvolvimento do projeto seja elaborado de forma
reproduzivel.

CREDITO: Pollyanna Goncalves / . Disponivel em
https://medium.com/techbloghotmart/afinal-como-se-
desenvolve-um-projeto-de-data-science-233472996c34

UM POUCO MAIS SOBRE A ASSUNTO:

Algumas etapas podem ser adicionadas ou
removidas dependendo da necessidade de cada
negécio. Assim, vamos apresentar um pouco mais a
respeito do assunto.

Data science ou ciéncia de dados, € uma
forma de estatistica aplicada que incorpora
elementos de ciéncias da computacdo e matematica
para extrair insights de dados quantitativos e
qualitativos.

As ferramentas e tecnologias utilizadas em
data science incluem algoritmos e estruturas de
machine learning, assim como linguagens de
programacéo e bibliotecas de visualizacéo.


https://github.com/ResidentMario/missingno
https://medium.com/@pollyannaogoncalves?source=post_page-----233472996c34--------------------------------
https://medium.com/techbloghotmart/afinal-como-se-desenvolve-um-projeto-de-data-science-233472996c34
https://medium.com/techbloghotmart/afinal-como-se-desenvolve-um-projeto-de-data-science-233472996c34
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Um cientista de dados combina programacao,
matematica e conhecimentos de dominio para
responder perguntas através dos dados.

CICLO DE VIDA DE DATA SCIENCE

A ciéncia de dados é um processo ciclico. O
ciclo de vida pode ser dividido nas sequintes etapas:

Conhecimento do tépico: para comecar, um
data scientist precisa ter uma compreensao basica
do tépico ou problema que esta tentando explorar
para que possa fazer perguntas significativas. A
natureza da ciéncia de dados é buscar explicacdes
sobre por que as coisas sdo como elas sdo. Uma
base de conhecimento especializada define a
necessidade de um projeto de data science e garante
decisBes mais confiantes e orientadas por dados.

[@

Aquisicao(obtencdo de dados): a proxima
etapa do ciclo de vida da ciéncia de dados é coletar
os dados certos para ajudar a responder a pergunta
definida. Os dados podem residir em uma variedade
de lugares ou serem dificeis de acessar, dependendo
do conjunto de habilidades de uma pessoa. Mas o
sucesso do restante do processo de data science
depende da qualidade das informagfes coletadas
nesta etapa e de como elas sdo preparadas

at,
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Data preparation: o preparo de dados é a

etapa mais demorada e, provavelmente, a mais
importante do ciclo de ciéncia de dados. A qualidade
do seu resultado depende das informacgfes que vocé
insere. Os dados precisam ser devidamente limpos e
combinados antes da andlise. Isso pode incluir a
integracdo de fontes diferentes, o tratamento de
valores ausentes, outliers e muito mais. Durante essa
etapa iterativa, um cientista de dados pode perceber
gue precisa voltar e coletar mais informacdes.
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Data exploration: a exploracdo de dados
envolve a identificacdo e compreensdo de padrdes
em um conjunto de informacdes. Uma vez que os
dados estejam limpos e utilizaveis, os cientistas de
dados podem passar algum tempo entendendo as
informacgdes e formando hipéteses para testar. Esta é
outra etapa em um processo iterativo, e um cientista
de dados pode precisar de uma ou duas etapas para
executar limpeza e blend adicionais com base em
suas descobertas. Essa pratica inclui a revisédo dos
atributos distintos de cada ponto ou recurso no
conjunto de dados e a determinacdo se outras
combinacg@es e transformacdes de dados produziriam
novos recursos potencialmente significativos. O
processo de criagdo de novos recursos nos dados é
chamado de engenharia de recursos. Geralmente
ocorre na interacdo entre as etapas de exploracdo e
preparo das informacdes.

.I-
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Modelagem e avaliagdo preditiva: apés a
exploragéo, um cientista de dados pode comecar a
treinar modelos preditivos. A modelagem preditiva
muitas vezes pode ser combinada com a exploragéo
de dados. Assim que a modelagem e a avaliacao
comecarem, é provavel que um cientista de dados
perceba novas coisas sobre os recursos e volte a
iterar sobre a engenharia de recursos. A medida que
os modelos sao construidos, eles precisam ser
avaliados. Um cientista de dados deve continuar a
testar e refinar modelos até que eles encontrem um
com o qual estdo satisfeitos.

%

Interpretacdo e implantacéo: o resultado de
todo esse trabalho pode ser uma interpretacéo dos
dados e resultados, no qual o cientista de dados
utiliza o0 modelo e toda a andlise que realizou durante
o ciclo de vida para responder a pergunta com a qual
comegou. Outro resultado pode ser que o modelo
seja destinado a implantacdo, na qual sera utilizado
para ajudar os interessados a tomarem decisdes
orientadas por dados ou automatizar um processo
(se esse for o seu resultado, ndo se esqueca da
préxima etapa, 0 monitoramento).

\ t L
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Monitoramento: depois que o0 modelo ¢é
implantado, ele precisa ser verificado e mantido para
que possa continuar funcionando corretamente
mesmo quando receber novos dados. Os modelos
precisam ser monitorados para quando os dados
forem alterados devido & mudancas no
comportamento ou outros fatores, 0s ajustes possam

ser feitos de acordo.

Repeticdo: o ciclo se repete, quer o objetivo
final seja a interpretacdo imediata ou implantacdo a
longo prazo. O resultado de qualquer projeto de data
science deve ser aprender algo novo sobre o topico
ou problema que esta sendo explorado, o que leva a
perguntas novas e mais profundas.

Fonte: https://www.alteryx.com/pt-br/glossary/data-
science

PAPEIS DOS  ENVOLVIDOS EM
PROJETOS DE CIENCIA DE DADOS E

BIG DATA.

Quando falamos sobre projetos de dados, é
normal focarmos a discussdo em tecnologias,
frameworks, fornecedores ou tendéncias.

Apesar da clara importancia desses fatores,

para que um projeto de dados tenha sucesso é


https://www.alteryx.com/pt-br/glossary/data-science
https://www.alteryx.com/pt-br/glossary/data-science
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essencial que ele ndo negligencie o seu principal
ativo: as pessoas.

Um time multidisciplinar de profissionais
qualificados é imprescindivel quando estamos falando
de desenvolver, implementar e operacionalizar uma
pipeline de dados com eficiéncia.

Mesmo com bom planejamento e objetivos
claros, a execugdo ficara por parte do time dedicado,
e por isso a sua estrutura também precisa receber a
devida atencdo. Isso garante que todas as pessoas
necessarias estardo envolvidas e o0s seus
conhecimentos se complementardo de modo a
obtermos os melhores resultados.

Por isso, agora veremos quais sdo alguns dos
principais papéis dentro de um time de dados e
suas responsabilidades.

Engenheiro de dados

O engenheiro de dados € o responséavel pela
estruturacdo, operacionalizacdo e monitoramento da
pipeline de dados, garantindo o fluxo que levara os
dados de suas fontes até os consumidores.

Essa funcdo € essencial pois vai integrar
diversas solu¢bes de mercado para que os dados
sejam extraidos das origens, passem pelas
transformacdes necessarias para serem analisados e
figuem disponiveis nos repositorios corretos.

Algumas das habilidades comuns de um
engenheiro de dados séo: Python, Spark e SQL;
desenvolvimento de pipelines batch e stream;
conhecimentos das principais ferramentas de
processamento e armazenamento de dados na
nuvem.

E pensando em visibilidade de mercado, é
interessante que um profissional dessa funcao
também tenha as certificacbes oficiais das
plataformas com as quais trabalha, como o Google
Cloud Professional Data Engineer ou Azure Data
Engineer Associate, por exemplo.

Arquiteto de dados

Apesar de haver certa sobreposicdo de
conhecimentos entre o engenheiro e 0 arquiteto de
dados, pois ambos atuam diretamente com a
infraestrutura de Big Data, esse ultimo tem a atuacao
mais focada nas areas de planejamento e
governanga.

O arquiteto vai ser responsavel pelo
planejamento de todo ambiente onde se dard o
processamento dos dados. Ele estrutura os processos
de dados, avalia quais ferramentas serdo utilizadas,
quais serdo os pontos de monitoramento, define
praticas de governanca e estabelece protocolos de
seguranca e integracao.

Os maiores fornecedores de nuvem, como
Google, AWS e Cloudera, também possuem
certificacdes especificas para a funcdo de arquiteto
de dados.

Analista de dados

Responsével por criar relatérios e visualizagdes
gue serdo consumidas nos processos decisérios da
empresa, o0 analista de dados converte os dados em

insights relevantes. E aqui que o real valor dos dados
vem a tona.

Para isso, o profissional utiliza de ferramentas
de Bl (QlikSense, Power BIl, Tableau, etc.) para
sintetizar grandes quantidades de dados e criar
representacfes graficas que poderdo ser facilmente
consultadas pelos usuarios finais.

Cientista de dados

Assim como o analista de dados, o cientista de
dados visa extrair insights e responder perguntas de
negocios, porém utilizando tecnologias como Machine
Learning, Deep Learning e algoritmos para realizar
andlises exploratorias, preditivas e identificacdo de
padrdes.

Outro diferencial do cientista de dados é utilizar
uma gama maior de dados, e ndo apenas dados
tratados ou estruturados. Muitas vezes, a matéria
prima para a ciéncia de dados serdo dados brutos
(ainda na camada de Raw Data dos Data Lakes), nos

quais o0 cientista aplicara uma modelagem
diferenciada para poder gerar andlises mais
complexas.

Portanto, esse profissional acaba contando
com habilidades que vao desde conhecimentos em
estatisticas, criacdo de bases de dados a
programac¢do de algoritmos para andlise. Para tanto,
faz uso de linguagens de programacdo como Python,
R e SQL, além de precisar de dominio em Git, Jupyter
Notebook e Airflow.

Nem todos os times precisardo contar com
todas essas fungdes, e projetos diferenciados podem
demandar profissionais com dedicagdo mais
especifica ou restritiva. Porém, os papéis listados
acima sdo o cerne de um time de dados para a
maioria dos projetos.

Atentar a estrutura da equipe, alinhamento
dessa estrutura com o objetivo do projeto, e a alta
qualificacdo dos profissionais sdo etapas essenciais
de um planejamento de Big Data eficiente.

Fonte: https://medium.com/datalakers-blog/os-principais-
pap%C3%A9is-em-um-time-de-dados-2161f85751aa

COMPUTACAO EM NUVENS.

DEFINIDO POR COMPUTAGCAO EM NUVEM

Em termos simples, a computacdo em nuvem
permite alugar, em vez de comprar sua Tl. Em vez de
investir pesado em bancos de dados, software e
hardware, as empresas optam por acessar seu poder
de computacgéo pela internet, ou pela nuvem e pagar
por isso enquanto o usam. Esses servigcos de nuvem
agora incluem, mas ndo se limitam a, servidores,
armazenamento, bancos de dados, rede, software,
andlise avancada e business intelligence.

A computacdo em nuvem fornece velocidade,
escalabilidade e flexibilidade que permitem que as
empresas desenvolvam, inovem e suportem solucdes
de Tl empresariais.


https://medium.com/datalakers-blog/os-principais-pap%C3%A9is-em-um-time-de-dados-2161f85751aa
https://medium.com/datalakers-blog/os-principais-pap%C3%A9is-em-um-time-de-dados-2161f85751aa
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Nocdes basicas de computacdo em nuvem

Quando uma empresa escolhe "migrar para a
nuvem", isso significa que sua infraestrutura de Tl é
armazenada externamente, em um data center
mantido pelo provedor de computacdo em nuvem.
Um provedor de nuvem lider do setor tem a
responsabilidade de gerenciar a infraestrutura de TI
do cliente, integrar aplicativos e desenvolver novos
recursos e funcionalidades para acompanhar as
demandas do mercado.

Para os clientes, a computagdo em nuvem
oferece mais agilidade, escala e flexibilidade. Em vez
de gastar dinheiro e recursos em sistemas de TI
legados, os clientes podem se concentrar em tarefas
mais estratégicas. Sem fazer um grande investimento
antecipado, eles podem acessar rapidamente os
recursos de computagcdo gue necessitam - e pagar
apenas pelo que usam.

Beneficios da computagdo em nuvem

Existem varias tendéncias impulsionando os
negocios - em todos os setores - para a nuvem. Para
a maioria das organiza¢cfes, a maneira atual de fazer
negécios pode ndo fornecer a agilidade para crescer
ou ndo fornecer a plataforma ou flexibilidade para
competir. A explosdo de dados criados por um
namero crescente de empresas digitais esti
elevando o0 custo e a complexidade do
armazenamento do data center para novos niveis —
exigindo novas ferramentas de habilidades e anélises
daTI.

Modernas solugbes em nuvem ajudam as
empresas a enfrentar os desafios da era digital. Em
vez de gerenciar sua Tl, as organizacbes tém a
capacidade de responder rapidamente a um cenario
de negécios mais rapido e complexo. Com
a economia moderna da nuvem, a nuvem agrega
valor e reduz custos, ajudando as empresas a
alcancar todo o seu potencial de neg6cios com seus
gastos com a nuvem.

A computacdo em nuvem oferece uma
alternativa superior a tecnologia da informacao
tradicional, incluindo estas areas:

« Custo - elimine despesas de capital

« Velocidade - provisione espaco de forma

rapida para desenvolvimento e teste
Escala global - escale elasticamente
« Produtividade - maior colaboracéo,
desempenho previsivel e isolamento do
cliente
« Desempenho - preco/desempenho melhores
para cargas de trabalho nativas da nuvem
Confiabilidade - sistemas  distribuidos
tolerantes a falhas, escalaveis em todos os
servicos

TIPOS DE COMPUTACAO EM NUVEM

Héa trés tipos de nuvens: publica, privada e
hibrida. Cada tipo requer um nivel diferente de
gerenciamento do cliente e fornece um nivel diferente
de seguranca.

Nuvem publica

Em uma nuvem publica, toda a infraestrutura
de computacdo estad localizada nas instalacbes do
provedor de nuvem, e o provedor fornece servi¢cos ao
cliente pela Internet. Os clientes n&o precisam
manter sua prépria Tl e podem adicionar
rapidamente mais usuarios ou capacidade de
computagdo, conforme necessario. Nesse modelo,
vérios locatarios compartilham a infraestrutura de TI
do provedor de nuvem.

Nuvem privada

Uma nuvem privada é usada exclusivamente
por uma organizacdo. Pode ser hospedada no local
da organizacdo ou no data center do provedor de
nuvem. Uma nuvem privada fornece o mais alto nivel
de seguranga e controle.

Nuvem hibrida

Como o nome sugere, uma nuvem hibrida é
uma combinacdo de nuvens puUblica e privada.
Geralmente, os clientes de nuvem hibrida hospedam
seus aplicativos essenciais para negécios em seus
préprios servidores para mais seguranca e controle,
e armazenam seus aplicativos secundarios no local
do provedor de nuvem.

Multicloud

A principal diferenca entre nuvem hibrida
e multicloud é o uso de diversos dispositivos de
armazenamento e computagdo em nuvem em uma
Unica arquitetura.

SERVICOS DE COMPUTACAO EM NUVEM

Existem trés tipos principais de servicos em
nuvem: software como servico (SaaS), plataforma
como servico (PaaS) e infraestrutura como servico
(laaS). Ndo existe uma abordagem Unica para a
nuvem; € mais sobre encontrar a solugao certa para
dar suporte aos seus requisitos de negécios.

SaaS

O SaaS é um modelo de entrega de software
em que o provedor de nuvem hospeda os aplicativos
do cliente no local do provedor de nuvem. O cliente
acessa esses aplicativos pela Internet. Em vez de
pagar e manter sua prépria infraestrutura de
computacdo, os clientes de SaaS aproveitam a
assinatura do servico em uma base de pagamento
conforme o uso.

Muitas empresas consideram que o0 SaaS é a
solucdo ideal, pois permite que eles comecem a
trabalhar rapidamente com a tecnologia mais
inovadora disponivel. As atualizagbes automaticas
reduzem o 6nus sobre os recursos internos. Os
clientes podem dimensionar 0s servicos para
suportar cargas de trabalho flutuantes, adicionando
mais servicos ou recursos que eles desenvolvam.
Um pacote de nuvem moderno fornece software
completo para cada necessidade de negécios,
incluindo experiéncia do cliente, gerenciamento de
relacionamento com clientes, servico de atendimento
ao cliente, planejamento de recursos empresariais,
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compras, gerenciamento financeiro, gerenciamento
de capital humano, gerenciamento de talentos, folha
de pagamentos, gerenciamento da cadeia de
suprimentos, planejamento corporativo e muito mais.

PaaS

O PaaS oferece aos clientes a vantagem de
acessar as ferramentas de desenvolvedor
necessarias para criar e gerenciar aplicativos moveis
e da Web sem investir - ou manter - a infraestrutura
subjacente. O provedor hospeda os componentes de
infraestrutura e middleware e o cliente acessa esses
servigos por meio de um navegador web.

Para ajudar na produtividade, as solu¢des de
PaaS precisam ter componentes de programacao
prontos para uso que permitam aos desenvolvedores
criar novos recursos em seus aplicativos, incluindo
tecnologias inovadoras, como inteligéncia artificial
(I1A), chatbots, blockchain e aInternet das Coisas
(IoT). A oferta de PaaS certa também deve incluir
solucbes para analistas, usuarios finais e
administradores de TI profissionais, incluindo analise
avancada debig data, gerenciamento de
conteldo, gerenciamento de banco de dados,
gerenciamento de sistemas e seguranca.

laaS

O laaS permite  que o0s clientes acessem
servigos de infraestrutura sob demanda pela internet.
A principal vantagem & que o provedor de nuvem
hospeda os componentes de infraestrutura que
fornecem computagdo, armazenamento e
capacidade de rede para que 0s assinantes possam
executar suas cargas de trabalho na nuvem. O
assinante da nuvem é geralmente responsavel por
instalar, configurar, proteger e manter qualquer
software nas solugbes nativas da nuvem, como
banco de dados, middleware e software de aplicativo.

ARQUITETURA DE BIG DATA.

Uma arquitetura de Big Data foi projetada para
lidar com ingestdo, processamento e analise de
dados grandes ou complexos demais para sistemas
de banco de dados tradicionais. O limite no qual as
organizagdes ingressam no campo do Big Data é
diferente, dependendo das capacidades dos usuarios
e de suas ferramentas. Para alguns, isso pode
significar centenas de gigabytes de dados, enquanto
para outros, centenas de terabytes. A medida que as
ferramentas para o trabalho com conjuntos de Big
Data evoluem, na mesma propor¢cdo evolui o
significado de Big Data. Cada vez mais, esse termo
se relaciona ao valor que é possivel extrair dos
conjuntos de dados por meio de andlise avancada,
em vez de estritamente o tamanho dos dados,
embora nesses casos, eles tendam a ser muito
grandes.

Ao longo dos anos, o cenério dos dados vem
mudando. Houve uma mudan¢a no que vocé pode
fazer ou o que deve fazer, com os dados. O custo de
armazenamento caiu drasticamente, enquanto o0s

meios pelos quais os dados sao coletados continuam
aumentando. Alguns dados séo recebidos a um ritmo
rapido, constantemente exigindo sua coleta e
observagcdo. Outros dados sdo recebidos mais
lentamente, mas em partes muito grandes,
geralmente na forma de décadas de dados histdricos.
Talvez vocé esteja enfrentando um problema de
andlise avancada ou um problema que exija o
aprendizado de maquina. Esses sdo desafios que as
arquiteturas de Big Data buscam resolver.

Solu¢bes de Big Data normalmente envolvem
um ou mais dos seguintes tipos de carga de
trabalho:

« Processamento em lote de fontes Big Data

em repouso.

« Processamento em tempo real de Big Data
em movimento.

« Exploracéo interativa de Big Data.

« Andlise preditiva e machine learning.

Considere o uso das arquiteturas de Big Data
quando precisar:

« Armazenar e processar dados em volumes
muito grandes para um banco de dados
tradicional.

o Transformar dados nado estruturados para
andlise e relatorio.

o Capturar, processar e analisar fluxos néao
associados de dados em tempo real ou com
baixa laténcia.

Componentes de uma arquitetura de Big Data

O diagrama a seguir mostra 0s componentes
l6gicos que se inserem em uma arquitetura de Big
Data. As solucbes individuais podem n&o conter
todos os itens neste diagrama.

Batch

Data Storage Processing
Data Machine Analytical A":;y‘:ks
Sources. learning data store ing
Real-time Stream
message ingestion processing

A maioria das arquiteturas de Big Data inclui
alguns ou todos 0s seguintes componentes:

« Fontes de dados. Todas as solu¢bes de Big
Data comecam com uma ou mais fontes de dados.
Os exemplos incluem:

o Armazenamentos de dados de aplicativo,

como bancos de dados relacionais.

o Arquivos  estaticos produzidos por
aplicativos, como arquivos de log do
servidor Web.

o Fontes de dados em tempo real, como
dispositivos loT.

« Armazenamento de dados. Os dados de
operacdes de processamento em lotes normalmente
sdo armazenados em um repositério de arquivos
distribuido que pode conter amplos volumes de
arquivos grandes em varios formatos. Esse tipo de
repositorio geralmente é chamado data lake. As
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opcdes para implementar esse armazenamento
incluem contéineres de blobs ou Azure Data Lake
Store no Armazenamento do Azure.

e Processamento em lotes. Como o0s
conjuntos de dados sdo muito grandes, geralmente,
uma solucdo de Big Data precisa processar arquivos
de dados usando trabalhos em lotes de execucao
longa para filtrar, agregar e, de outro modo, preparar
os dados para andlise. Normalmente, esses
trabalhos envolvem ler arquivos de origem, processa-
los e gravar a saida para novos arquivos. Opcdes
incluem executar trabalhos de U-SQL no Azure Data
Lake Analytics, usar trabalhos Hive, Pig ou de
Mapear/Reduzir personalizados em um cluster
HDInsight Hadoop ou usar programas de Java, Scala
ou Python em um cluster HDInsight Spark.

« Ingestdo de mensagens em tempo real. Se
a solucéo inclui fontes em tempo real, a arquitetura
precisa incluir uma maneira de capturar e armazenar
mensagens em tempo real para processamento de
fluxo. Isso pode ser um armazenamento de dados
simples, em que as mensagens de entrada séo
removidas para uma pasta para processamento. No
entanto, muitas solucdes precisam de um repositério
de ingestdo de mensagens para atuar como buffer de
mensagens e dar suporte a processamento de
expansdo, entrega confiavel e outras semanticas de
enfileiramento de mensagem. Essa parte de uma
arquitetura de streaming geralmente é conhecida
como buffer de fluxo. Entre as opg¢Bes estdo os Hubs
de Eventos do Azure, o Hub IoT do Azure e o Kafka.

e Processamento de fluxo. Depois de
capturar mensagens em tempo real, a solucdo
precisa  processa-las filtrando, agregando e
preparando os dados para andlise. Os dados de fluxo
processados sdo gravados em um coletor de saida.
O Azure Stream Analytics oferece um servico de
processamento de fluxo gerenciado baseado em
consultas SQL em execugdo perpétua que operam
em fluxos ndo associados. Vocé também pode usar
tecnologias de streaming Apache de software livre,
como Storm e Spark Streaming em um cluster
HDInsight.

« Armazenamento de dados analiticos.
Muitas solucdes de Big Data preparam dados para
andlise e entdo fornecem os dados processados em
um formato estruturado que pode ser consultado com
ferramentas analiticas. O armazenamento de dados
analiticos usado para atender a essas consultas
pode ser um data warehouse relacional estilo
Kimball, como visto na maioria das solucbes de BI
(business intelligence) tradicionais. Como alternativa,
os dados podem ser apresentados por meio de uma
tecnologia NoSQL de baixa laténcia, como HBase ou
um banco de dados Hive interativo que oferece uma
abstracdo de metadados sobre arquivos de dados no
armazenamento de dados distribuido. O Azure
Synapse Analytics fornece um servico gerenciado
para armazenamento de dados em larga escala
baseado em nuvem. O HDInsight d& suporte a Hive
interativo, HBase e Spark SQL, que também pode
ser usado para veicular dados para andlise.

« Andlise e relatérios. A meta da maioria das
solucBes de Big Data é gerar insights sobre os dados

por meio de analise e relatérios. Para capacitar os
usuarios a analisar os dados, a arquitetura pode
incluir uma camada de modelagem de dados, como
um cubo OLAP multidimensional ou um modelo de
dados tabular no Azure Analysis Services. Também
pode dar suporte a business intelligence de
autoatendimento, usando as techologias de
modelagem e visualizacdo do Microsoft Power Bl ou
do Microsoft Excel. Andlise e relatérios também
podem assumir a forma de exploracdo de dados
interativos por cientistas de dados ou analistas de
dados. Para esses cenarios, muitos servicos do
Azure dao suporte a blocos de anotacfes analiticos,
como Jupyter, permitindo que esses usuarios
aproveitem suas habilidades existentes com Python
ou R. Para exploracdo de dados em larga escala,
vocé pode usar o Microsoft R Server, seja no modo
autbnomo ou com Spark.

« Orquestracdo. A maioria das solugBes de
Big Data consiste em opera¢des de processamento
de dados repetidas, encapsuladas em fluxos de
trabalho, que transformam dados de origem, movem
dados entre varias origens e coletores, carregam 0s
dados processados em um armazenamento de
dados analiticos ou enviam os resultados por push
diretamente para um relatério ou painel. Para
automatizar esses fluxos de trabalho, vocé pode usar
uma tecnologia de orquestracdo, como Azure Data
Factory ou Apache Oozie e Sqoop.

Arquitetura Lambda

Ao trabalhar com conjuntos de dados muito
grandes, pode levar muito tempo para executar a
classificagdo de consultas de que os clientes
precisam. Essas consultas ndo podem ser
executadas em tempo real e geralmente exigem
algoritmos como MapReduce, que operam em
paralelo em todo o conjunto de dados. Os resultados
sdo entdo armazenados separadamente dos dados
brutos e usados para consulta.

Uma desvantagem dessa abordagem é que
ela introduz laténcias: se o0 processamento levar
algumas horas, uma consulta podera retornar
resultados de varias horas atras. O ideal é que vocé
obtenha alguns resultados em tempo real (talvez com
alguma perda de precisdo) e combine esses
resultados com os resultados da analise de lote.

A arquitetura lambda, primeiramente proposta
por Nathan Marz, resolve esse problema criando dois
caminhos para o fluxo de dados. Todos os dados
recebidos pelo sistema passam por esses dois
caminhos:

« Umacamada de Ilote (caminho  frio)
armazena todos os dados de entrada em
sua forma bruta e executa o processamento
em lotes nos dados. O resultado desse
processamento €& armazenado como
uma exibicéo de lote.

« Umacamada de velocidade (caminho
guente) analisa os dados em tempo real.
Essa camada foi projetada para baixa
laténcia, em detrimento da preciséo.

A camada de lote alimenta uma camada de
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servico que indexa a exibicdo de lote para uma
consulta eficiente. A camada de velocidade atualiza a
camada de servico com atualiza¢des incrementais de
acordo com os dados mais recente

Hot path

Unified log

(event data)

Cold path

Os dados que fluem para o caminho quente
sdo restritos por requisitos de laténcia impostos pela
camada de velocidade, de modo que ela possa ser
processada o0 mais rapidamente  possivel.
Geralmente, isso exige uma desvantagem de algum
nivel de precisdo em favor dos dados que estdo
prontos o mais rapidamente possivel. Por exemplo,
considere um cenario de loT em que um grande
namero de sensores de temperatura envia dados
telemétricos. A camada de velocidade pode ser
usada para processar uma janela de tempo
deslizante dos dados de entrada.

Os dados que fluem para o caminho frio, por
outro lado, ndo estdo sujeitos aos mesmos requisitos
de baixa laténcia. Isso permite uma computagdo de
alta precisdo em conjuntos de dados grandes, o que
pode ser muito demorado.

Em Ultima analise, os caminhos quente e frio
convergem no aplicativo cliente de andlise. Se o
cliente precisar exibir dados em tempo habil, mas
potencialmente menos precisos em tempo real, ele
adquirira seu resultado do caminho quente. Caso
contrario, ele selecionara resultados do caminho frio
para exibir dados em menos tempo habil, mas mais
precisos. Em outras palavras, o caminho quente
contétm dados para uma janela relativamente
pequena de tempo, apds o qual os resultados podem
ser atualizados com os dados mais precisos do
caminho frio.

Os dados brutos armazenados na camada de
lote sdo imutaveis. Os dados de entrada sempre sao
acrescentados aos dados existentes e os dados
anteriores nunca sao substituidos. As alteracdes no
valor de um dado especifico sdo armazenadas como
um novo registro de evento com carimbo de
data/hora. Isso permite o recalculo em qualquer
ponto no tempo no histérico dos dados coletados. A
capacidade de recalcular a exibicdo de lote dos
dados brutos originais € importante, pois permite que
novas exibicbes sejam criadas conforme o sistema
evolui.

Arquitetura Kappa

Uma desvantagem da arquitetura de lambda &
sua complexidade. A légica de processamento
aparece em dois lugares diferentes (os caminhos frio
e critico) usando estruturas diferentes. Isso leva a
uma légica de calculo duplicada e a complexidade de

gerenciar a arquitetura para os dois caminhos.

Aarquitetura de kappa foi proposta por Jay
Kreps como uma alternativa a arquitetura de lambda.
Ela tem as mesmas metas basicas da arquitetura de
lambda, mas com uma diferenga importante: todos os
dados fluem por um dnico caminho, usando um
sistema de processamento de fluxo.

Re-campt
from star

IMirror events to
long-term storage

Unified log

event data

Ha algumas semelhancas na camada de lote
da arquitetura de lambda, em que os dados do
evento sdo imutaveis e todos eles sdo coletados, em
vez de um subconjunto. Os dados séo ingeridos
como um fluxo de eventos em um log unificado
distribuido e tolerante a falhas. Esses eventos séo
ordenados e o estado atual de um evento é alterado
somente por um novo evento que esta sendo
acrescentado. Semelhante a camada de velocidade
da arquitetura de uma lambda, todo o processamento
de eventos é feito no fluxo de entrada e persistido
como uma exibicdo em tempo real.

Se vocé precisar recalcular todo o conjunto de
dados (equivalente ao que a camada de lote faz no
lambda), basta reproduzir o fluxo, normalmente
usando o paralelismo para concluir o célculo em
tempo habil.

Internet das coisas (loT)

Do ponto de vista prético, a 10T (Internet das
Coisas) representa qualquer dispositivo conectado a
Internet. Isso inclui seu computador, telefone celular,
relégio inteligente, termostato inteligente, refrigerador
inteligente, automovel conectado, implantes de
monitoramento cardiaco e qualquer outra coisa que
se conecta a Internet e envia ou recebe dados. O
nimero de dispositivos conectados cresce
diariamente, assim como a quantidade de dados
coletados deles. Em geral, esses dados sao
coletados em ambientes altamente restritos, as
vezes, de alta laténcia. Em outros casos, os dados
s@o enviados de ambientes de baixa laténcia por
milhares ou milhSes de dispositivos, que necessitam
da capacidade de ingerir os dados rapidamente e
processa-lo de forma adequada. Portanto, um
planejamento adequado é necessario para lidar com
essas restricdes e esses requisitos exclusivos.

Arquiteturas orientadas por eventos sao
essenciais para solucdes de loT. O diagrama a seguir
mostra uma possivel arquitetura l6gica de loT. O
diagrama enfatiza os componentes da arquitetura do
streaming de eventos.
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O gateway de nuvem consome eventos de
dispositivo no limite da nuvem, usando um sistema
de mensagens de laténcia baixa e confiavel.

Os dispositivos podem enviar eventos
diretamente para o gateway de nuvem, ou por meio
de um gateway de campo. Um gateway de campo é
um software ou dispositivo especializado, geralmente
colocado com os dispositivos, que recebe eventos e
0s encaminha para o gateway de nuvem. O gateway
de campo também pode pré-processar os eventos de
dispositivo  brutos executando fungbes, como
filtragem, agregacédo ou transformacéo de protocolo.

Apds a ingestdo, os eventos passam por um
ou mais processadores de fluxoque podem
encaminhar o0s dados (por exemplo, para
armazenamento) ou executar andlise e outros tipos
de processamento.

A seguir estdo alguns tipos comuns de
processamento. (Esta lista certamente ndo é
exaustiva.)

o« Gravando os dados de evento para
armazenamento menos acessado, para
arquivamento ou analise de processo em
lote.

« Andlise de caminho mais acessado,
analisando o fluxo de eventos (quase) em
tempo real, para detectar anomalias,
reconhecer padrdes em janelas de tempo
ou disparar alertas quando ocorre uma
condigao especifica no fluxo.

« Tratamento de tipos especiais de mensagens
que ndo sdo de telemetria de dispositivos,
como notificacdes e alarmes.

« Machine Learning.

As caixas destacadas em cinza mostram 0s
componentes de um sistema de loT que ndo estao
diretamente relacionadas ao streaming de evento,
mas sdao incluidos aqui para fins de integridade.

« Oregistro do dispositivo € um banco de
dados dos dispositivos provisionados,
incluindo os IDs de dispositivo e metadados
do dispositivo, como localizagéo.

« AAPI de provisionamento é uma interface
externa comum para provisionar e registrar
dispositivos novos.

« Algumas solugBes loT permitem
gue mensagens de comando e
controle sejam enviadas aos dispositivos.

CREDITO DO TEXTO: Zoiner Tejada. In
https://learn.microsoft.com/pt-br/azure/architecture/data-
guide/big-data/

MODELOS = DE ENTREGA E
DISTRIBUICAO DE SERVICOS DE BIG
DATA.

O QUE E BIG DATA?

Big Data é um conceito ligado ao
armazenamento e processamento de uma
quantidade expressiva de dados, que podem ser
coletados ao longo de todos 0s processos internos e
externos de uma empresa.

O Big Data na logistica pode lidar com
informac6es geradas desde a emissdo de pedidos
até aconsolidacdo de entregas. A ideia por tras
desse estudo de dados é proporcionar
conhecimentos e insights que colaborem para que
as tomadas de decisdo sejam mais estratégicas e
para otimizar a cadeia como um todo.

COMO  UTILIZAR O BIG
OPERAGCOES LOGISTICAS?

O Big Data consiste naandlisee na
compreens@o de grandes volumes de dados em
muitas variedades. Para tanto, é preciso utilizar
solucdes préprias da ferramenta, que possibilitam
aos profissionais de Tl trabalharem com conteddos
nao estruturais em grande velocidade.

A aplicacdo desse recurso na logistica pode
trazer diversas vantagens no que se refere a
mineracao de informagfes. Isso se torna possivel
devido a quantidade abundante de dados que sdo
gerados pelo fluxo de produtos e prestacbes de
Servicos.

Por meio dele, é possivel reduzir os custos,
aumentar a produtividade, tomar decis6es acertadas
e implantar a¢cbes que séo cruciais para a atuacdo da
empresa. Quer entender como o Big Data pode ser
aplicado no negécio? Continue a leitura!

DATA NAS

Capacidade de prever as procuras sazonais
Uma  das principais  finalidades  do
gerenciamento de estoque é conseguir equilibrar as
quantidades disponiveis com a busca dos clientes,
ao mesmo tempo em que as mercadorias sao
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mantidas nos niveis mais baixos possiveis. Assim, a
empresa adquire eficiéncia e diminui seus gastos.

O objetivo é estocar uma pequena quantidade,
mas que seja suficiente para assegurar o
atendimento da demanda, evitando faltas ou
excessos. O controle operacional por meio do Big
Data possibilita controlar fluxos mais criticos, como a
obrigacao de reposicéo e a perda de produtos, além
de apontar quais itens tém maior procura em certos
momentos do ano.

Assim, torna-se viavel elevar a previsibilidade
a respeito de aumentos sazonais e da necessidade
de guardar quantias maiores. O principal beneficio de
tal pratica é a probabilidade de centros de
distribuicdo se prevenirem para o crescimento da
movimentacao e impedirem a falta de mercadorias no
estoque.

Idealizacéo das redes de distribuicéo
E possivel alcancar vantagens na projecéo que
envolve esse setor. Com base nos dados
relacionados a todas as entregas que foram feitas e
na localizacdo dos clientes, vocé pode identificar
padrdes de procura e as melhores redes para
atender ao fluxo de envios.
Assim, o gestor utiliza o entendimento gerado
para:
« projetar novas redes de distribui¢ao;
o implantar acdes que colaborem com o
aumento da rapidez dos servicos;
« diminuir custos operacionais;
« encontrar meios de conciliar as metas
organizacionais com o atendimento dos
desejos dos consumidores.

Aumento da eficacia operacional

O Big Data possibilita avaliar uma grande
guantidade de dados. Isso viabiliza a geracdo de
conhecimento a respeito dos mais variados aspectos
da operacéo.

Dessa forma, é possivel atingir a eficacia
operacional, a medida que o gestor adquire uma
base sdlida que auxilia no aprimoramento dos
processos e da execucdo. Como consequéncia, hi
um aumento da qualidade e a diminuicdo de falhas
ou retrabalhos, entre outras vantagens que garantem
um trabalho mais efetivo.

Aperfeicoamento das entregas last milee
reducdo de custos
As  entregas last mile (Ultima  milha)

representam grandes desafios ao gerenciamento
e a gestdo. O problema se encontra em duas
guestdes cruciais: viabilidade do transporte e
gastos para levar o produto até o consumidor
final.

Contudo, ¢é possivel aproveitar a
implementacdo do Big Data na logistica e utilizar
a forca desse recurso para compreender o0s
padrbdes de entrega nas regides, promovendo uma
maior eficicia da frota.

Isso se torna ainda mais importante quando os

dados gerados s&o reunidos por intermédio de um
sistema de roteirizacdo. Sao concedidas informacdes
relevantes para o consumo de combustivel e a
efetividade da distribuicéo.

Entdo, o0 gestor consegue entender a
necessidade de diferenciar a frota e melhorar a
criac@o dos percursos, por exemplo, sempre focando
na qualidade e na satisfacdo dos clientes.

O cruzamento de informacfes dos processos
permite o alcance de uma visédo sobre as atividades e
os gargalos que devem ser corrigidos, as chances de
melhoria e o foco no ganho de eficiéncia. Com todas
as alteracbes que podem ser aplicadas, é seguro
dizer que se torna viavel ter uma logistica diligente e
COm Menos custos operacionais.

Obtencédo dos melhores dados sobre a cadeia
de abastecimento

No passado, muitas companhias néao
atentavam ao gerenciamento de fornecedores e
transportadoras — que ndo acompanhavam o
atacadista que, por sua vez, também nao
compreendia o funcionamento das movimentacfes
varejistas. Atualmente, a logistica cresceu e esta
cada vez mais em evidéncia.

E por meio dessa administragdo da cadeia de
abastecimento que se atinge a integracdo de todos
0s membros envolvidos e sédo determinadas
verdadeiras relacdes de parceria. Dessa forma, todos
adquirem uma visdo mais ampla em relacdo ao fluxo
de ponta a ponta, com dados fornecidos pela equipe:
a partir do fornecedor primario até a transportadora
que faz a entrega ao cliente final.

A exploracao das informagbes por intermédio
do Big Data possibilita que mais contetdos sejam
divididos. Isso abre um espaco ainda maior para
possibilidades de  avaliagbes voltadas ao
aperfeicoamento dos processos e ao repasse de
dados relevantes sobre os pedidos dos clientes.

Caso aconteca algum problema capaz de
ocasionar atrasos ao fornecedor e influenciar a
entrega, por exemplo, o cliente atingido podera
receber essas atualizagBes e ter uma expectativa
real. Mesmo ocorrendo um transtorno, a empresa
consegue repassar a ideia de transparéncia, gerando
uma confiabilidade.

Aperfeicoamento da
consumidor

A experiéncia que o consumidor adquire com a
companhia pode ser um fator decisivo para o éxito do
negocio no mercado. Buscar a diferenciacdo no
atendimento e satisfazer as necessidades dos
clientes sé@o cuidados que representam a fidelizac&o
a marca e, provavelmente, a captacdo de um novo
publico.

Lembre-se de que a indicacdo positiva de
guem ja foi cliente pode motivar outras pessoas a
conhecerem os produtos e servigos oferecidos. Por
todos esses motivos, a aplicagdo do Big data na
logistica propicia um atendimento de qualidade,
acima dos oferecidos pela concorréncia.

Além disso, as informagbes podem ser

experiéncia do
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compartilhadas e usadas. Como resultado, ha uma
contribuicdo significativa para a melhoria dos
processos empresariais e o aumento da satisfacdo
dos clientes.

S&o visiveis as vantagens geradas pelo Big
Data as empresas. Elas vao desde pontos
operacionais até tomadas de decisGes mais corretas,
auxiliando na melhoria da gestdo e no crescimento
do negécio em geral, além de trazer resultados
financeiros satisfatorios.

Fonte: https://esales.com.br/blog/como-utilizar-o-big-data-
nas-operacoes-logisticas/

PLATAFORMAS DE COMPUTACAO EM
NUVEM PARA BIG DATA.

COMPUTAQAO EM NUVEM: AS MELHORES
PLATAFORMAS E APLICATIVOS DE CODIGO
ABERTO
PLATAFORMAS DE COMPUTACAO EM NUVEM

Entre as Plataformas de "computagdo em
nuvem" o Computacdo em Nuvem, e de de codigo
aberto, podemos mencionar e descrever o seguinte
4:

1) OpenStack

E um Sistema Operacional em nuvem que
controla grandes grupos de recursos de computacéo,
armazenamento e rede em um data center inteiro,
todos gerenciados e provisionados por meio de APIs
com mecanismos de autenticacdo comuns. Também
possui um painel de controle que permite aos
administradores controlar e facilitar 0
provisionamento de recursos para seus usuarios por
meio de uma interface web. Além da funcionalidade
padrdo de infraestrutura como servigco, existem
componentes adicionais que fornecem orquestracgéo,
gerenciamento de falhas e gerenciamento de
servigos, entre outros servigcos, para garantir a alta
disponibilidade dos aplicativos do usuario.

2) Fundicdo em Nuvem

E uma plataforma como servico (PaaS) aberta
que fornece um modelo altamente eficiente e
moderno para o fornecimento de aplicativos nativos
da nuvem no Kubernetes. Além disso, oferece uma
selecdo de nuvens, estruturas de desenvolvedor e
servicos de aplicativo. Isso torna mais rapido e facil
construir, testar, implantar e dimensionar aplicativos.

3) OpensShift

E uma plataforma de contéiner Kubernetes
corporativa com operac6es automatizadas de ponta a
ponta, permitindo que vocé gerencie nuvem hibrida,
multicloud e implantacdes de computacdo de ponta.
Esta solucdo da empresa Red Hat é otimizada para
melhorar a produtividade do desenvolvedor e
promover a inovacdo. E com operagles
automatizadas de ponta a ponta, uma experiéncia
consistente em todos os ambientes e implantacdo de
autoatendimento para desenvolvedores, as equipes
podem trabalhar juntas para mover as ideias do

desenvolvimento para a produgdo com mais
eficiéncia.

4) Nublar

E uma plataforma de orquestracdo de borda e
multi-nuvem de cédigo aberto. O que, entre outras
coisas, permite que as organizacdes facam a
transicdo sem esforco para a nuvem publica e a
arquitetura nativa da nuvem, permitindo que
automatizem sua infraestrutura existente junto com
recursos de borda distribuidos e nativos da nuvem.
Além disso, ele também permite que 0s usudrios
gerenciem diferentes dominios de automacdo e
orquestracdo como parte de um pipeline comum de
Cl/CD.

Outros 13 existentes e conhecidos séo:
1. Cloud Alibaba

Apache Mesos

AppScale

Cloudstack

Nuvem FOSS

Eucalipto

OpenNebula

Origem OpenShift / OKD

. stackato

10.Synnefo

11.Tsuru

12.VirtEngineGenericName

13.WS02

©COoNOGO MWD

Aplicativos de computacdo em nuvem
Entre as Aplicacdes relacionado ou aplicavel
ao Dominio de TIDe"Cloud Computing" o
Computagdo em Nuvem, e de de cddigo aberto,
podemos citar os seguintes 10:
1. Ao arlivre
Bacula
GridGrain
Hadoop
Nagios
Odoo
OwnCloud
Xen
. Zabbix
10.Zimbra

©Co~NoGO kWD

Fonte: https://blog.desdelinux.net/pt/cloud-
computing-plataformas-aplicaciones-codigo-abierto-
actuales/
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LINGUAGENS DE PROGRAMACAO
PARA CIENCIA DE DADOS:
LINGUAGEM PYTHON E R.

LINGUAGEM PYTHON
O que é Python?

A

python

Python é uma linguagem de propésito geral, ou
seja, pode ser utilizada para as mais diversas
aplicagbes. E gratuita Open Source e foi projetada
tendo como um dos principais objetivos ser de facil
leitura e utilizacao.

Definindo com termos mais técnicos, Python é
interpretada, orientada a objetos, funcional, tipada,
imperativa e de script. Vamos entender um pouco
melhor alguns principios da linguagem e onde ela
pode ser utilizada.

E comum ouvirmos a expressdo de que
“programar em Python é como escrever uma carta
em inglés para o computador®, pois a linguagem
tenta utilizar comandos intuitivos, como “print” para
imprimir um texto na tela, “open” para abrir um
arquivo, ou “find” para encontrar a posicao de uma
palavra.

A linguagem de programacdo Python foi
desenvolvida sob 19 principios, s&o eles:

1. Bonito é melhor do que feio.

Explicito € melhor do que implicito.

Simples é melhor do que complexo.

Complexo é melhor do que complicado.

Horizontal € melhor do que aninhado.

Esparso é melhor que denso.

A legibilidade conta.

Casos especiais ndo sdo especiais o

suficiente para quebrar as regras.

9. Porém, a praticidade supera a pureza.

10.0s erros nunca devem passar
silenciosamente.

©ONoOOR~WN

11.A menos que sejam explicitamente
silenciados.

12.Diante da ambiguidade, recuse a tentacao
de adivinhar.

13.Deve haver uma, e de preferéncia apenas
uma, forma 6ébvia de se fazer algo.

14.Embora essa forma possa nao ser 6bvia no
inicio, a menos que vocé seja holandés.

15.Agora é melhor do que nunca.

16.Mas “nunca” ¢é melhor do que
“imediatamente agora”.

17.Se a implementacéo € dificil de explicar, é
uma mé ideia.

18.Se a implementacédo for facil de explicar,
pode ser uma boa ideia.

19.Namespaces sdo uma o6tima ideia — vamos
fazer mais disso!

Python requer menos codigo

A quantidade de cOdigo necesséaria para
executar funcbes em programacdo  Python
tipicamente é 3 ou até 5 vezes menor do que 0s
cédigos feitos em Java, e entre 5 e 10 vezes menor
do que codigos em C++.

Muitas bibliotecas
imediato

Como Python é uma das linguagens mais
ativas em termos de comunidade, a cada dia novas
bibliotecas sdo construidas e aprimoradas. Existem
funcbes e modulos prontos para se executar de tudo,
desde manipulagbes em imagens até algoritmos
de inteligéncia artificial.

Isso €& muito conveniente porque um
programador iniciante acaba conseguindo obter
recursos e resultados avancados apenas importando
e utilizando modulos prontos, sem precisar criar tudo
do zero.

Em outras palavras, a programacao python é
diferenciada pela riqueza de bibliotecas e frameworks
prontos para utilizagcdo, bem como pelo suporte da
comunidade.

O fato de existirem bibliotecas robustas
também permite que um programador se especialize
em uma tarefa especifica, por exemplo: “manipulacao
de tabelas e datasets” para ciéncia de dados. Nesse
caso, bastaria estudar e dominar a biblioteca Pandas.

prontas para uso

Modularizacdo para frameworks e recursos
complexos

Python é tao flexivel e modular que permite a
utilizacdo de diferentes recursos em um mesmo
bloco de cédigo.

Por exemplo, o framework TensorFlow
(utilizado para computagdo numérica e inteligéncia
artificial) pode rodar cédigos utilizando CPU, GPU, ou
ambas ao mesmo tempo, tudo em um mesmo
ambiente com cédigo Python que pode estar
importando cumulativamente outras bibliotecas e
pacotes, sem conflitos.

Multiplataforma

A linguagem Python permite que codigos
sejam enderecados para o0s mais variados
ambientes, como aplicacdes mobile, desenvolvi-
mento web, desktop, games, etc.

Para que serve Python? O que é possivel fazer
com Python?

Agora que j& vimos os beneficios da
linguagem, chegou a hora de ter uma visdo mais
abrangente sobre o que é possivel fazer com Python.

Python serve para:

« Automatizar tarefas repetitivas, criando
cbdigos que interagem com seu sistema operacional;

« Varrer a internet (web scraping)
navegando por sites, coletando, organizando e
salvando informacdes;
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« Monitorar e minerar redes sociais,
conectando-se diretamente via APIs que facilitam a
extracao de dados;

« Construir um site ou uma aplicacéo para a
web;

« Construir um aplicativo mobile;

o Criar aplicacbes em blockchain (diversos
projetos descentralizados ja possuem suporte para
Python);

« Criar jogos;

« Manipular grandes
textoscom as mais avancadas
(processamento de linguagem natural);

e Criar graficos para
Intelligence);

e Criar ferramentas de
tomadas de deciséo;

e Manipular dados de forma avancada, com
todos os recursos que um cientista de dados poderia
necessitar;

« Rodar algoritmos de machine learning,
tendo acesso a tudo que ha de mais avan¢cado na
area;

« Criar aplicacBes de inteligéncia artificial,
utilizando deep learning, reinforcement learning,
entre outros;

« Trabalhar com Big Data,;

« Realizar trading automatizado em bolsa de
valores;

« Fazer pesquisa cientifica e computacéo
numerica, tendo bibliotecas alternativas ao software
Matlab;

« Utilizar funcbes e mddulos prontos para
engenharia, geologia, climatologia, entre outras
areas;

« Programar microcontroladores e robds.

conjuntos de
tecnologias

Bl (Business

Analytics para

Empresas que utilizam Python

Como Python é tdo versatil, é evidente que
grandes empresas e corporagbes ja utlizam a
linguagem em diversas aplicacdes. Alguns exemplos
sdo:

« Instagram (utiliza Django como backend, um
framework Pyrhon para a web)

« Google (grande parte do algoritmo de busca
é escrito em Python)

« Spotify (o aplicativo é construido em Python)

« Netflix (utiliza muitas bibliotecas Python)

o Uber (boa parte do aplicativo € feita com
Python)

« Dropobox (contratou o criador da linguagem
Python, Guido van Rossum)

« Pinterest (utiliza Python e Django)

« Reddit (utiliza bibliotecas Python)

Profissdes que utilizam Python

Vocé pode se tornar um profissional
desenvolvedor ou analista a partir dos seus
conhecimentos de programacgdo Python. Algumas
profissBes que costumam utilizar muito Python séo:

« Analista de Dados

Cientista de Dados

« Engenheiro de Machine Learning

» Pesquisador de Inteligéncia Artificial
« Engenheiro de Software

« Desenvolvedor Web

« Desenvolvedor Mobile

Exemplos de cédigos Python

Até aqui falamos bastante sobre a linguagem,
mas ainda ndo apresentamos nenhum cdédigo. Para
vocé ter uma ideia de como a linguagem funciona,
observe esses exemplos abaixo.

Obs: para adicionar um comentéario no cédigo,
utiliza-se uma hashtag (#).

# Codigo para imprimir a frase "Ola, mundo!"
na tela:

print('Ol&, mundo!’)

# Cdbdigo que adiciona dois numeros:
numero_1=3

numero_2 =7

soma = numero_1 + numero_2

print('A soma é:', soma)

# Importando uma fungcdo para gerar um
namero aleatério entre 0 e 100:

import random

numero_aleatorio = random.randint(0,100)

print('O nimero gerado é:', numero_aleatorio)

Palavras Reservadas no Python

Ao escrever seu codigo de programacao
Python, vocé pode dar nomes as variaveis que esta
criando, como nos exemplos que mostramos acima
(numero_1, numero_aleatorio, etc.).

Mas algumas palavras sdo reservadas, ou
seja, possuem funcdes especificas dentro da
linguagem, por isso ndo podem ser utilizadas para
outra finalidade. S&o elas:

False | None | True | and | as | assert | break |
class | continue |def | del | elif | else | except | finally |
for | from | global | if | import | in | is | lambda | not |
nonlocal | or | pass | raise | try | return | while | with |
yield

Interpretador Python: qual a melhor IDE

A linguagem Python, depois de instalada em
seu computador, pode ser executada diretamente via
terminal, sem a necessidade de nenhum software
especifico.

Mas para tornar o ambiente mais atrativo
visualmente e facilitar a visualizacdo do cédigo, bem
como ter a disposicao recursos extras, é bastante Util
escrever e compilar os codigos Python em uma IDE
(IDE é uma sigla em inglés para “ambiente de
desenvolvimento integrado”).

As melhores e mais populares IDEs para
programar em Python séo:

« Jupyter Notebook

e Pycharm

« VS Code
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« Sublime Text
e« Atom

« Spyder

e Vim

OBS: para instalar Python no seu computador,
recomendamos que utilize o pacote Anaconda.

Bibliotecas e Frameworks populares do Python

Confira abaixo algumas bibliotecas
e frameworks muito utilizados, que vale a pena vocé
conferir e aprender a manipular para dominar
funcbes e recursos especificos:

« Frameworks e bibliotecas
desenvolvimento web: Django, Flask, Pyramid;

« Bibliotecas para desenvolvimento
mobile: Kivy, BeeWare;

o Frameworks e bibliotecas para machine
learning, inteligéncia artificial e ciéncia de
dados: Scikit-learn, Tensorflow, Keras,

Pytorch, Pandas, Seaborn;

« Bibliotecas para ciéncia e computacao
numeérica (equivaléncia ao Matlab): Scipy, Numpy,
Matplotlib;

« Bibliotecas para web scraping: Scrapy,
Beautifulsoup, Requests, Urllib;

 Bibliotecas para chatbots e
processamento de texto: ChatterBot, NLTK, SpaCy;

 Bibliotecas para manipulacéo de
imagens: OpenCV, Scikit-image, Pillow;

« Bibliotecas para games: Pygame, Kivy,
Panda3D, Blender.

para

Fonte: https://didatica.tech/a-linguagem-python/

CONHECA OS PRINCIPAIS FRAMEWORKS
QUE UTILIZAM PYTHON

Vejamos a seguir alguns frameworks que
auxiliam em nossa produtividade no desenvolvimento
de uma aplicagéo Python:

« Django: este framework possui codigo
aberto e uma estrutura de alto nivel para o
desenvolvimento de aplicacdes. Ele tem como
recursos disponiveis as URLs amigaveis, um sistema
de templates, mecanismos de autenticacéo,
facilidade para trabalhar com bancos de dados,
dentre outros. E utilizado por empresas como:
Pinterest, Instagram, Mozilla e Bitbucket.

e Flask: O Flask é um micro-framework
devido a sua simplicidade. Seu uso é mais indicado
para projetos pequenos, pois ele ndo possui conexao
com bancos de dados, validacfes de formuléarios, etc.
Possui uma curva de aprendizado mais leve, devido
a sua simplicidade. E utilizado pelo LinkedIn e pelo
Pinterest, mesmo sendo indicado para projetos
pequenos.

o Web2Py: Nesse framework, é permitido
gue as pessoas desenvolvedoras criem conteddo
de forma dinamica para a Web.Ou seja, é
dispensada a criagdo de formularios ou similares do
zero para nossas aplicacdes. Ele segue o modelo
MVC (Model, View e Controller) e sua escrita foi

baseada em Django com Ruby on Rails. Tem
integracdo com varios bancos de dados.

Conheca as 3 principais bibliotecas Python.

Uma das caracteristicas da linguagem Python
€ sua modularidade. Por isso, existem diversas
bibliotecas disponiveis na internet que adicionam
ainda mais poder a ela, o que é essencial para
possibilitar o desenvolvimento de aplicacdes de
diferentes setores, como Machine Learning, que
significa aprendizado de maquina e Ciéncia de
Dados. Confira as principais bibliotecas a seguir.

1. NumPy

A biblioteca NumPy é utilizada para o
processamento de célculos com matrizes e vetores.
Ela contém uma série de fungbes para a
manipulacdo de arrays simples e multidimensionais e
€ usada em algoritmos de Machine Learning, para a
manipulacdo de imagens em sistemas de
computagédo grafica e muito mais.

Trata-se de uma biblioteca de coédigo aberto e
disponibilizada gratuitamente. Sua instalacdo pode
ser feita por meio do gerenciador de pacotes como
o pip. Vale ressaltar que existem distribuicbes do
Python que ja vem com o NumPy, como
a Anaconda Python.

2. Pandas

A biblioteca pandas é utilizada para trabalhar
com andlise de dados. Ela oferece uma série de
funcdes que permitem a leitura e manipulacdo de
dados. Por isso, é amplamente utilizado em Machine
Learning, Ciéncias de Dados, Mineragdo de Dados,
em célculos estatisticos e muito mais.

O pandas é uma biblioteca de cédigo aberto
desenvolvida sobre a biblioteca NumPy. Dessa
forma, os dados podem ser estruturados de
diferentes formas. Sua instalagdo pode ser feita por
meio do gerenciador de pacotes pip.

3. SciPy

A biblioteca SciPy é utilizada para a realizagédo
de calculos cientificos, que requerem a utilizacdo de
algoritmos complexos. Ela é utilizada para resolver
célculos matematicos e de engenharia, por exemplo.
O SciPy também é uma biblioteca de cédigo aberto e
desenvolvida sobre a NumPy. Sua instalacdo pode
ser feita por meio do gerenciador de pacotes.

Empresas que utilizam Python

Vejamos abaixo algumas empresas que
utiizam o Python como back-end para suas
aplicacfes:

» Google;

« Spotify;

« Instagram;

« Amazon;

» Facebook;

« Pinterest;

« Mozilla.

S6 empresas de alto nivel ndo é? Essa


https://didatica.tech/bibliotecas-para-processamento-de-imagens/
https://didatica.tech/a-linguagem-python/
https://pip.pypa.io/en/stable/
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linguagem esta presente em basicamente todos os
sites que utilizamos. Contudo, como ela é uma
linguagem que roda no lado do servidor, néo
conseguimos visualizar o cédigo dela.

CREDITO DO TEXTO: Michelle Horn. In
https://blog.betrybe.com/python/

QUESTOES DE PROVAS

01. (IFMT 2018 IFMT - Informética) Sobre a
linguagem Python, € INCORRETO afirmar que:
(Margue CERTO ou ERRADO)

I- Suporta os paradigmas: imperativo, orientado a
objetos e funcional.

02. (IFMT 2018 IFMT - Informética) Sobre a
linguagem Python, € INCORRETO afirmar que:
(Margue CERTO ou ERRADO)

I- Python é um software de codigo aberto.

03. 9FAURGS - 2022 - SES-RS - Analista de
Sistemas) Considere as seguintes afirmacdes
sobre a linguagem Python.

| - Em Python, ndo h& um tipo de caractere separado:
um caractere é simplesmente uma string de
tamanho um.

Il - No uso da linguagem Python em modo interativo,
se executarmos a seguinte sequéncia de
comandos relacionados a strings de caracteres:

>>>

>>> word = 'Python'

Teremos que o valor para word[5] sera igual
ao valor para word[-1] e o valor para word[0] sera
igual ao valor para word[-6]

[ll- Strings em Python n&o podem ser alteradas — séo
imutaveis. Portanto, atribuir um valor a uma
posi¢cdo indexada na string resulta em um erro. Se
precisar de uma string diferente, vocé deve criar
uma nova.

Quiais estao corretas?

A Apenas I.

B Apenas | e Il.

C Apenas | e lll.

D Apenas Il e lll.

El llell

04. (FGV - 2021 - Banestes - Analista em Tecnologia
da Informacao - Seguranca da Informacao

Considere o cadigo Python a seguir.

def F(a, b, c):
for k in range(a,b):

print k ** ¢

Dado que uma execucdo da funcdo F exibiu os
ndmeros

16,9,4,1,0, 1,

€ correto afirmar que os valores dos parametros a, b,
¢ empregados foram, respectivamente:

-4, 1,

2
-4,2,2;
4,0, 4,
4,-1,1;

E 4,2, 2.
B

05. (FGV - 2021 - Banestes - Analista em Tecnologia
da Informacdo - Suporte e Infraestrutura)
Considere o cédigo Python 2.7 a sequir.

L=[6,5,4,3,2,1]

for k in range(-3,3):
print L[K]

A execucao desse cédigo exibe os numeros:

Al111654;

B123456;

C321654;

D654321;

E654654.

Gabarito: 01/C; 02/C; 03/E;04/B; 05/C

LINGUAGEM EM R

R é uma linguagem de programacéao estatistica
e gréfica que vem se especializando na
manipulacéo, analise e visualizagao de
dados, sendo atualmente considerada uma das
melhores ferramentas para essa finalidade.

A linguagem ainda possui como diferencial a
facilidade no aprendizado, mesmo para aqueles que
nunca tiveram contato anterior com programacao.

Conhecendo o R

O R foi criado em 1995 por estatisticos que
realizaram sua implementag&o a partir da linguagem
S da Bell Labs, com a finalidade de obter um melhor
ambiente de software para laboratérios de estatistica.

A linguagem pode ser executada em diferentes
sistemas operacionais, como Windows, Mac OS e
Linux e possui cddigo aberto, o que permite sua
utilizacdo para visualizacdo, modificacdo e
distribuicAo de gragca por qualquer pessoa ou
empresa, com qualquer finalidade.

Essas caracteristicas contribuem de maneira
significativa para seu desenvolvimento, levando a
uma comunidade ativa de colaboradores
espalhados pelo mundo, onde qualquer
desenvolvedor pode contribuir para melhoria do
sistema.

Esta longa e confiavel histéria do R, somada a
sua grande e solida comunidade de apoio, coloca-o
como excelente opc¢ao para andlise de dados e
machine learning.

Como programar em R

Programar na linguagem R €& muito simples.
Mesmo quem nunca teve contato algum com
programacéo costuma ter facilidade no aprendizado,
principalmente quando o ensino é de qualidade. Com
didatica, exemplos simples e objetivos, avangando


https://blog.betrybe.com/author/michelle-horn/
https://blog.betrybe.com/python/
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/faurgs-2022-ses-rs-analista-de-sistemas-edital-n-15
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/faurgs-2022-ses-rs-analista-de-sistemas-edital-n-15
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fgv-2021-banestes-analista-em-tecnologia-da-informacao-seguranca-da-informacao
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fgv-2021-banestes-analista-em-tecnologia-da-informacao-seguranca-da-informacao
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fgv-2021-banestes-analista-em-tecnologia-da-informacao-suporte-e-infraestrutura
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fgv-2021-banestes-analista-em-tecnologia-da-informacao-suporte-e-infraestrutura
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para assuntos mais complexos de maneira gradual,
sem ignorar conceitos importantes (evitando assim
lacunas no aprendizado), todos conseguirdo
programar em R.
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Vamos conhecer um pouco sobre a estrutura
da linguagem, para entdo entender como 0s scripts
séo criados:

e Variaveis: sdo criadas pelo programador
com a finalidade de salvar informagfes. As
informacdes inseridas em uma variavel
ficardo disponiveis para utilizagdo enquanto
a variavel existir. As variaveis terdo um tipo
especifico, de acordo com o tipo de dado
que foi salvo ou de acordo com a indicacdo
do programador.

e Funcdes: sdo um conjunto de instrucdes
pré-definidas que executam uma ou mais
tarefas. Existem muitas funcdes ja prontas
para sua utilizacdo, salvas em pacotes
desenvolvidos para facilitar a criacdo de
scripts.  Quanto  mais  funcbes o
programador conhecer, mais facil sera
escrever seus scripts. Também é possivel
criar fungbes no proprio script, passando
todas as instrucdes que deverdo acontecer
quando a funcéo for utilizada.

e Operadores: com 0s operadores fazemos
operacbes matematicas, como soma,
divisdo, multiplicacdo, etc., e comparacdes
como igual, diferente, maior e menor.
Também podemos utilizar os operadores
I6gicos E, OU, e negacao para simplificar
nossos codigos.

e Tipos de dados: numéricos (operacdes
matematicas), caracteres (operacdes com
letras, palavras, frases, etc.), fatores
(categorias) e logicos (verdadeiro ou falso).
Esses sdo os tipos de dados basicos
existentes na linguagem R.

e Estrutura de dados: vetores, que sdo uma
sequéncia de dados do mesmo tipo. Listas,
que sdo vetores com tipos de dados
diferentes. Matrizes, que possuem duas
dimensbes e um tipo de dado. Data frames,
que sdo estruturas mais complexas,
similares as planilhas do Excel e com tipos
de dados diferentes.

e Condicionais: If, For e While. No condicional
If, dizemos que se algo é verdadeiro, uma

acdo deve ser realizada, se ndo &, outra
sera (ou nenhuma). No loop For, uma ou

mais instrucdes serao realizadas
determinado numero de vezes. No loop
While, as instrucbes serdo realizadas

enquanto uma condicao for atendida.

Com essas informacdes, ja podemos realizar a
criacdo de scripts, inclusive com consideravel
complexidade. Para este primeiro contato com a
linguagem, iremos apresentar o mais simples, que
normalmente é utilizado quando estamos iniciando o
aprendizado de uma nova linguagem de
programacéo, que € escrever na tela a frase “Ola
mundo!”.

Uma opcéo de codigo para essa finalidade é:

> Frase <- “Ola mundo!”

> print(Frase)

Apébs a execucdo dessas duas linhas, a o
resultado abaixo seré apresentado:

“Ola mundo!”

Com a execugdo da primeira linha desse
cbdigo, a variavel “Frase” é criada em nossa sesséo,
e recebe como contetdo a frase “Ola mundo!”. A
variadvel “Frase”fica entdo a disposicdo para ser
utilizada, o que significa que poderiamos utiliza-la de
muitas formas. Na segunda linha, simplesmente
usamos a funcdo print(), que ird trazer como
resultado de sua execucdo a impressdo na tela do
conteddo existente na variavel informada dentro dos
parénteses.

Os pacotes da linguagem R
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No R existem as func¢®es built-in, que sdo o
coracdo da linguagem e compdem o R-base. Elas
permitem o funcionamento basico do programa, e
séo carregadas no momento em que iniciamos o R,
estando a disposicdo para sua utilizacdo direta, sem
a necessidade de nenhum comando prévio no script.

Um exemplo que ja utlizamos foi a
fungdo print(). Mais a frente esta ideia ficard mais
clara.

Além do R-base existem também os pacotes
da linguagem, que possuem fun¢gbes com as mais
diferentes finalidades. Os pacotes recomendados s&o
instalados juntamente com o R-base, porém nao séo
carregados quando a sessdo € iniciada, como
acontece com as funcbes built-in. Desta forma,
precisamos realizar 0 carregamento do
pacote antes de utilizar uma funcao dele.

Para isso utilizamos o comando library(),
informando entre os parénteses o nome do pacote
gue desejamos carregatr.

No CRAN, que é o repositério de pacotes da
linguagem R, ainda existe uma grande quantidade de
pacotes, que hoje passa de 15.000. Esses pacotes
séo submetidos pelos mais diferentes
desenvolvedores. Inclusive vocé pode criar um
pacote e submeté-lo ao CRAN. Sdo poucas as
tarefas que vocé pode precisar realizar que nédo
possuem um pacote, com uma funcdo que atenda
sua necessidade ja desenvolvida.

No site https://cran.r-project.org/ estdo os
detalhes dos pacotes e suas fungdes, normalmente
com umadocumentacdo detalhada, explicando
claramente o funcionamento de cada funcéo.

Caso vocé tente utilizar uma funcdo que néo
esteja carregada na sessdo, uma mensagem de erro
sera apresentada: “could not find function ...”.

Console  Terminal Jobs

> filtro <- createDataPartition(x, p=0.7, 1ist=FALSE)

Error in createDataPartition(x, p = 0.7, list = FALSE) :
could not find function "createDataPartition”

>

Vocé devera entdo carregar o pacote dessa
funcdo, e novamente um erro pode ser
apresentado: ‘there is no package called ..."

Console ~ Terminal Jobs

> Tlibrary(caret) -

Error in library(caret) : there is no package called ‘caret’
>

Esse comportamento acontecera quando vocé
tentar utilizar um pacote que ndo veio instalado
com o R-base. Neste caso, antes de carregar o
pacote, serd necessario realizar a sua instalacéo.
Para isso é necessario possuir o arquivo com 0
pacote, ou conexao com a internet, para entdo utilizar
a funcéo install.packages(), indicando dentro dos
parénteses, entre aspas, 0 nome do pacote em
guestao.

Este procedimento serd necessario apenas na
primeira execucdo do pacote no computador, nas
proximas vezes ele ja estara instalado, sendo
necessario apenas 0 carregamento com a
funcao library().

RStudio

Mais uma vantagem de utilizar a linguagem R
estd no RStudio, que é uma IDE, ou ambiente de
desenvolvimento integrado, para o R. Com sua
utilizacdo gratuita, o RStudio é uma excelente
ferramenta para  desenvolvimento em R,
extremamente visual quando comparado com
ambientes de outras linguagens e também com o
console do R, e muito simples de se utilizar.

Area de trabalho: abaixo vemos uma tela
béasica de trabalho do RStudio, ja contendo algumas
poucas customizacgdes. Vocé pode ajustar os painéis
conforme preferir.

x

"

o

£

Source on Save

'help()' for on-line help, or

'Ticence()' for distribution details

Jobs,

2
-1
H
c
&
B
s

Terminal
You are welcome to redistribute it under certain conditions

‘citation()' on how to cite R or R packages in publications

Copyright (C) 2019 The R Foundation for Statistical Computing

Platform: x86_64-wbd-mingw32/x64 (64-bit)
R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY

R is a collaborative project with many contributors

Type 'contributors()' for more information and
‘help.start()’ for an HTML browser interface to help

Type 'q()' to quit R.

ROVEIS U 3.ULU LZULT-USSLu) -- Flaiuiny uioa ilee

Type 'demo()' for some demos,
Envitonment  History  Connect

Type 'license()' aor

Console

Console: onde as instrucbes efetivamente
acontecem, e as respostas sdo apresentadas. Vocé
pode escrever a instrucdo diretamente no console e
executar, ou ainda escrever no painel “Source”, ao
lado. Apbés a execugcdo as instrucbes serdo
automaticamente enviadas ao console e executadas.
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Source: onde podemos escrever o script. O
editor de texto nos auxilia completando o cdédigo
conforme iniciamos a escrita, inclusive com opc¢des
de varidveis ja criadas, entre outras facilidades.
Podemos inserir comentarios, que nos auxiliam a
entender o cddigo, comegando a linha com uma “#”.

Se salvarmos o conteddo do painel sera
gerado um arquivo com a extensdo .R, para edicao
futura. Para  executar uma linha basta
pressionar “ctrl” + “enter”, ou selecionar as linhas que
gueremos executar e clicar sobre o botdo “Run”.
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Environment: neste painel as variaveis ja
criadas serdo exibidas. E possivel também exclui-las
diretamente no painel, selecionando a variavel e
clicando sobre o botéo “vassoura”. Conforme vemos,

h& duas opcdes de visualizacdo: “List” e “Grid”. Na
Grid temos o tipo, comprimento, tamanho e conteltdo
da variavel.
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Pacotes, VisualizacGes, Ajuda: neste painel
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pacotes ja instalados, uma area para visualizar
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Variaveis: podemos ainda utilizar a
funcdo View() para visualizar o conteddo de uma
variavel. Desta forma o contetdo sera exibido em
uma aba no painel “Source”, podendo ser expandido
para tela cheia. Com esta funcionalidade a
visualizagdo de conteldos fica muito simples, e em
muitos casos sera apresentada uma tabela com as
informagdes, sendo possivel inclusive utilizar filtros.
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R para machine learning

Todas essas caracteristicas, atreladas a
simplicidade para criacdo de modelos estatisticos
tornam o R uma excelente opcéo para a aplicacéo
de machine learnig. Muitos algoritmos de machine
learning estdo a disposicdo para utilizacdo no R,
muitas vezes sendo executados com uma ou duas
linhas de cédigo.

A utilizacdo dos algoritmos de machine
learning é apenas uma das etapas do processo. Para
efetiva aplicacdo € necessério que a ferramenta
escolhida atenda a todas as etapas, possibilitando
assim o conhecimento dos dados, preparacdo,
aplicacdo do algoritmo e apresentacdo dos
resultados.

A linguagem R tem um

readr

m
6timo desempenho em todas essas etapas,
possuindo pacotes de grande qualidade para
utilizag@o nestas finalidades. Alguns destes s&@o os
pacotes da colecdo Tidyverse, desenvolvida
especificamente para andlise de dados, permitindo
que as manipulacfes e visualizag6es acontecam de
maneira simples e eficaz.

A colecdo possui muitos pacotes, sendo os
principais o dplyr, ggplot2 e stringr.

-dplyr: foco na manipulagdo dos dados de
maneira muito facil, com fungdes intuitivas,
inclusive lembrando a linguagem SQL.

-gagplot2: baseado na Gramatica dos Gréficos
os graficos sdo gerados com base nos
dados informados. Com poucas linhas de
cédigo, visualizacbes de grande qualidade
sao geradas.

-stringr: tratamento de strings (texto) de
diferentes maneiras, com objetividade e
simplicidade.

Para utilizacdo dos algoritmos de machine
learning, uma das principais opg¢des € o0 pacote
caret, que possui excelentes fun¢gBes para criacao e
ajuste de modelos. Dentre as principais fungdes do
pacote estdo atrain() e atrainControl(), que
permitem a utilizacdo de diferentes algoritmos
apenas alterando alguns pardmetros das funcdes,
trazendo grande simplicidade ao cédigo necessério
para teste de diferentes modelos.

Além de sua grande aplicabilidade, o pacote
ainda conta com uma excelente documentacéo,
muito bem organizada, separada em 24 capitulos,
deixando muito clara a finalidade do pacote,
e simplificando sua aprendizagem.

Fonte: https://didatica.tech/a-linguagem-r/

QUESTOES DE PROVAS

01. (AOCP - 2020 - MJSP - Cientista de Dados - Big
Data) Assinale a alternativa que apresenta o
comando que informa & Linguagem R em qual
pasta ela deve ler os arquivos de dados.

Afilter().

B select().

C read_fwf().

D setwd().

E library().

02. (CESPE / CEBRASPE - 2022 - ANP - Regulador


https://didatica.tech/o-pacote-dplyr-linguagem-r/
https://didatica.tech/o-pacote-ggplot2-linguagem-r/
https://www.youtube.com/watch?v=i1V7IGmfo6o
https://didatica.tech/a-linguagem-r/
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/instituto-aocp-2020-mjsp-cientista-de-dados-big-data
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/instituto-aocp-2020-mjsp-cientista-de-dados-big-data
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/cespe-cebraspe-2022-anp-regulador-de-novas-atribuicoes-iv-cargo-7
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de Novas Atribui¢des IV - Cargo 7

Julgue o item a seguir, relativos a conceitos de R.

Considere-se o script R que se segue.

X <-¢(0, 19, 205, 34, 506)

Y<-X

X[2] <- 91

Y[6] <- 71

print(X)

print(Y)

O resultado da execugdo
apresentado a seguir.

091 205 34 506

0 19 205 34 506 71

desse scripté o

03. (FUNDATEC - 2022 - AGERGS - Técnico
Superior Engenheiro de Dados) Sobre os
comandos R, analise as assertivas abaixo e
assinale a alternativa correta.

. license — detalha as condi¢6es de distribuicdo do R.

Il. contributors — lista a equipe do time-cerne de
desenvolvimento.

lll. Citation — ensina como citar 0 R em trabalhos
académicos.

IV. Demo - inicia uma sesséo
demonstra¢céo do R.

A Todas estéo corretas.

B Todas estéo incorretas.

C Apenas | esta correta.

D Apenas | e |l estédo corretas.

E Apenas lll e IV estéo corretas.

interativa de

04. (FUNDATEC - 2022 - AGERGS - Técnico
Superior Engenheiro de Dados) Quando usamos
o simbolo “=" ou “<” seguido de estamos
criando objetos com um nome que aparece a
esquerda e que contém alguns elementos (o que
vem a direita do simbolo). Quando criamos um
objeto, ele fica guardado na meméria do R até
gque se feche o programa. Porém, os objetos
criados ficam ocultos. Para ver a lista de arquivos
ocultos, basta dar o seguinte comando:

Atuple()

B console()

C rain()

D table_rain()

EIs()

05. FUNDATEC - 2022 - AGERGS - Técnico Superior
Engenheiro de Dados) Estamos interessados em
ajustar um modelo de regresséao linear simples no
pacote estatistico R. O comando a ser utilizado
para esse fim é:

Ats

B gim

Clm

D cor

E road

06. (IBFC - 2021 - IBGE - Supervisor de Pesquisas -
Suporte Gerencial) Funcdo da linguagem de
programacdo R que permite fazer graficos de

dispersdo. De acordo com a descricdo, a funcao
é:

Ahead

B plot

C grafhic

D dispersion

E mean

07. (AOCP - 2020 - MJSP - Analista de Governanca
de Dados - Big Data) Um analista do MJSP
necessita apresentar um grafico para seus
usuarios. Para tanto, ele ira utilizar a linguagem R.
Assinale a alternativa que apresenta corretamente
o nome da funcéo que o analista deve utilizar para
gerar o grafico em linguagem R.

A Graph.

B Draw.

C Plot.

D Picture.

E Trace.

Gabarito: 01/D; 02/C; 03/A; 04/E; 05/C; 06/B; 07/C

BANCOS DE DADOS NAO RELACIONAIS:
BANCOS DE DADOS NOSQL; MODELOS
NOSQL.

O QUE SAO BANCOS DE DADOS NOSQL?

Bancos de dados NoSQL séo criados para
modelos de dados especificos e tém esquemas
flexiveis para a criagdo de aplicativos modernos. Os
bancos de dados NoSQL sdo amplamente
reconhecidos por sua facilidade de desenvolvimento,
funcionalidade e performance em escala. Esta pagina
inclui recursos para ajudar vocé a compreender
melhor os bancos de dados NoSQL e a comecar a
uséa-lo.

DICAS:

Bancos de dados do modelo NoSQL séo
considerados orientados a objetos, pois
armazenam os dados em formatos distintos
dos utilizados em bancos de dados relacionais.
(CESPE/CEBRASPE - IBAMA - Analista
Administrativo - 2022 )

A principal diferenca entre bancos de
dados relacionais e bancos de dados NoSQL
esta na questdo da seguranca dos dados e
das transacdes; os bancos de dados NoSql
sdo imunes a ataques de injecao SQL.
( CESPE/CEBRASPE - Petrobras - Analista de
Sistemas - Area Processos de Negdcio - 2022)

Como funciona um banco de dados NoSQL (n&o
relacional)?

Os bancos de dados NoSQL usam uma
variedade de modelos de dados para acessar e
gerenciar os dados. Esses tipos de banco de dados
sdo otimizados especificamente para aplicativos que
exigem modelos de grande volume de dados, baixa
laténcia e flexibilidade. Esses requisitos sado


https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/cespe-cebraspe-2022-anp-regulador-de-novas-atribuicoes-iv-cargo-7
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fundatec-2022-agergs-tecnico-superior-engenheiro-de-dados
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fundatec-2022-agergs-tecnico-superior-engenheiro-de-dados
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fundatec-2022-agergs-tecnico-superior-engenheiro-de-dados
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fundatec-2022-agergs-tecnico-superior-engenheiro-de-dados
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fundatec-2022-agergs-tecnico-superior-engenheiro-de-dados
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/fundatec-2022-agergs-tecnico-superior-engenheiro-de-dados
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/ibfc-2021-ibge-supervisor-de-pesquisas-suporte-gerencial
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/ibfc-2021-ibge-supervisor-de-pesquisas-suporte-gerencial
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/instituto-aocp-2020-mjsp-analista-de-governanca-de-dados-big-data
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/instituto-aocp-2020-mjsp-analista-de-governanca-de-dados-big-data
https://questoes.grancursosonline.com.br/prova/ibama-2022-cespe-cebraspe-analista-administrativo
https://questoes.grancursosonline.com.br/prova/ibama-2022-cespe-cebraspe-analista-administrativo
https://questoes.grancursosonline.com.br/prova/petrobras-2022-cespe-cebraspe-analista-de-sistemas-area-processos-de-negocio
https://questoes.grancursosonline.com.br/prova/petrobras-2022-cespe-cebraspe-analista-de-sistemas-area-processos-de-negocio
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atendidos mediante o relaxamento de algumas
restricdes de consisténcia de dados dos outros
bancos.

Considere o exemplo de modelagem do
esquema para um banco de dados simples de livros:

e Em um banco de dados relacional, um
registro de livro é normalmente disfarcado (ou
“normalizado”) e armazenado em tabelas separadas,
e os relacionamentos séo definidos por restricbes de
chave primaria e externa. Neste exemplo, a
tabela Livros ttm colunas para ISBN, Titulo do
livro e Nomero da edicdo, a tabela Autores tém
colunas para AuthorID e Nome do autor e,
finalmente, a tabela Author-ISBN tem colunas
para AuthorID e ISBN. O modelo relacional é
projetado para permitir que o banco de dados
imponha a integridade referencial entre as tabelas no
banco de dados, normalizadas para reduzir a
redundancia e geralmente otimizadas para
armazenamento.

e Em um banco de dados NoSQL, um registro
de livro é normalmente armazenado como um
documento JSON. Para cada livro, o item, o ISBN,
o Titulo do livro, o Niumero de edicdo, o Nome do
autor e o AuthorlD sdo armazenados como atributos
em um Unico documento. Neste modelo, os dados
sdo otimizados para desenvolvimento intuitivo e

escalabilidade horizontal.

Por que vocé deve usar um banco de dados
NoSQL?

Os bancos de dados NoSQL séo ideais para
muitos aplicativos modernos, como dispositivos
méveis, Web e jogos, que exigem bancos de dados
flexiveis, escalaveis, de alta performance e altamente
funcionais para proporcionar Gtimas experiéncias aos
usudrios.

o Flexibilidade: os bancos de dados NoSQL
geralmente fornecem esquemas flexiveis que
permitem um desenvolvimento mais rapido e
iterativo. O modelo de dados flexivel torna os bancos
de dados NoSQL ideais para dados semiestruturados
e ndo estruturados.

o Escalabilidade: os bancos de dados NoSQL
geralmente sdo projetados para serem escalados
horizontalmente usando clusters distribuidos de
hardware, em vez de escalad-los verticalmente
adicionando servidores caros e robustos. Alguns
provedores de nuvem lidam com essas operacfes
nos bastidores como um servico totalmente
gerenciado.

e Alta performance: o banco de dados NoSQL
€ otimizado para modelos de dados especificos e
padrdes de acesso que permitem maior performance
do que quando se tenta realizar uma funcionalidade
semelhante com bancos de dados relacionais.

o Altamente funcional: os bancos de dados
NoSQL fornecem APIs e tipos de dados altamente
funcionais criados especificamente para cada um de
seus respectivos modelos de dados.

Tipos de bancos de dados NoSQL

Chave-valor: os bancos de dados de chave-
valor sdo altamente particionaveis e permitem
escalabilidade horizontal em escalas que outros tipos
de bancos de dados ndo conseguem alcancar. Casos
de uso, como jogos, tecnologia de publicidade e 10T,
encaixam-se particularmente bem ao modelo de
dados de chave-valor. O Amazon DynamoDB foi
projetado para proporcionar uma laténcia consistente
de um digito de milissegundo para qualquer escala
de cargas de trabalho. Essa performance consistente
teve grande influéncia no motivo pelo qual o recurso
Snapchat Stories, que inclui a maior carga de
trabalho de gravacdo de armazenamento do
Snapchat, mudou para o DynamoDB.

Documento: no coédigo do aplicativo, o0s
dados costumam ser representados como um objeto
ou um documento do tipo JSON porque esse é um
modelo de dados eficiente e intuitivo para os
desenvolvedores. Os bancos de dados de
documentos facilitam para que os desenvolvedores
armazenem e consultem dados usando o mesmo
formato de modelo de documento que usam no
cédigo do aplicativo. A natureza flexivel,
semiestruturada e hierarquica dos documentos e dos
bancos de dados de documentos permite que eles
evoluam conforme as necessidades dos aplicativos.
O modelo de documentos funciona bem com
catdlogos, perfis de wusuérios e sistemas de
gerenciamento de contetdo, onde cada documento &
Unico e evolui com o passar do tempo. O Amazon
DocumentDB  (com  compatibilidade com o
MongoDB) e o MongoDB sédo bancos de dados de
documentos populares que fornecem APIs eficientes
e intuitivas para desenvolvimento flexivel e iterativo.

Gréfico: a finalidade de um banco de dados
grafico é facilitar a criacio e a execucdo de
aplicativos que funcionam com conjuntos de dados
altamente conectados. Os casos tipicos de uso de
um banco de dados grafico incluem redes sociais,
mecanismos de recomendacéo, deteccdo de fraudes
e graficos de conhecimento. O Amazon Neptune é
um servigo totalmente gerenciado de banco de dados
gréafico. O Neptune suporta 0 modelo Property Graph
e o0 Resource Description Framework (RDF),
proporcionando a escolha de duas APIs gréficas:
TinkerPop e RDF/SPARQL. Os bancos de dados
graficos populares incluem o Neo4j e Giraph.

Em memoria: aplicacbes de jogos e
tecnologia de publicidade tém casos de uso como
placares de lideres, armazenamentos de sessdes e
analises em tempo real que exigem tempos de
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resposta em microssegundos e podem ter grandes
picos de trafego a qualquer momento. O Amazon
MemoryDB for Redis € um servico de banco de
dados na memoéria compativel com Redis, duravel,
gue oferece laténcia de leitura de microssegundos,
laténcia de gravagdo de um digito em milissegundos
e durabilidade multi-AZ. O MemoryDB foi
desenvolvido com o propésito especifico de oferecer
performance e durabilidade ultrarrapidos, para que
vocé possa usa-lo como seu banco de dados
primario para aplicactes modernas de
microsservicos. O Amazon ElastiCache é um servico
de cache na memodria totalmente gerenciado,
compativel com Redis e Memcached, para atender a
workloads de baixa laténcia e alta taxa de
transferéncia. Clientes como Tinder, que requerem
resposta em tempo real de suas aplicacdes, contam
com armazenamento de dados na memoria em vez
de armazenamento de dados baseados em
disco. O Amazon DynamoDB Accelerator (DAX) é
outro exemplo de armazenamento de dados de
proposito especifico. O DAX faz o DynamoDB ler em
uma ordem de grandeza mais rapida.

% Pesquisar: muitos registros de saida de

aplicativos ajudam os desenvolvedores a solucionar
problemas. O Amazon OpenSearch Service é
construido especificamente para fornecer
visualizacBes e andlises quase em tempo real de
dados gerados por maquina ao indexar, agregar e
pesquisar registros e métricas semiestruturadas. O
Amazon OpenSearch Service também é um
mecanismo de pesquisa poderoso e de alta
performance para casos de uso de pesquisa de texto
completo. A Expedia estd usando mais de 150
dominios do Amazon OpenSearch Service, 30 TB de
dados e 30 bilhdes de documentos para diversos
casos de wuso de missdo critica, desde o
monitoramento operacional e solu¢do de problemas
até o rastreamento de pilha de aplicativo distribuido e
otimizacdo da definicdo de prego.

Bancos de dados SQL (relacional) vs. NoSQL
(n&o relacional)

Durante décadas, o modelo de dados
predominante usado para desenvolvimento de
aplicativos foi 0 modelo usado por bancos de dados
relacionais, como Oracle, DB2, SQL Server, MySQL e
PostgreSQL. Somente em meados dos anos 2000
gue outros modelos de dados comecaram a ser
adotados e ter um uso mais significativo. Para
diferenciar e categorizar essas novas classes de
bancos e modelos de dados, o termo “NoSQL” foi
criado. Muitas vezes, o termo “NoSQL” é usado de
forma intercambiavel com “n&o relacional”.

Embora existam muitos tipos de bancos de
dados NoSQL com recursos variados, a tabela a
seguir mostra algumas das diferencas entre os
bancos de dados SQL e NoSQL.

Bancos de dados
relacionais

Bancos de dados
NoSQL

Bancos de dados

Os bancos de
dados do NoSQL

relacionais séo | séo projetados

projetados para | para varios

aplicativos padrées de

transacionais e | acesso aos dados
Cargas fortemente que incluem
de consistentes de | aplicativos de
trabalho processamento de | baixa laténcia. Os
ideais transacBes online | bancos de dados

(OLTP) e sao bons | de pesquisa

para NoSQL sao

processamento projetados  para

analitico online | andlise de dados

(OLAP). semiestruturados.

@] modelo

relacional

normaliza  dados

em tabelas, Os bancos de

qompostas POr | jados NoSQL

linhas e colunas.

fornecem uma

um esquema .

) . variedade de
define estritamente modelos de
tabelas, colunas,

Modelo indices relaces dados, como
de dados ! ¢ chave-valor,
entre tabelas e
documento e
outros elementos . ~
grafico, que séao
do banco de otimizados ara
dados. O banco de P
L performance e
dados impbde a
) > escala.
integridade
referencial nos
relacionamentos
entre as tabelas.
Bancos de dados | OS5 bancos de
relacionais dados NoSQL
fornecem geralmente ~fazem
propriedades  de colmpensagoes
atomicidade, rel axando g
consisténcia, algumas as
isolamento e | propriedades
durabilidade ACID dos bancos
(ACID): de o dados
e A  atomicidade relacionais  para
Proprieda exige uma | um modelo de
des ACID g9e dados mais
transacao para .
flexivel que pode
executar
ser escalado
completamente ou .
~ , horizontalmente.
nao €& executada
de forma alguma Isso torna  os
SR bancos de dados
e A consisténcia NoSQL uma
exige que, quando | gycelente  opcéo

uma transacdo é
confirmada, 0s
dados devem estar

para casos de uso
de baixa laténcia
e alta taxa de
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em conformidade
com o esquema do
banco de dados.

e O isolamento
exige que as
transacoes
simultdneas sejam
executadas
separadamente
umas das outras.

e A resiliéncia
exige a capacidade
de se recuperar de
uma falha do
sistema ou falta de
energia inesperada
para o  Ultimo
estado conhecido.

transferéncia que

precisam ser
escalados
horizontalmente
além das

limitacbes de uma
Unica instancia.

para armazenar e
recuperar  dados
sdo comunicadas
usando consultas
compativeis com
uma Structured
Query Language
(SQL — Linguagem
de consultas
estruturadas).
Essas consultas
sdo analisadas e
executadas  pelo
banco de dados
relacional.

em objetos
permitem que
desenvolvedores
de aplicativos
armazenem e
restaurem

facilmente

estruturas de
dados. As chaves
de particdo
permitem que os
aplicativos

procurem  pares
de chave-valor,

conjuntos de
colunas ou
documentos

semiestruturados
que contenham
objetos e atributos
de aplicativos
serializados.

A performance
A performance
normalmente .
geralmente € uma
depende do ~
. funcéo do
subsistema do
) T tamanho do
disco. A otimizacao
Performa cluster do
de consultas,
nce P hardware
indices e estrutura :

- | subjacente, da
de tabela e ~
necessaria ara laténcia de rede e

P do aplicativo que
alcancar maxima
faz a chamada.
performance.
Os bancos de
Os bancos de | dados NoSQL
dados relacionais | normalmente sé&o
geralmente particionaveis
escalam porque 0S
verticalmente 0 | padrdes de
tamanho ao | acesso podem
aumentar os | escalar
recursos de | horizontalmente o
Escala computacdo do | tamanho usando
hardware, ou | arquitetura
escalam distribuida  para
horizontalmente o | aumentar a taxa
tamanho ao | de transferéncia
adicionar réplicas | que fornece
para cargas de | performance
trabalho somente | consistente em
leitura. escala quase
ilimitada.
APIs As solicitacbes | APls  baseadas
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Terminologia do SQL vs. do NoSQL

A tabela a seguir compara a terminologia usada pelos bancos de dados NoSQL selecionados com a

terminologia usada pelos bancos de dados SQL.

SQL MongoDB DynamoDB Cassandra Couchbase
Tabela Coleta Tabela Tabela Bucket de dados
Linha Documento ltem Linha Documento
Coluna Campo Atributo Coluna Campo
Chave priméaria Objectld Chave priméaria Chave primaria ID do documento
indice indice indice secundario indice indice

. - . o indice secundario | Visualizac&o . o
Visualizacéo Visualizagéo - Visualizacéo

global materializada

Tabela ou objeto | Documento Mana Maoa Mapa
aninhado incorporado P P P
Matriz Matriz Lista Lista Lista

Fonte:

https://aws.amazon.com/pt/nosql/#:~:text=0s%20bancos%20de%20dados%20do,para%20an%C3%Allise%20de%20dado
s%20semiestruturados.&text=0%20modelo%20relacional%20normaliza%?20dados,compostas%20por%20linhas%20e%20

PRINCIPAIS SGBD'S.

Como h& centenas de SGBDs disponiveis,
gualquer ranking sem base seria arbitrario. Entéo,
vamos nos basear em um ranking popular, que todos
0s meses classifica SGBDs mais usados no mundo .

O ranking se chamadb-engines.com. Os
SGBDs que comentaremos abaixo sdo os 10
sistemas mais usados em julho de 2022. Se vocé
acessar o ranking em outro momento, a lista podera
ser diferente.

1. Oracle

A Oracle é uma grande corporacdo de
tecnologia que hoje oferece diversos servicos em
nuvem, desde Inteligéncia Artificial até Analytics e BI.
Porém, comecgou e ficou famosa por causa do Oracle
Autonomous Database ou apenas Oracle Database,
o banco de dados mais usado do mundo.

Langado em 1979 e em aprimoramento até a
atualidade, € um banco de dados que cresceu e é
muito utilizado em conjunto com a linguagem de
programacéo Java, para aplicacdes robustas, como
bancarias e financeiras.

E um banco de dados relacional em sua
origem (baseado em tabelas)mas que hoje ja é multi-
modelo. Utiliza uma linguagem chamada PL/SQL
(inguagem procedural projetada para incluir
instrucdes SQL em sua sintaxe) como linguagem de
consulta e manipulacdo de dados.

colunas.

2. MySQL

MySQL é um SGBD muito famoso e usado por
causa de sua integragdo facil com a linguagem de
programacdo PHP por esta dupla, MySQL e PHP,
estar na origem do WordPress, o sistema de
gerenciamento de contelldo mais popular do mundo.

E um banco de dados relacional gratuito e facil
de usar, que usa SQL, porém com um Otima
capacidade e desempenho para muitas aplicacdes
de websites e webapps. MySQL nasceu como uma
solucdo de cédigo aberto e que hoje também
pertence a Oracle.

3. Microsoft SQL Server

Microsoft SQL Server é um banco de dados
lancado em 1989 e que se ramificou em diversas
versdes, as quais atendem diversos publicos. Ha
desde versfes para pequenas aplicacbes até outras

para aplicacbes escalaveis de Internet das
Coisas (loT), por meio da Azure, a nuvem da
Microsoft.

O SGBD usa um dialeto da linguagem SQL,
chamado T-SQL. Por ser uma solugéo corporativa e
paga, como o Oracle Database, oferece uma gama
de beneficios a empresas, como maior segurancga.

4. PostgreSQL

PostgreSQL é um banco de dados de codigo
aberto e gratuito, mas bastante poderoso. E um
banco de dados de modelo objeto-relacional com
caracteristicas como confiabilidade, robustez e
desempenho eficiente.


https://aws.amazon.com/pt/nosql/#:~:text=Os%20bancos%20de%20dados%20do,para%20an%C3%A1lise%20de%20dados%20semiestruturados.&text=O%20modelo%20relacional%20normaliza%20dados,compostas%20por%20linhas%20e%20colunas
https://aws.amazon.com/pt/nosql/#:~:text=Os%20bancos%20de%20dados%20do,para%20an%C3%A1lise%20de%20dados%20semiestruturados.&text=O%20modelo%20relacional%20normaliza%20dados,compostas%20por%20linhas%20e%20colunas
https://aws.amazon.com/pt/nosql/#:~:text=Os%20bancos%20de%20dados%20do,para%20an%C3%A1lise%20de%20dados%20semiestruturados.&text=O%20modelo%20relacional%20normaliza%20dados,compostas%20por%20linhas%20e%20colunas
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O SGBD tem mais de 30 anos e surgiu na
Universidade da Califérnia, Berkeley. Usa SQL como
linguagem de consulta e é o banco de dados padréao
do macOS Server. E versétil e robusto tanto para
aplicacbes pequenas como para aquelas que
requerem acessos massivos a dados.

5. MongoDB

MongoDB é o banco de dados do
tipo Nos mais usado no mundo. E NoSQL porque n&o
se baseia no conceito de tabelas para armazenar
dados, mas, sim, no modelo de documentos
(armazena dados em forma de textos). E de cédigo
aberto, gratuito e multiplataforma.

Mais do que isso, MongoDB usa a linguagem
de programacdo Javascript para consultas, a mais
utilizada para construir aplicacdes web. Isso torna
MongoDB uma escolha natural, veloz e verséatil para
aplicativos e sites com acessos massivos,
principalmente voltados a conteldos, como redes
sociais, plataformas educacionais, entre outros.

6. Redis

Redis é outro banco de dados NoSQL no
ranking do db-engines.com. E o banco de dados de
modelo chave-valor mais usado atualmente.

Bancos de dados desse tipo funcionam como
dicionarios, em que ha uma chave e uma série de
outros dados (valores) associados a ela. Isso permite
muita eficiéncia na recuperagédo das informacdes.

Redis funciona de maneira distribuida (em
varias maquinas) e armazena os dados em memoria
e ndo em disco, o que o torna extremamente veloz.

7.1BM DB2

Outro SGBD corporativo, o IBM DB2 é uma
familia de produtos de gerenciamento de dados da
IBM, outra gigante do setor. O DB2 iniciou como
um banco de dados relacional, mas hoje incorpora
solu¢des de outros modelos, como objeto-relacional
e NoSQL.

Também tem como diferenciais escalabilidade,
seguranca, flexibilidade, entre outros atributos. E
uma solugdo paga, normalmente usada por grandes
empresas.

8. Elasticsearch

Elasticsearch € um dos “bancos de dados”
mais diferentes entre todos os ja vistos. Na verdade,
ndo é como um banco de dados no sentido
tradicional, mas um mecanismo de pesquisa de texto
completo e em tempo real. Por isso, também é
classificado como um SGBD.

Tem uma grande capacidade de indexar
quaisquer tipos de textos, quebra-los em partes
menores  chamadas tokens e  permitir  buscas
inteligentes e rapidas neles (como a busca do
Google, por exemplo).

9. Microsoft Access

Muita gente ndo consideraria o Microsoft
Access um SGDB “de verdade”. No entanto, ele

continua sendo uma solucéo muito utilizada.

O Access, como é popularmente conhecido, é
um aplicativo da familia Office, da Microsoft, muito
acessivel a pessoas de negécios e a leigos, que nao
precisam saber programar e podem usar a interface
grafica do Office para opera-lo. E por isso que ele é
tdo popular.

Apesar de ndo garantr todas as
funcionalidades de SGDBs robustos, Access permite
criar bancos de dados para pequenas aplicacoes,
Uteis para uso interno em times de negdcio.

10. SQLite

SQLite, como o préprio nome revela, € um
SGBD simples, enxuto e facil de usar. E dtil para
sites e aplicativos leves, sem muitos recursos ou
usuarios. Também usa SQL para consultas. Uma
dica: é um o6timo SGBD para treinos e para
aprendizado em programacéo e na &rea de dados!

SGDBS NA PROGRAMA(;AO E EM DADOS

A pergunta que fica é:
como programadores, data engineers, profissionais
de data analytics e data scientists usam todos esses
SGDBs? A resposta € um grande “depende”. A
escolha e uso de um SGDB dependera da empresa e
dos projetos em que o profissional atuara.

Grosso modo, porém, cabe aos
desenvolvedores de software saberem como
conectar e se comunicar com os bancos de dados
por meio dos programas que criam. Isso,
normalmente, envolve conhecer a linguagem de
consulta do banco de dados, como SQL, por
exemplo.

J& engenheiros de dados atuam conectando
diferentes bancos de dados em data warehouses
(“farmazéns de dados”), a fim de fornecerem
informacdes mais otimizadas a ferramentas
analiticas, como dashboards e painéis de Business
Intelligence (BI).

Para cientistas de dados, a atuacdo pode ser
um pouco diferente. Em grandes corporacdes, 0s
profissionais ja costumam receber dados prontos e
tratados de data warehouses, por exemplo.

Em startups e empresas menores, porém,
pode ser que o data scientisttenha de acessar
bancos de dados diretamente para analises. Nesse
caso, conhecer as ferramentas e a linguagem de
consulta, como SQL, sera um diferencial e uma
necessidade.

Dominar tudo isso envolve, é claro, muito
estudo, muita pratica e atualizacdo constante sobre
as ferramentas utilizadas no mercado.

Fonte: https://awari.com.br/sistemas-de-banco-de-
dados/?utm_source=blog

QUESTOES DE PROVAS

01. (AOCP - 2019 - UFFS - Analista de Tecnologia da
Informacdo) Bancos de Dados n&o relacionais,
também conhecidos como NoSQL, surgiram para
armazenar dados ndo estruturados, usando
modelos de armazenamento especificos para os


https://awari.com.br/sistemas-de-banco-de-dados/?utm_source=blog
https://awari.com.br/sistemas-de-banco-de-dados/?utm_source=blog
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/instituto-aocp-2019-uffs-analista-de-tecnologia-da-informacao
https://www.qconcursos.com/questoes-de-concursos/provas/instituto-aocp-2019-uffs-analista-de-tecnologia-da-informacao
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tipos de dados que sdo armazenados,
usualmente, fugindo do padréo de
armazenamento de linhas e colunas dos bancos
de dados tradicionais. Em relacdo ao Banco de
Dados NoSQL, quais sdo as -categorias
consideradas para esse tipo de armazenamento?

A Armazéns chave-valor; Banco de dados orientados
a documentos; Banco de dados de grafos.

B Primeira forma normal; Banco de dados orientados
a documentos; Normalizag&o.

C Armazéns chave-valor; Normalizacdo; Banco de
dados orientados a coluna.

D Banco de dados de grafos; Banco de dados
orientados a linha; Formas normais de
armazenamento.

E Banco de dados orientados a linha; Normalizacéo;
Banco de dados orientados a coluna.

02. (CCV-UFC - 2019 - UFC - Técnico de Tecnologia
da Informacédo - Desenvolvimento de Sistemas)
Sobre os banco de dados NoSQL, assinale a
afirmativa correta.

A Bancos de dados NoSQL ndo podem ser
indexados.

B Bancos de dados NoSQL sdo considerados banco
de dados relacionais.

C Nos bancos de dados NoSQL devem ser definidos
um esquema de dados fixo antes de qualquer
operagao.

D S&o exemplos de bancos de dados NoSQL:
MongoDB, Firebird, DynamoDB, SQLite, Microsoft
Access e Azure Table Storage.

E Os bancos de dados NoSQL usam diversos
modelos para acessar e gerenciar dados, como
documento, grafico, chave-valor, em memoria e,
pesquisa.

03. (FUNDATEC - PGE RS - Técnico em Informatica
- 2021) Assinale a alternativa que apresenta
SOMENTE bancos de dados n&o relacionais
(NoSQL).

A Cassandra, MongoDB e Redis.

B lasticSearch, MongoDB e PostgreSQL.

C ElasticSearch, MySQL e Redis.

D MongoDB, Oracle e PostgreSQL.

E Cassandra, Oracle e Redis.

Gabarito 01/A; 02/A; 03/A
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