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RESUMO

O grande volume de informacédo gerado no mundo é baseado em sua matéria-prima,
o dado. J4 a Ciéncia de Dados tem o objetivo de extrair informagdes relevantes a partir
desses dados, utilizando métodos e tecnologias especificas, e transforma-los em co-
nhecimento. Esse trabalho tem como objetivo discorrer sobre a utilizagdo da lingua-
gem de programacdo Python na obtencao, tratamento e analise de grandes massas
de dados.

Serdo abordados também alguns conceitos que estédo relacionados com essa disci-
plina, tais como dado, big data, data lake, aprendizado de maquina, entre outros. Se-
réo citados exemplos de utilizacdo da linguagem Python e, que contribuem cada vez
mais para o crescimento em utilizacao e popularidade da linguagem, além de menci-
onar quais bibliotecas e em qual contexto ela vem sendo mais utilizada no contexto
da Ciéncia de Dados.

Palavras-chaves: ciéncia de dados, big data, anédlise de dados e python.
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1 INTRODUGAO

O termo Ciéncia de Dados vem ganhando destaque no ambiente corpora-
tivo devido a pretensao de resolver problemas de negocio através de analise de um
grande conjunto de dados, além de possibilitar previsdes e predi¢cdes baseados nos
dados histéricos ja armazenados.

O fato é que apoés a popularizacdo do computador pessoal a geracédo des-
ses dados ndo parou de crescer, aliado a esse fator, a disseminacdo do acesso a
Internet de maneira facil e pratica, através de aparelhos celulares, por exemplo, per-
mitiu que um numero cada vez maior de pessoas utilizasse servicos oferecidos na
rede mundial de computadores. Portanto, de um lado pessoas consumindo e gerando
informacdes a todo instante através de compras em lojas virtuais, publicacdo de con-
teudos em redes sociais, pesquisas em paginas de busca entre diversas outras ativi-
dades e, do outro lado as grandes empresas detentoras dessas informacdes e sim-
plesmente armazenando em seus bancos de dados, sendo pouco explorado e sem
realizar grandes aplicacfes praticas envolvendo seus negdécios. Com o objetivo de
aproximar esses dois grupos, a Ciéncia de Dados vem sendo impulsionada néo ape-
nas com a incumbéncia de fazer uma andlise computacional desses dados, mas tam-
bém através de métodos cientificos gerar conhecimentos e poder oferecer novos mo-
delos de negdcio para as corporacoes.

A grande motivacdo para o desenvolvimento dessa pesquisa € entender
como é realizada a juncéo desses trés pilares (computacdo, metodologia cientifica e
negocio) e quais as ferramentas que estdo envolvidas nesse processo. A ferramenta
escolhida para essa analise, foi a linguagem de programacdo Python, que também
vem se destacando no meio académico, pelo fato de ser relativamente facil o seu
aprendizado, e no meio corporativo, pois possui diversas bibliotecas e permite uma
grande flexibilizacdo em projetos implementados e relacionados com ciéncia de da-
dos, seja em plataforma de desenvolvimento ou integracdo com outras ferramentas

existentes no ambiente.
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Sendo assim, no segundo capitulo serdo descritos alguns conceitos e ter-
mos relacionados a Ciéncia de Dados e que serdo utilizados ao longo do trabalho. No
terceiro capitulo serdo descritas as etapas do ciclo que o dado percorre para que seja
possivel realizar suas analises, mostrando quais os métodos e metodologias sédo mais
indicados para a resolucdo de determinados problemas. No quarto capitulo, seréo
descritas as bibliotecas que mais estdo sendo utilizadas para o desenvolvimento de
projetos para Ciéncia de Dados, suas descri¢cdes, exemplos de utilizacdo e em qual
etapa do ciclo da analise de dados ela € mais adequada. Finalmente, no capitulo
quinto, serao realizadas as consideracdes finais e sugestdes de pesquisa e trabalhos

futuros.
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2 CIENCIA DE DADOS

Ciéncia, do latim scientia, significa conhecimento, seja ele adquirido pelo
estudo, através de observacao, ou pela pratica, através de experimento [1]. Dado, &
um fato coletado, podendo ele ser armazenado em alguma midia ou ndo [2]. Sendo
assim, o termo Ciéncia de Dados, pode ser interpretado como o conhecimento obtido
através da sua matéria-prima, que séo os dados.

Entretanto, essa prética de obter conhecimento utilizando dados é antiga e
antes mesmo da existéncia de computadores, tais como pesquisas realizadas nas
disciplinas de Fisica, Biologia, Quimica entre outras. Porém, foi na Matematica que os
resultados dessas pesquisas comecaram a ser obtidos de maneira mais otimizada,
organizada e principalmente mais agil. Com o objetivo de obter resultados mais preci-
SOS OU gue possuam uma acuracia maior, o estatistico John Tukey [3] observou a
necessidade de criacdo de procedimentos para avaliar os dados, técnicas para inter-
pretar os resultados obtidos de cada um desses procedimentos, métodos para coletar
os dados afim de organizar e facilitar sua pesquisa, bem como a utilizacéo de recursos
gue possam colaborar e automatizar esse processo. Por aplicar métodos variados e
mais abrangentes que os tradicionais, Tukey chamou esse campo de Anélise de Da-
dos, onde os experimentos e observacdes impulsionaram as analises estatisticas-ma-
tematicas realizadas.

A utilizacdo de recursos computacionais na obtencao dos resultados mate-
maticos, desde entdo se tornaram indispensaveis devido a possibilidade de fazer ex-
perimentos complexos em menor espaco de tempo e com a possibilidade de encontrar
a melhor resposta para um determinado questionamento. Com o advento da Internet,
principalmente através do fenbmeno do Big Data, a analise dos dados passou a ser
vista como uma possibilidade de obter informacfes a respeito da navegac¢éo dos usu-
arios que utilizam a rede mundial de computadores, fazendo com que seja ampliada
a utilizacdo dos meétodos e procedimentos propostos por Tukey.

Sendo assim, a evolucdo da Computagcdo, como no ramo de Inteligéncia
Artificial, por exemplo, a aplicacdo de métodos cientificos para coletar e analisar uma
grande quantidade de dados, através da Analise de Dados, transformou em oportuni-

dade a obtencé&o e busca pelo conhecimento, seja para obter lucros ou para resolver
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problemas, surgiu entdo a Ciéncia de Dados. Portanto, a juncdo das areas de Mate-
méatica, Computacdo e Negocio, conforme ilustrado na Figura 1, fizeram da Ciéncia
de Dados um campo multidisciplinar e potencialmente importante para a resolucéo de

problemas utilizando dados.

Matematica e
Estatistica

Conhecimento
das areas de
negaocio

Ciéncia da
Computagao

Figura 1: Ciéncia de Dados: &rea multidisciplinar

Para a realizar a extracado desses conhecimentos e procurar resolver um
problema de negdcio, diversas técnicas e métodos séo utilizados no decorrer do ciclo
de vida do dado e, para um melhor entendimento e maior abrangéncia sobre Ciéncia

de Dados, alguns conceitos e definicdes serdo abordados a seguir.

2.1 CONCEITOS BASICOS

Nessa secao serdo apresentados diversos conceitos e definicbes necessa-
rias ao entendimento introdutério dos termos empregados nesse trabalho, tais como
o dado, que € o recurso essencial da pesquisa realizada, os tipos existentes e qual a
sua denominacgéo quando inserido em um contexto, gerando a informacao. Serdo con-

ceituados também alguns termos relativamente recentes e que ganharam destaque
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com a popularidade da Internet e expansao da tecnologia, como big data, data lake e
data warehouse, sendo que esses Ultimos estao relacionados ao armazenamento dos
dados. Além de abordar o significado de Aprendizado de Maquina, no qual o compu-
tador é treinado para realizar algum tipo de aprendizagem e, consequentemente, efe-

tuar a geragcédo de conhecimento.

2.1.1 DADO

Dados sdo simbolos que representam propriedades dos objetos ou eventos
e, que podem ser coletados de diferentes fontes, sejam através de meios digitais como
sensores de automéveis, de temperaturas e de avides, cameras de vigilancia, satéli-
tes, dispositivos moéveis, computadores, etc. ou meios ndo digitais, como prescricées
médicas, livros, jornais, relatérios e notas-fiscais impressas, entre outros.

Os dados sédo o insumo principal durante todo o processo de Ciéncia de
Dados e estéo classificados em duas categorias: estruturados e nao-estruturados.

e Osdados estruturados possuem caracteristicas que podem ser com-
paradas as tabelas de banco de dados relacionais, onde os registros
estdo organizados em linhas e cada dado possui uma denominacao
que sao as colunas. Uma nota fiscal, por exemplo, é um dado estru-
turado pois possuem campos com seus respectivos valores, o que
torna facil a identificacdo de cada item. Geralmente o armazena-
mento desses dados estdo nos bancos de dados relacionais, por-
tanto, os métodos de consultas sdo simplificados e podem ser reali-
zadas atraves de linguagem SQL.

e Ja os dados nao-estruturados ndo possuem uma estrutura légica de
facil identificacdo como campos e colunas, ou seja, ndo existe um
modelo pré-definido de organizacdo. Um documento no formato
PDF, video, imagem, mensagens em redes sociais sdo exemplos de
dados ndo-estruturados. Devido a essa diversidade, uma nova abor-
dagem para seu armazenamento foi criada, sdo os chamados ban-

cos de dados NoSQL (Not only SQL), tradugao livre “Ndo somente
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SQL”, ou seja, que possibilita também o armazenamento de tipos
complexos de dados e que n&o sao suportados pelos bancos de da-

dos tradicionais.

A Figura 2 [4] ilustra a diferenga de cada tipo de dado. Pode-se observar
que no formato ndo-estruturados ndo ha um padréo de organiza¢do nos dados entre
linhas e colunas, além de poder existir diferentes tipos de objetos (textuais e néo tex-

tuais) em um mesmo banco de dados.

m_
e L

Figura 2: Dados estruturados e dados nao-estruturados

2.1.2 INFORMACAO

O dado por si s6 nado traz valor agregado, portanto, para que sua coleta
comece a fazer sentido, é necessario realizar sua organizacao, efetuar seu tratamento
e principalmente inseri-lo em um contexto. Essa juncéo de dado + contexto € denomi-
nada de informacé&o. Ou seja, “a informagao é a ordenagao e organizagao dos dados
de forma a transmitir significado e compreensao dentro de um determinado contexto”
[5]. E a Ciéncia de Dados atua diretamente nesse processo de organizacgéo e trata-

mento dos dados para que seja possivel extrair valor para seu consumidor final.
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2.1.3 BIG DATA

O termo “big data” foi utilizado pela primeira vez, pelo menos nos materiais
publicados pela ACM Digital Library, em 1997 pelos autores Michael Cox e David El-
Isworth em um artigo intitulado “Application-Controlled Demand Paging for Out-of-Core
Visualization” [6]. Nesse artigo, os autores ja demonstram a dificuldade em visualizar
e principalmente armazenar os dados que sdo gerados em suas pesquisas cientificas.

Entretanto, o termo “big data”, em traducéo livre “dado grande”, ndo esta
relacionado com o tamanho do dado em si, mas sim em quéo rapido eles sdo gerados,
de onde eles vém, quais sédo seus formatos e sua quantidade.

Segundo Doug Laney, em seu artigo “3D Data Management: Controlling
Data Volume, Velocity, and Variety” [7], ele aborda 3 caracteristicas que sdo funda-
mentais sobre o gerenciamento do dado e que ajudam a entender o significado do
termo em questao:

e Volume: estarelacionado com o aumento significativo da quantidade
de dados que séo coletados e armazenados.
Estima-se que até o ano de 2020 o mundo gere 44 zettabytes de
dados; [8]

e Velocidade: esta relacionado com a frequéncia de tempo com que
os dados séo gerados. Atualmente os dados séo gerados e coleta-

dos em fracdes de segundos, em uma rede social por exemplo;

e Variedade: esta relacionado com a geracao de dados de diferentes
formatos e de diferentes dispositivos. Tais como dispositivos moveis,
computadores, sensores, redes sociais, cameras, entre outros, ou
seja, sdo os dados estruturados e nao-estruturados conforme men-

cionado anteriormente.

Sendo assim, atualmente pode-se entender que big data nao esta relacio-

nado com nenhuma tecnologia especifica, mas sim um fenémeno onde a todo instante
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uma grande massa de dados estd sendo gerada, possivelmente de diversas origens
e diferentes formatos.

2.1.4 DATA WAREHOUSE

Data Warehouse (DW), em traducao livre “Armazém de Dados”, é um re-
positorio onde ficam armazenados os dados de diversos sistemas existentes em uma
organizacdo. Surgiu com o propdésito de ser um repositorio estruturado (organizado
por linhas e colunas) de consultas para fins analiticos e ser um sistema de apoio para
tomada de decisdes (DSS). Essa caracteristica difere dos bancos de dados relacio-
nais tradicionais, pois ndo tem a finalidade de ser um banco para realizar transacdes
dos usuarios, tais como inserir, remover e atualizar dados, ou seja, ndo € um banco
de dados operacional.

Entretanto, antes que as informacfes sejam armazenadas no DW, os da-
dos passam por um processo de transformacao e integracéo. Esse processo é deno-
minado ETL, e pode utilizar diversas ferramentas e técnicas, tais como o desenvolvi-
mento de scripts, consultas SQL, utilizacdo de conversores, entre outros softwares.

A Figura 3 ilustra a etapa de extracdo (Extract) dos dados oriundos dos
diferentes sistemas e tipos de arquivos existentes, no qual € possivel realizar a trans-
formacao (Transform), integracdo e enriquecimento desses dados, e posteriormente

efetuar o carregamento (Load) dos mesmos no banco de dados do warehouse.
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Figura 3: Extracdo, Transformacgéo e Carregamento de dados - ETL
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Outra caracteristica do Data Warehouse, é o armazenamento de dados his-

toéricos da organizacéo, e nao simplesmente o armazenamento do dado bruto gerado

pelos demais sistemas. Essa abordagem permite, além de otimizar o espaco no banco

de dados, realizar uma agregacdo dos dados, que consiste em gerar e armazenar

calculos de média, identificar os valores minimos e maximos de determinado atributo.

Nesse sentido é possivel saber a evolugcéo do limite de crédito de um cliente de uma

instituicdo financeira nos ultimos 5 anos, por exemplo, ou até mesmo seu endereco

de residéncia nos ultimos 10 anos, além de poder identificar a média minima e maxima

de saque realizado.

2.1.5 DATA LAKE

Diferentemente do Data Warehouse onde os dados passam por um pro-

cesso de transformacao antes de serem armazenados, o Data Lake tem por objetivo

armazenar os dados de acordo como séo gerados na fonte, ou seja, no formato bruto

e sem nenhum tipo de tratamento. O termo foi criado por James Dixon [9], do Pentaho,

apos avaliar que quando os dados sdo armazenados ja com algum tipo de tratamento,
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informagdes que podem ser importantes ou que poderéo fazer sentido em determi-
nado tipo de analise sdo descartadas, além de que no Data Warehouse, as informa-
cOes sdo agregadas, fazendo com que alguns detalhes sejam perdidos. Com o ad-
vento do Big Data, o cruzamento de dados é constante, portanto, qualquer informacéo
pode ser relevante. Nesse sentido, Dixon criou o conceito de “Lago de Dados”, um
repositorio de armazenamento que contém dados em sua forma mais natural possivel
e que permite ser examinado e explorado por qualquer usuéario da organizacao de

acordo com sua conveniéncia e necessidade.

2.1.6  APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de Maquina ou Machine Learning € uma subarea da Inteligén-
cia Artificial que tem o objetivo de submeter o computador a um processo de aprendi-
zagem através de algoritmos computacionais. Ou seja, sdo desenvolvidos programas
que fazem com que os computadores aprendam, gerem novos conhecimentos e ga-
nhem experiéncias a medida que novos dados sédo analisados.

O termo surgiu em 1959 pelo pesquisador Arthur Lee Samuel Figura 4, na
publicacdo “Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers” [10]. Ele
foi um dos pioneiros do estudo relacionado a Inteligéncia Artificial e, desenvolveu um
programa baseado no jogo de damas onde conseguiu demonstrar que o computador
obteve aprendizado a medida que novas jogadas eram realizadas. Em 1962, o pro-
grama desenvolvido por Arthur venceu Robert Nealey, quarto do ranking, e atual cam-

peédo da cidade de Stamford, Connecticut.
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Figura 4: Arthur Lee Samuel, precursor do Machine Learning

Existem diversos tipos de algoritmos [11] para aprendizado de maquinas
no qual os mais comuns podem ser categorizados em aprendizado supervisionado e

nao-supervisionado.

2.1.6.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Os algoritmos de aprendizado supervisionado tém o objetivo de fazer pre-
visfes baseados no conjunto de dados que estao sendo analisados, sejam eles dados
histéricos ou ndo, como, por exemplo, fazer a previsdo do preco de venda de aparta-
mentos. Entretanto, & necessario que a variavel ou atributo do conjunto de dados que
esta sendo utilizado como base para realizar a previsao (dado de entrada), bem como
a variavel que sera armazenada o valor previsto (dado de saida), sejam conhecidas e
nesse caso recebe o nome de rétulo. O aprendizado consiste em separar 0 conjunto
de dados em duas partes: uma (cerca de 70%) para o algoritmo fazer a anéalise dos
rotulos de entrada, aplicar a regra determinada no algoritmo e, consequentemente,
realizar o aprendizado armazenando as informacdes previstas nos rétulos de saida,
denominada de dados de treinamento e a outra parte restante para que o algoritmo

seja capaz de aferir seu aprendizado conforme a etapa anterior, denominado de dados
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de teste. As técnicas mais conhecidas para o aprendizado supervisionado sao: re-
gressao linear, regressao logistica, redes neurais artificiais, maquina de suporte veto-
rial, arvores de decisao, k-vizinhos, Naive Bayes entre outras. A escolha de qual téc-
nica aplicar vai depender do tipo do atributo utilizado na previsdo, como dado numé-

rico ou textual por exemplo.

2.1.6.2 APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

O aprendizado € denominado nao-supervisionado, pois o algoritmo néo re-
cebe os rotulos de entrada e, portanto, ndo conhece os rotulos de saida que devem
ser gerados. O objetivo do aprendizado ndo-supervisionado € de identificar os padrdes
existentes nos dados sob andlise, suas similaridades (conforme critério estabelecido),
suas diferencas e efetuar um agrupamento consistente das informacdes analisadas.
Esse agrupamento de objetos com caracteristicas semelhantes é denominado de clu-
sterizagcdo, no qual consiste em agrupar os dados em classes de objetos com carac-
teristicas semelhantes ou com algum tipo de padréo. Essa técnica pode ser utilizada
para realizar uma campanha de marketing especifica para determinado publico, por
exemplo. A busca de padrdes e a realizacdo de agrupamento possibilitam também
gue o algoritmo efetue uma reducéo nas variaveis analisadas, seja por identificar atri-
butos redundantes ou que ndo séo importantes para o contexto da analise, denomi-
nado de reducao de dimensionalidade. As técnicas mais conhecidas para o aprendi-
zado ndo-supervisionado sdo k-médias, andlise de componentes principais, clusteri-
zagao hierarquica, decomposi¢cdo em valores singulares, clusterizacdo baseada em

densidade, modelo de mistura Gaussiana entre outros.
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3 ANALISE DE DADOS

Conforme mencionado anteriormente, com o advento do Big Data os dados
podem vir de diversas fontes e de diferentes formatos, e isso faz com que o dado
tenha que passar por diversas etapas de processamento, desde a coleta até sua vi-
sualizacéo, para que o proposito final seja alcancado, ou seja, que o problema pro-
posto inicialmente seja resolvido.

As etapas de processamento desses dados seguem o mesmo ciclo do mé-
todo cientifico, no qual a partir de uma observacéo, deve-se formular uma hipotese,
realizar experimentos, analisar os dados, efetuar a criacdo de um modelo, divulgar os
resultados e efetuar a implementagcéo do modelo proposto. Cada uma dessas etapas
requer habilidades, que envolvem diversas areas de atuacéo, e é na fase de Andlise
de Dados, especificamente, que esses dados sédo separados e tratados para a gera-
¢ao do conhecimento e auxiliar na tomada de decisdo. Técnicas de Machine Learning,
algoritmos avancados, estatisticas, modelos mateméticos e diversas outras metodo-
logias cientificas sdo alguns exemplos utilizados durante o ciclo de vida do dado.

Segundo Schmarzo [12], Andlise de Dados consiste em seis estagios con-

forme ilustrado na Figura 5:

Explorar dados disponiveis
Formular questdes
Levantar recursos necessarios

—- s, + Determinar os dados necessarios
! +  Efetuar tratamento dos dados

- Hv.- A o +  Avaliar consisténcia dos dados
~ Preparar
Dados

Interpretar os resultados obtidos [ . Y f A\

. . ™ | | . . . .

Gerar visualizacbes adequadas | v +  Implementar os modelos \ \ J]T dSTIeuonar pSSSWE_?II.S GLBDTITmOS €
para comunicacdo dos resultados ~ modelos que serdo utilizados

Fazer recomendacBes para Definir métricas de performance

melhorias

Tomar decis6es baseados nos resultados

Determinar qual o melhor modelo f’;\'i
Validar o modelo proposto
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- Comunicar
Resultado

\ Implementar
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Figura 5: Ciclo de Vida da Analise de Dados
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3.1 CICLO DE VIDA DA ANALISE DE DADOS

3.1.1 EXPLORACAO DOS DADOS

Baseado no problema de negécio que devera ser resolvido, nessa fase o
cientista de dados devera formular as questdes que pretendem ser respondidas e fa-
zer o levantamento das métricas que serdo coletadas para a resolucdo do mesmo.
Serao verificados também quais recursos estao disponiveis para a realizacdo dos tra-
balhos e que poderéo ser utilizados no decorrer do processo. Nessa etapa, um plano
inicial da analise de dados podera ser desenvolvido.

3.1.2 PREPARACAO DOS DADOS

A coleta de dados € a primeira etapa dessa fase, onde os dados sao cole-
tados de diferentes repositorios, seja interno (gerados a partir das aplicacdes existen-
tes dentro da organizacéo) ou externo (gerados a partir das aplicacdes existentes fora
da organizacao) e de diferentes formatos, sejam em bancos de dados relacionais, ndo
relacionais, documentos de textos, planilhas, imagens, audios entre outros, ou seja,
dados estruturados e ndo-estruturados. Alguns dados podem estar incompletos, pre-
enchidos de forma incorreta ou até mesmo podem ser enriquecidos, agregando cam-
pos com valores adicionais por exemplo, por iSso é necessario realizar o seu trata-
mento, que é a segunda etapa dessa fase.

Utilizando técnicas e ferramentas graficas, o cientista de dados consegue
visualizar e eliminar os dados que estdo destoando dos demais e, portanto, consegue
fazer os ajustes necessarios para que o agrupamento desses dados possam estar
mais uniforme possivel, determinando que o conjunto de dados utilizados esteja bom
o suficiente para a analise desejada e o desenvolvimento do plano de analise de da-

dos. A Figura 6 ilustra graficamente dois exemplos de dados que estao discrepantes
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e que podem comprometer a qualidade dos dados para a realizagdo da anélise. No
primeiro caso, 2 valores estdo claramente discrepantes dos demais, o cientista de
dados deve avaliar se os dados foram preenchidos corretamente ou se foi erro de
digitacdo e, se for o caso efetuar os ajustes necessarios. No segundo caso, nota-se
que faltou o preenchimento da informacéao, e caso esse dado seja inexistente, removeé-

lo para que o agrupamento nao seja comprometido.
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Figura 6: Exemplo de dados discrepantes

Entretanto, a remoc¢éao de dados pode comprometer o resultado da andlise
posteriormente, visto que algum detalhe relevante pode ser perdido, além de efetuar
a diminuicdo do conjunto de dados. Nesses casos, onde dados estao faltando, méto-
dos estatisticos podem ser utilizados [13] para seu preenchimento, tais como imputa-
cdo multipla de dados e maxima verossimilhanca, ambos baseados em estimativas.

O tratamento também leva em consideracao a transformacdo do dado, no
gual consiste em efetuar a conversao do mesmo de modo que atinja o propdsito para
qual esta sendo utilizado ou de acordo com sua conveniéncia. Essa transformacao
pode utilizar técnicas e ferramentas ETL, que tem a finalidade de extrair os dados de
diferentes fontes, efetuar a transformacgéo do mesmo conforme a regra a ser estabe-
lecida e efetuar o seu carregamento, a partir dos dados ja transformados, para o Data
Warehouse para consulta posterior.

Ao término dessa etapa, com os dados ja preparados, o cientista de dados
ja tem condicdes de avancar para a proxima fase no desenvolvimento de um modelo

analitico de dados.
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3.1.3 PLANEJAMENTO DO MODELO

Nessa etapa do ciclo de vida, o cientista de dados j& possui informacdes e

dados suficientes para iniciar o desenvolvimento do modelo analitico de dados.

Ha diversas metodologias, técnicas e ferramentas para a criagcdo do modelo

e, a escolha de qual utilizar deve ser a mais apropriada para a resolucéao do problema

de negdcio que foi exposto inicialmente na fase de Exploracéo.

Na sequéncia foram incluidas algumas das metodologias [14] [15] [16] exis-

tentes e que podem ser utilizadas na criagdo do modelo:

Classificagcdo: Metodologia utilizada em casos onde o resultado esté ba-
seado e organizado em categorias ou classes. Os tipos mais conhecidos
séo do tipo Continuo, que podem assumir valores numeéricos, como al-
tura de uma pessoa por exemplo, do tipo Binario, no qual pode assumir
apenas dois valores tais como “sim/nao”, “verdadeiro/falso”, “0/1”, e do
tipo N&o binario, no qual podem assumir mais de dois valores “baixo/mé-
dio/alto”. Um carro por exemplo, pode ser classificado em “conversivel,
4x4, sedan”, pessoas podem ser categorizadas por classe social
“A/B/C/D/E”, severidade de alarmes podem ter uma classificacdo nume-

ral, tais como “1/2/3/4”, por exemplo.

Previsdo: Metodologia utilizada para realizar previsdo de um determi-
nado resultado. E uma estimativa que utiliza fatos e dados e pode utilizar
algum modelo ou formula para se obter o resultado. A previsdo do tempo
por exemplo, é baseada em coleta e analise de dados meteoroldgicos
realizados por equipamentos especificos para esse fim e, que estao dis-

poniveis em terra, ar e agua.

Testes A/B: Metodologia utilizada quando ndo ha, estatisticamente, uma
guantidade razoavel de dados para se obter um resultado. Geralmente
é utilizada para avaliar a satisfacdo ou eficiéncia de um determinado pro-

duto ou servico que esta para ser lancado. Dessa maneira, além da ver-
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sdo original, € langada uma versao modificada do produto/servigo e ava-
liado a receptividade do publico alvo. Um exemplo recente, e exemplifi-
cado na Figura 7, é a modificacdo da pagina inicial de e-mails do Gmail
no qual a empresa langou um novo layout, mas manteve a possibilidade
de o usuario voltar a utilizar layout original (classico). Uma analise dos
usuarios que solicitaram a restauracao para o modo classico pode ser
um indicativo de que o novo layout ndo foi bem aceito pelo publico e

novas modificacdes devem ser realizadas, ou até mesmo abandonadas.

Conheca o novo Gmail Voltar para o Gmail classico

Figura 7: Exemplo de teste A/B

Dependendo do tipo de metodologia escolhida, algumas técnicas podem

ser mais apropriadas que outras. A escolha de qual técnica utilizar pode depender dos

tipos de dados que estdo sendo utilizados pelas variaveis escolhidas, se € um dado

numeérico, textual, imagem, entre outras. Algumas dessas técnicas e em qual situacao

geralmente sdo utilizadas estéo listadas na sequéncia:

Redes Neurais Artificiais: As redes neurais artificiais foram criadas para
se comportarem de maneira similar aos neurénios humanos, tanto em
sua estrutura como em seu funcionamento. Significa que uma rede neu-
ral artificial possui um grande namero de processadores funcionando em
paralelo e em camadas. A primeira camada (camada de entrada) recebe
a informacao e gera uma saida e, esse resultado serve de entrada para
a camada posterior (camada oculta), e assim sucessivamente até a ul-
tima camada (camada de saida) existente, gerando uma saida ou res-

posta para o sistema. A Figura 8 exemplifica uma rede neural artificial,



32

no qual possui somente uma camada oculta, entretanto, h& a possibili-

dade de existirem mais camadas intermediarias.

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Figura 8: Exemplificacdo de uma Rede Neural Artificial

A grande vantagem das redes neurais artificiais, e a similaridade com os

humanos, é que elas tém a capacidade de se modificar a medida que o aprendizado

aumenta, gerando uma resposta com alto grau de confianca. Essa técnica é geral-

mente utilizada para reconhecimento de padrbes, seja em voz, imagens e textos, tal

qual a analise de sentimento em uma rede social por exemplo, transcri¢cao de fala para

texto e vice-versa, reconhecimento facial, tradugcédo de textos entre diversas outras

aplicacoes.

Arvores de decisdo: As arvores de decisdo sdo comumente utilizadas
nos casos onde o resultado final gera algum tipo de classificacdo, ou
seja, pode ser do tipo Continua, Binaria ou Nao binaria. Como o proprio
nome diz, a estrutura dessa técnica é similar a uma arvore, no qual pos-
sui n6, ramo, folha e seus percursos.

O funcionamento dessa técnica consiste em receber uma
quantidade de informacgdes, vindos de um banco de dados ou planilha
por exemplo, iniciando pelo no raiz, no qual tem a funcao de realizar um
teste em um determinado atributo existente nessa fonte de dados. A de-
finicdo de qual teste e qual atributo utilizar em cada né, vai depender da
regra de negécio previamente estabelecida. Cada ramo existente cor-

responde a um possivel valor que o atributo pode assumir e, o0s testes
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sdo realizados sucessivamente até chegar nas folhas, que representam
as diferentes classes existentes. Sendo assim, um objeto é classificado
percorrendo o caminho da raiz da arvore até uma determinada folha, no
qual esse percurso representa a regra de classificacao.

A Figura 9 ilustra um exemplo de arvore de deciséo onde o
objetivo é avaliar se o aluno foi aprovado em determinada disciplina. Em
cada n6 ha uma regra estabelecida, nas folhas ha uma classificacéo in-

formando se o aluno foi Aprovado ou Reprovado.

i S ) ??.o
} —
Aprovado
S L
~ ~

Figura 9: Exemplificagdo de uma Arvore de Deciséo

Andlise de Padréo: Essa técnica consiste em identificar, de forma auto-
matizada, padrBes existentes no conjunto de dados que estdo sendo
analisados, e € geralmente utilizada para avaliar tendéncias, identificar
ocorréncias que sao comuns e regulares nos dados ou até mesmo clas-
sifica-los em diferentes categorias. Por ser um método automatizado,
algoritmos séo criados e treinados para analisar e identificar esses pa-
drées, sendo assim, o aprendizado de maquinas pode ser uma ferra-
menta bastante utilizada nesse processo. O aumento de vendas de um
determinado produto em certa época do ano, por exemplo, pode ser
identificado através dessa andlise, pois caracteriza uma regularidade

nas compras desses produtos pelos clientes de uma empresa.
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¢ Andlise de Texto: Essa técnica tem o objetivo de analisar grandes quan-
tidades de dados textuais nado-estruturados, identificando palavras-
chave, padrbes e até mesmo efetuar algum tipo de classificacdo. As ana-
lises podem ser realizadas utilizando Processamento de Linguagem Na-
tural (do inglés Natural Language Process - NLP), que séo algoritmos
automatizados com habilidades para entender a linguagem dos huma-
nos. A utilizacdo dessa técnica pode ser implementada na avaliacédo de
documentos existentes de uma determinada empresa, tais como contra-
tos, e-mails, bem como pesquisas organizacionais, redes sociais, arqui-
vos de logs de sistemas, banco de dados nado-relacionais, entre outras
fontes. A andlise de texto também pode ser incorporada em rob6s virtu-
ais ou chatbots, que podem servir para atendimento ao publico, forne-

cendo respostas e servigcos de forma automatizada.

e Regressao Linear:
Regressao linear € uma técnica estatistica que pode ser utilizada para
efetuar uma analise preditiva de um resultado, no qual pode ser baseado
nos dados histéricos para o desenvolvimento do modelo. A regressao
linear consiste em encontrar uma equacao matematica para calcular o
resultado estimado (denominada variavel dependente) de acordo com
as demais variaveis do conjunto de dados (denominadas variaveis inde-
pendentes). Entretanto, a escolha das variaveis independentes néao po-

dem ser aleatorias e devem ter um alto grau de associagao entre elas.

Entretanto, a escolha de determinadas metodologias, técnicas e ferramen-
tas, em detrimento de outras, vai depender das variaveis e métricas escolhidas, bem
como o resultado obtido apds as analises realizadas. Ou seja, a partir dos dados exis-
tentes serdo avaliadas quais métricas e variaveis mais se correlacionam e o resulta-
dos das causas e efeitos que elas podem ter entre si e, a partir dessa definicdo sera
aplicada a metodologia mais adequada para a criacdo do modelo.

Portanto, o modelo analitico de dados consiste em definir quais métodos,

algoritmos e ferramentas que possuem a resposta mais apropriada para o problema
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em questdo, bem como a definicdo da apresentacdo dos resultados das anélises para
a parte interessada.

3.1.4 IMPLEMENTACAO DO MODELO

E na implementacdo do modelo que o cientista de dados tem a oportuni-
dade de realizar diversos testes praticos com os dados coletados previamente. Utili-
zando ferramentas apropriadas, € nesse momento que é verificado se a metodologia
escolhida esta condizente para responder as questdes levantadas inicialmente, se os
métodos matematicos e estatisticos foram definidos corretamente na etapa anterior e
se as métricas escolhidas foram as mais adequadas. Baseado nos resultados alcan-
cados, é possivel efetuar o refinamento e a realizacdo de ajustes no modelo analitico
de dados, com objetivo de determinar os melhores métodos e as melhores técnicas

para a resolucao do problema proposto inicialmente.

3.1.5 COMUNICACAO DOS RESULTADOS

Essa etapa consiste em o cientista de dados fazer a apresentacéo e divul-
gacao dos resultados obtidos da analise dos dados. Aplicagfes gréaficas, recursos au-
dio visuais e métodos interativos podem ser utilizados para que o resultado seja trans-

mitido de maneira clara e objetiva para o publico interessado.
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3.1.6 UTILIZACAO EM PRODUCAO

Uma vez verificado que os resultados obtidos através da andlise dos dados
foram satisfatorios, que a solucéo do problema foi alcangcada e que decisdes estraté-
gicas poderdo ser tomadas, sera necessario fazer a implementacdo do modelo em
ambiente de producdo. Essa € a etapa final do ciclo de vida da Analise de Dados
proposta por Schmarzo, no qual confirma que todas as avaliagcbes, analises cientifi-
cas, recursos e ferramentas selecionadas pelo Cientista de Dados nas etapas anteri-

ores foram apropriadas para tornar a transformacao dos dados em conhecimento.
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4 LINGUAGEM PYTHON

A linguagem Python, teve seu desenvolvimento iniciado em 1989 no insti-
tuto nacional de pesquisa em Matematica e Ciéncia da Computacédo, CWI (Centrum
Wiskunde & Informatica), na Holanda por Guido van Rossum [17]. No mesmo instituto,
Guido participou do desenvolvimento da linguagem de programacao ABC, que tem
caracteristicas de uso de propdsito geral, além de participar do desenvolvimento de
um sistema operacional distribuido denominado Amoeba [18].

Com uma sintaxe bastante similar a linguagem C, Python foi concebido
para preencher as lacunas existentes entre a linguagem C e o shell, portanto, é con-
siderada uma linguagem interpretada, orientada a objetos e interativa, sendo possivel
sua utilizacdo em propdésitos distintos, de diferentes natureza e complexidade, tais
como, automatizacdo e gerenciamento de infraestrutura de servidores em larga es-
cala, desenvolvimento de aplicagées web, incluindo o desenvolvimento de ferramen-
tas para a realizacdo de Andlise de Dados.

Essa diversidade em que a linguagem pode ser aplicada, aliada a facilidade
no aprendizado, chamou atencao também ndo somente no publico que trabalha com
informatica, mas também com profissionais que atuam em outras areas e que neces-
sitam de alguma maneira efetuar automatizacdes para tarefas que demandam ativi-
dades sequenciais e manuais.

Além do crescimento de popularidade da linguagem em relacdo ao apren-
dizado, Python também é uma das 20 habilidades mais requeridas para os profissio-

nais que trabalham como Cientista de Dados, segundo Jeff Hale [19].

4.1 BIBLIOTECAS PARA CIENCIA DE DADOS

PyData [20] é um programa educacional promovido pela empresa NUMFOCUS cujo

objetivo é o de fomentar a utilizacédo, divulgacdo, compartilhamento de ideias, melho-
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res praticas e novas abordagens relacionadas as ferramentas de processamento, ge-
renciamento, analise, bem como visualiza¢éo de dados, focando principalmente no
ecossistema Python para Ciéncia de Dados.

Devido ao aumento de profissionais e a popularidade da linguagem, bem como a im-
portancia dos eventos em todo o mundo, a comunidade adotou como referéncia e
denominou de PyData Stack o conjunto de ferramentas especificas de Python que
sdo recomendadas pelo PyData para a utilizagdo em Analise de Dados. Apesar de
serem bibliotecas recomendadas e com grande aceitacdo no ambiente corporativo e
académico, a lista ndo tem a pretensdo de ser oficial e definitiva, porém, conforme
avaliagcdo em paginas de tecnologia sdo as mais utilizadas para a realizagéo de tarefas
relacionadas a analise de dados [21]. Existem atualmente mais de 160 mil pacotes
[22] disponiveis para a linguagem Python com propdésitos diversos, entretanto, os pa-
cotes Pandas, NumPy, Matplotlib, scikit-learn sédo os mais populares no ambito de
Ciéncia de Dados, empregados tipicamente para efetuar a preparacao dos dados, cal-
culos e andlises matematicas, criacdo de graficos e visualizacdo de dados e criacéo
de modelos analiticos de dados. Abaixo seguem as propostas de cada uma e alguns

exemplos de sua utilizagéo.

4.1.1 PANDAS

A biblioteca Pandas Figura 10 teve o inicio de seu desenvolvimento em
2008, por Wes McKinney, [23] na companhia AQR Capital Management, e desde en-
tdo é comumente utilizada para manipular e efetuar andlise de dados estruturados. O
ciclo de vida da Andlise de Dados, se inicia na fase de Preparacdo com objetivo de
realizar o tratamento dos dados, pois possuem diversas funcionalidades que facilitam
sua manipulacdo e visualizagcdo sem precisar recorrer para outras ferramentas mais
especificas, tais como softwares de planilhas de texto, de estatistica e banco de dados
relacional. A ferramenta Pandas ganhou notoriedade devido a sua facilidade de uso e
produtividade devido sua capacidade para lidar com grandes massas de dados sem

perder a eficiéncia.
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Figura 10: Logo da biblioteca Pandas

No que tange as necessérias verificacdes e analises estatisticas, como calculos de
desvio padrdo, soma, média, quartil, valores minimos e maximos, entre outros, tais
analises sao facilmente realizadas através de func¢des simples existentes na biblio-
teca. Além de possibilitar a juncéo de dois ou mais conjunto de dados, realizar agru-
pamentos entre diferentes tipos de dados, realizar a converséo e criacao de seéries
temporais (contendo data e hora). Entretanto, uma das caracteristicas que mais se
destacam na biblioteca é a facilidade na manipulacdo de dados, como, por exemplo,
efetuar a separacao de determinados objetos em grupos, agrupamento de dados ba-
seado em algum critério determinado, aplicar uma funcao para um conjunto de dados
selecionados, entre outros. Utilizando duas de suas principais estruturas de dados,
Series (1 dimenséao) e Data Frame (2 dimensdes), que possui similaridade com uma
planilha, o Cientista de Dados pode facilmente efetuar a transformacéo (adi¢éo, remo-
cao ou alternancia) para a visualizacéo de linhas e colunas desejadas, processo muito
utilizado na Anélise de Dados.

Exemplos de utilizacao da biblioteca Pandas:

e Series
Series é uma estrutura de dados unidimensional, ou seja, contém apenas
linhas e, que possui um vetor de dados e um vetor de indice, que s&o os rotulos dos
dados. No exemplo da Figura 11 € criado um vetor notas contendo os nomes dos

alunos como rétulos dos dados.
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In [1]: # Importacdo da biblioteca Pandas
import pandas as pd

# Criagdo de um vetor contendo dados e seus respectivos indices
notas = pd.series([10, 6, 2, 5, 7], index = ['Maria’, 'Pedro’, 'Alex', 'carla’, "Luiz'])

# Exibig¢do do vetor
notas

out[1]: Maria 10

Pedro 6
Alex 2
Carla 5

Luiz 7
dtype: inté4

Figura 11: Exemplo: Pandas — Utilizando Series

Conforme especificado na criagdo do vetor através do parametro index, é
possivel acessar os dados do vetor através de seus rotulos. A utilizagdo de rotulos em
Andlise de Dados, sdo importantes e facilitam o acesso aos dados em casos onde

existem um grande namero de colunas por exemplo.

e Data Frame
Data Frame é uma estrutura de dados bidimensional, com formato tabular,
que contém uma colecdo de colunas, com seus respectivos valores em sua formacéao
(linhas). E uma matriz que pode conter diferentes tipos de dados em cada coluna
existente, podendo ser do tipo texto, nimero inteiro, nUmero decimal, entre outros. No
exemplo da Figura 12 foi criado um Data Frame passando como entrada um dicionario

de dados denominado data.

In [2]: # Importacdo da biblioteca Pandas
import pandas as pd

# Criagdo de dados com blocos bidimencionais (linha x coluna)

data = {'Estado’: ['Parand’, 'Santa Catarina', 'Rio Grande do sul', 'Rio de Janeiro']
"Populacao Total': [11261927, 6984749, 11280193, 17051465],
"Homens': [5522704, 3465841, 5498567, 8149121],
'Mulheres': [5739223, 3518988, 5789626, 89092344]

}

# Criacdo de uma matriz utilizando o Data Frame
populacao = pd.DataFrame(data)

# Exibig¢do da matriz
populacao

out[2]:
Estado Homens Mulheres Populacao Total
0 Parand 5522704 5739223 11261927
1 Santa Catarina 3465841 3518908 6984749
2 Rio Grande do Sul 5490567 5789626 11280193
3 Rio de Janeiro 8149121 8902344 17051465

Figura 12: Exemplo: Pandas — Utilizando DataFrame
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Através da funcado dtypes da biblioteca, é possivel visualizar os tipos de
dados de cada coluna. Esse processo € bastante utilizado para uma anélise explora-

téria dos dados, conforme exemplo da Figura 13:

In [3]: populacao.dtypes

out[3]: Estado object
Homens inte4
Mulheres inte4
Populacao Total inte4
dtype: object

Figura 13: Exemplo: Pandas — Visualizando tipos de dados

e Dados matematicos e estatisticos

Em Andlise de Dados, é comum que o Cientista de Dados faca um mape-
amento estatisticos dos dados existentes, seja para entender como 0s dados estao
distribuidos ou efetuar algum calculo no conjunto de dados, por exemplo. E possivel
descobrir a quantidade de registros (count), média (mean), desvio padréo (std), valo-
res minimos e maximos (min, max) e quartis (Q1: 25%, Q2: 50%, Q3: 75%) utilizando
a funcdo describe, que séo exibidas estas informacgdes para cada campo do data-
frame. A Figura 14 mostra a aplicacdo da funcdo baseado no dataframe (popula-

cao.describe()) do exemplo anterior:

In [3]: #Fungdo que mostra informacdes estatisticas para cada coluna
populacao.describe()

Homens Mulheres Populacao Total

count 4.000000e+00 4.000000e+00 4.000000e+00
mean 5657058e+06 5987525e+06 1.164458e+07
std  1919859e+06 2212921e+06 4.132297e+06
min 3465841e+06 3 518908e+06 6.984749e+06
25% 4.984386e+06 5 184144e+06 1.019263e+07
50% 5.506636e+06 5764424e+06 1.127106e+07
75% 6.179308e+06 6.567806e+06 1.272301e+07
max B8.140121e+06 8.902344e+06 1.705146e+07

Figura 14: Exemplo: Pandas — Visualizando dados estatisticos

E possivel também realizar selecéo de dados conforme uma condicéo de-
terminada, passando como parametro a coluna desejada. No exemplo (populacao[po-
pulacao['Mulheres’] < 4500000]) foi aplicada uma condicdo baseada na coluna “Mu-

Iheres” do dataframe e onde o numero seja superior a “4500000”
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e Visualizacéo de dados

Uma das etapas mais importantes em Analise de Dados é a Preparacao
dos dados. E quando o Cientista de Dados deve avaliar o conjunto de dados existen-
tes e efetuar seu tratamento. Entretanto, dados que estdo ausentes podem compro-
meter a criagdo do modelo Analitico de Dados e, portanto, devem ser identificados. A
biblioteca Pandas permite nativamente uma rapida identificacdo desses dados, indi-
cando com valores NaN os dados que estao faltando ou estao nulos, conforme exibido
na Figura 15.

In [10]: # Importacdo da biblioteca Pandas
import pandas as pd

# Efetuando a leitura de um conjunto de dados
df = pd.read csv('parana_missing.csv', sep = ';")

# Exibindo o conjunto de dados
df.head(8)

out[10]:
Ano Populagio total Homens Mulheres

0 2010 10653276 5238772 5414504
1 201 NaN 5278327 5459739
2 2012 10822187 NaN 5504703
3 2013 10908262 5357607 NaN
4 2014 10997989 NaN 5508416
5 2015 NaN 5442208 5646854
6 2016 NaN 5482818 5693385
7 2017 11261927 5522704 NaN

Figura 15: Exemplo: Pandas — Visualizando dados nulos ou faltantes

Caso seja necessario avaliar e analisar os dados de alguma coluna espe-
cifica, € s6 informar para o dataframe a coluna desejada. Através da funcao head() é
possivel limitar a quantidade dos primeiros registros que serdo exibidos, essa fungéo
€ bastante util para fazer uma avaliagcéo preliminar do contetdo do conjunto de dados.

Ambos os casos foram utilizados no exemplo da Figura 16.
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In [21]: df [ 'Mulheres' ].head(20)
out[21]: 5414504
5459739
5504703
=N
5598416
5646854
5693385
EN
(=N
9 5831145
1@ 5875542
11 5918814
12 5960840
13 6001483
14 6040677
15 6678353
16 6114475
17 6148988
18 6181834
19 62129938
Name: Mulheres, dtype: object

0NV REWNRE®

Figura 16: Exemplo: Pandas — Selec&o de coluna para visualizag&do de dados

4.1.2 NUMPY

Figura 17: Logo da biblioteca NumPy

O NumPy Figura 17 € a juncéo de duas ferramentas (Numeric e NumArray)
[24] que surgiram com o proposito de efetuar calculos e andlises estatisticas e mate-
maticas e manipulagdes numeéricas avancadas através de matrizes multidimensionais
(ou n-dimensional, onde n representa o nimero de dimensdes existentes), diferente-
mente do Pandas que possui propdsito em manipular dados com uma dimensao ou
duas dimensdes, contendo apenas linhas e colunas. A utilizagdo de matrizes multidi-
mensionais é bastante importante em Analise de Dados pois permite fazer uma avali-
acdo estatistica e célculos mateméticos utilizando diversas métricas e variaveis ao
mesmo tempo, onde cada uma representa uma dimensdao, além de poder ser utilizado
em aplicacbes de geolocalizacdo e manipulacdo de imagens coloridas, onde geral-
mente sdo representadas por 3 camadas de cores (RGB) [25], contendo portanto, 3
dimensdes, entre outros exemplos. Um exemplo pratico dessa avaliacédo € a criacédo

de uma espécie de cubo de dados de venda, contendo lojas, funcionarios e produtos



44

como dimens@es de andlise. Nesse caso € possivel fazer uma andlise estatistica e
descobrir quais lojas mais venderam e, a partir de uma determinada loja saber quais
sao os funcionarios que mais venderam e quais foram os produtos mais vendidos por
esses funcionarios, formando nesse caso uma matriz tridimensional de dados.
Entretanto, esse tipo de abordagem analitica, utilizando matrizes com n-
dimensdes, requer um consideravel poder computacional, e devido a problemas de
performance e de funcionalidades, Travis Oliphant, em conjunto com a comunidade
de desenvolvedores, resolveram unificar as duas ferramentas para que aproveitassem
as melhores caracteristicas de cada uma e, ap0s as correcdes e ajustes necessarios,
surgiu entdo em 2006 a primeira verséo da biblioteca NumPy. A otimizacdo de perfor-
mance realizada na biblioteca Numpy em relacdo as funcionalidades nativas do
Python, como as listas por exemplo, foram bastante significativas, tais como o menor
consumo de memdria para armazenamento dos dados e menor tempo de execugao
de instrucdes [26], o que colaborou para o crescimento e ado¢éao da ferramenta. A
Figura 18 mostra um exemplo simples comparando o tempo de execuc¢do do calculo
do seno de um angulo utilizando uma lista, estrutura de dados nativa do Python e, a
utilizacdo da matriz multidimensional (ndarray), que possui funcéo similar, porém, da
biblioteca NumPy. Em um conjunto de dados contendo 10.000 valores diferentes, o
tempo gasto para efetuar o calculo do seno de um angulo utilizando lista, ficou em

1.8ms, ja utilizando ndarray ficou em 0,2ms, ou seja, quase 10 vezes mais rapido.

In [3]: # Importacdo do pacote que contém funcoes matemdticas do Python
import math

# Importacdo da biblioteca NumPy
import numpy as np

tamanho = 10000
delta = 1.0E-2

# Criacdo de lista utilizande Python
alista = [(x + delta) for x in range(tamanho)]

# Criacao de array utilizando a biblioteca NumPy
nArray = np.arange(tamanho) + delta

# Execugdo da funcdo que calcula o logaritmo utilizando Python
print('\nTempo utilizando Lista:')
%timeit [math.sin(x) for x in alista]

# Execucdo da funcdo que calcula o logaritmo utilizando NumPy

print('\nTempo utilizando NumPy:')
%timeit np.sin(nArray)

Tempo utilizando Lista:
1.8 ms = 3.86 us per loop (mean t std. dev. of 7 runs, 1000 loops each)

Tempo utilizando NumPy:
201 ps + 395 ns per loop (mean + std. dev. of 7 runs, 1000 loops each)

Figura 18: Tempo de execucéo lista x ndarray
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Os recursos mateméticos avancados utilizando matrizes permitem que a
biblioteca seja bastante atrativa para sua utilizacdo no ramo cientifico, pois é possivel
efetuar operacdes de algebra linear com bastante simplicidade e eficiéncia, tais como
normalizag&o, multiplicagdo entre matrizes, efetuar calculos de determinantes, resol-
ver equacoes, realizar inversao e transposicdo de matrizes entre diversas outras fun-
cionalidades. Os tipos de dados existentes na biblioteca NumPy também sdo em
guantidade superior as existentes no Python e, essa caracteristica permite um nivel
de precisao bastante significativo em calculos mateméticos, possibilitando respostas

contendo mais casas decimais e consequentemente mais precisas.

Exemplos de utilizacdo da biblioteca NumPy:

Existem diversas maneiras de efetuar a criacdo de matrizes utilizando
NumPy, desde a criacdo informando valores manualmente ou fazendo a leitura de
arquivos contendo os dados. Além disso, existem algumas funcdes prontas que per-
mitem a criacdo de matrizes especiais, tal como a matriz nula, Figura 19, identidade,
Figura 20, entre outras. Outra possibilidade é a utilizacdo de nimeros randémicos,
Figura 21, na criacdo de matrizes pois, esse método € bastante utilizado nos casos
em que € desejado efetuar testes ou analises em modelos baseados em valores ficti-

cios.

In [9]: # Importacdo da biblioteca NumPy
import numpy as np

# Fun¢@o que cria uma matriz nula de dimensdo 6 x 6
M@ = np.zeros([6, 6], dtype = int)
Mo

Matriz nula com dimensdo 6 x 6:
out[9]: array([[e, @, @,
B
5
B

B

B

2
[
copese

o

o

3

Figura 19: Exemplo: NumPy — Matriz nula
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In [10]: # Importacdo da biblioteca NumPy
import numpy as np

# Funcdo que cria uma matriz identidade de dimensdo 5 x 5
MI = np.eye(5, dtype = int
MI

out[1e]: array([[1,

OOFr OO
(RN ]
oo

OO e r O

1
(e,
[e,
[e
[e

Figura 20: Exemplo: NumPy — Matriz Identidade

In [11]: # Importacdo da biblioteca NumPy
import numpy as np

# Fungdo que cria uma matriz com numeros randomicos de dimensdo 4 x 4

MR = np.random.randint(5, size = (4, 4))

MR
out[11]: array([

i 3

>

[@, 1, 4
[1, 2,1
[2, 3, 4,
[1, 1, e,

Figura 21: Exemplo: NumPy — Matriz com numeros randémicos

Além dos diversos métodos prontos para a criacdo de matrizes, a biblioteca
NumPy possui diversas funcdes prontas que agilizam os célculos matematicos e es-
tatisticos, pois sem essas funcdes seria necessario percorrer cada linha e coluna da
matriz para realizar os célculos desejados, gerando problemas de performance e au-
mentando o0 tempo necessario para a obtencao das respostas. Calcular a determi-
nante de uma matriz, Figura 22, descobrir os valores minimos e maximos, calcular a
média, variancia, desvio padrao, histogramas, operacdes algébricas, Figura 23, entre
matrizes, calculos polinomiais, efetuar a transformacéo de Fourier, no qual € bastante
utilizado para processamento de sinais digitais, sdo apenas alguns exemplos de fun-

¢Oes ja disponiveis para utilizagéo.
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In [17]: # Importacdo da biblioteca NumPy
import numpy as np

# Criacdo de uma matriz 4 x 4
MD = np.random.randint(3, size = (4, 4)
print(MD)

# Funcdo que calcula a determinante de uma matriz
print('Determinante = ', np.linalg.det(MD))

[[2 @2e]
[11@1]
[2210]
[1e11]]

Determinante: 2.8

Figura 22: Exemplo: NumPy — Calculo de determinante

In [55]: # Importacdo da biblioteca NumPy
import numpy as np

M = np.arange(1l, 13).reshape(4, 3)
M*M
out[55]: array([[ 1, 4, 9]
16, 25, 36]
48, 64, 81],
100, 121, 144]])

B
B

Figura 23: Exemplo: NumPy — Operacgdo algébrica entre matrizes

4.1.3 MATPLOTLIB

matpl:tlib

Figura 24: Logo da biblioteca Matplotlib — vers&o atual (2018)

A biblioteca Matplotlib Figura 24 surgiu com o propésito de ser uma alter-
nativa a linguagem de programacao proprietaria MATLAB, no qual permite a geracao
de gréficos 2D de maneira independente e com simplicidade. A medida que a comple-
xidade no desenvolvimento de aplicagbes utilizando MATLAB aumentava, envolvendo
interacdes com servidores de aplicagdes, banco de dados, diferentes estruturas de

dados, além de perceber limitacbes como linguagem de programacao, John Hunter
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[27], decidiu criar uma biblioteca com caracteristicas similares, porém, utilizando
Python. Assim, em 2003 surgiu a primeira versdo do Matplotlib, com a proposta de
gerar gréaficos de alta qualidade de maneira simples, utilizando uma linguagem de facil
entendimento e expansivel, além de ser possivel a utilizagcdo em diferentes ambientes
de desenvolvimento e sistemas operacionais, tornando uma biblioteca multiplataforma
e altamente customizavel.

A visualizacdo dos dados em formatos de graficos é bastante utilizada du-
rante o processo de Analise de Dados, pois permite ao Cientista de Dados ter uma
nocao maior de como as amostras de dados estéo distribuidas, sendo possivel iden-
tificar valores que estdo sem preenchimentos, valores de dados discrepantes, identi-
ficar tendéncias, além de mostrar os resultados das analises realizadas ao final do

ciclo de vida.

Exemplos de utilizacdo da biblioteca Matplotlib:

e Criacao de gréficos diversos

Durante toda a etapa do ciclo da Analise de Dados é realizada uma avalia-
céo do conjunto de dados com objetivo de entender como os dados estéo distribuidos,
efetuar alguma comparacao entre variaveis, identificar valores discrepantes, informar
resultados ou até mesmo obter conhecimentos para uma tomada de decisdo mais
adequada.

No decorrer dessas andlises, a utilizacdo da biblioteca matplotlib permite
gue os dados sejam interpretados rapidamente através de graficos diversos. Existem
diversas opc¢des para a criagado de graficos, desde os mais basicos que séo indicados
para a realizacdo de comparacg0Oes, variacdes e propor¢cdes como de barras, exibido
na Figura 25, linhas, circular, colunas, graficos para andlises estatisticas, tais como o
histograma, que permite a visualizacao da distribuicdo de frequéncia de uma determi-
nada amostra e, o diagrama de extremos e quartis, exibido na Figura 26, indicado para
a verificagdo de anomalias nos dados, no qual sdo exibidos os valores minimos, ma-
ximos, mediana e quartis, além do grafico de dispersao, que € indicado para efetuar a
correlagdo entre dois atributos, ou seja, verificar se uma variavel influencia em outra,

geralmente utilizado para os casos de regressao linear.
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In [3]1: 1 # Importacao da biblioteca
2 dmport matplotlib.pyplot as plt
3
4 x = ("Ago', 'Set', 'Out’, 'Nov', 'Dez’)
5 y=1(3, 6,9, 11, 6)
6
7 plt.bar(x, y, label = 'Qtde de Vendas')
g plt.legend()
9 plt.show()
Qtde de Vendas
. . v
Figura 25: Exemplo: Matplotlib — Gréfico de barras
In [5]: 1  # Importacac da biblioteca matplotlib
2  import matplotlib.pyplot as plt
3
4 | # Importacao da biblioteca numpy
5 dmport numpy as np
6
7 fig, axes = plt.subplots(nrows=1, ncols=2, figsize=(9, 4))
8
S | # Fixando valor maximo de valor randomico
16  np.random.seed(19680801)
11
12
13  # Geragdo de dados com valores randomicos
14 all _data = [np.random.normal(@, std, 1@@8) for std in range(6, 18)]
15
16 | # Criacdo do Grafico de Violino
17 axes[@].violinplot(all_data,
18 showmeans=False,
19 showmedians=True)
20  axes[@].set_title('Grafico de Violino')
21
22 | # Criacdo do Diagrama de Caixa
23  axes[1].boxplot(all_data)
24  axes[1].set title('Diagrama de caixa')
25
26 | # Adicionando uma linha diagonal
27 for ax in axes:
28 ax.yaxis.grid(True)
29 ax.set_xticks([y + 1 for y in range(len(all data))])
30 ax.set_xlabel('Variaveis')
31 ax.set_ylabel('Valores')
32
33 | # Rotulos do eixo x
34 plt.setp(axes, xticks=[y + 1 for y in range(len(all_data))],
35 xticklabels=["'x1", "x2', "x3', 'x4'])
36  plt.show()
Gréfico de Violino Diagrama de caixa
20 20 T
10 10
g 4
s ° T |18 °
= =
-10 -10
o
-20 20 5 o
i 2 3 M o 2 3 4
Varidveis Varidveis

Figura 26: Exemplo: Matplotlib — Diagrama de extremos e quartis
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4.1.4 SCIKIT-LEARN

O aprendizado de maquina consiste em desenvolver algoritmos computacionais para
gue o computador seja capaz de aprender e identificar padrées em um determinado
conjunto de dados. A biblioteca scikit-learn, Figura 27, possui diversos desses algorit-
MOos gque sdo apropriados para realizar a analise e executar tarefas de aprendizado de
maquina tais como classificacdo (SGDClassifier, LinearSVC, GaussianNB, Decision-
TreeClassifier, MLPClassifier, etc), regressdo (SGDRegressor, DecisionTreeRegres-
sor, MLPRegressor, etc), clusterizacdo (KMeans, AffinityPropagation, MeanShift,
SpectralClustering, DBSCAN, etc) e reducéo de dimensionalidade (KernelDensity, Iso-
map, LocallyLinearEmbedding, KernelPCA, MDS, etc). O projeto de desenvolvimento
da biblioteca iniciou em 2007 com David Cournapeau, em um projeto para desenvol-
vedores patrocinado pelo Google, porém, foi em 2010 que foi langada a primeira ver-
sdo de uma das bibliotecas mais importantes para aprendizado de maquina do ecos-
sistema Python, que teve a contribuicdo dos desenvolvedores Fabian Pedregosa,
Gael Varoquaux, Alexandre Gramfort e Vincent Michel [28].

.Eewm

Figura 27: Logo da biblioteca scikit-learn

A escolha de qual algoritmo utilizar para realizar o aprendizado de maquina,
depende do problema no qual o Cientista de Dados esta tentando resolver e/ou da
resposta que pretende ser obtida, além dos tipos de dados que estédo sendo utilizados,
ou seja, se sao dados numéricos, textos, imagens etc. O diagrama exibido na Figura
28 foi criado pelos mantenedores da biblioteca com intuito de servir como guia para
indicar quais algoritmos (em verde) ela possui e que podem ser escolhidos para a

realizacdo do aprendizado de maquina.
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scikit-learn

s algorithm cheat-sheet

regression
1

’
ves
should be
important
NO

classification

%
z

SVR(kernel="rbf")

NoT
WORKING

@
Yes b categories
clustering f ﬂv

£ ak

NO
YES sampl

| dimensionality
. reduction

Figura 28: Fluxo de algoritmos para aprendizado de maquina

Exemplo de utilizac&o da biblioteca scikit-learn para aprendizado supervisionado:

Para mostrar a utilizacao do diagrama de fluxo e realizar o aprendizado de
maquina, primeiramente é necessario entender o que deseja ser realizado com os
dados que estdo sob analise. Por exemplo, em um conjunto de dados contendo pala-
vras, podemos efetuar uma categorizagcéo e informar ao final se ela tem denotacéo
positiva ou negativa. Tendo em vista que serdo analisadas palavras (rétulos de en-
trada) e ao término serdo armazenadas em tipos conhecidos (rétulos de saida), temos
um exemplo de aprendizado de maquina supervisionado. O proximo passo para es-
colher qual algoritmo utilizar é saber o tipo do dado que esta sendo analisado. Por ser
uma palavra, o tipo do dado é texto, portanto, um algoritmo que pode ser utilizado € o
"Gaussian Naive Bayes", Figura 29, que permite efetuar uma classificacéo probabilis-
tica nos dados, conforme sua frequéncia, baseado no Teorema de Bayes. A principal
caracteristica do algoritmo € que ele desconsidera a correlacdo entre as variaveis
existentes, ou seja, cada palavra é tratada de forma independente.
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Entretanto, o algoritmo "Gaussian Naive Bayes", assim como 0s demais
algoritmos para aprendizado de maquina supervisionado, precisa primeiramente efe-
tuar o aprendizado a partir de um conjunto de dados de treinamento, para que seja
calculada as frequéncias das palavras, gerando o modelo baseado no algoritmo sele-
cionado. Para realizar a separacéo do conjunto de dados em dados de treino e dados
de teste, a funcao train_test_split() disponivel na biblioteca é uma das técnicas que
pode ser utilizada. O treinamento é realizado através da funcgdo fit(), no qual é feita a
analise nos dados e rétulos disponiveis e consequentemente o modelo de dados é
criado.

Uma vez com o modelo pronto, conforme os dados de treino, € necessario
aplica-lo a outra parte do conjunto de dados (dados de teste) para avaliar se o resul-
tado do aprendizado foi satisfatorio, essa operacao pode ser realizada através da fun-
cao predict(). Um dos métodos para avaliar o nivel de precisdo do modelo, é utilizar a
funcdo accuracy_score() do pacote metrics, também ja disponivel na biblioteca scikit-
learn. A medic&o da precisdo é realizada através da comparacgdo entre as variaveis
do conjunto de dados gque estdo sob analise com as variaveis que foram previstas pelo
algoritmo. O nivel de preciséo vai de 0 a 1, e quanto mais proximo de 1, melhor é sua
acuracia e maior € a probabilidade de o algoritmo fazer a classificacdo correta dos
dados. Caso o nivel de precisao esteja abaixo do esperado para o problema em ques-
tdo, cabe ao Cientista de Dados realizar testes utilizando outros algoritmos ou até
mesmo avaliar se os dados utilizados estdo adequadamente tratados e preparados,

ou seja, sem dados discrepantes ou nulos por exemplo.
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In [332]:

In [34]:

In [35]:

Qut[35]:

In [36]:

In [37]:

In [32]:

Construindo e treinando o modelo

# Utilizando um classificador Naive Bayes
from sklearn.nalve_bayes import GaussianNB

# Crigndo o modelo preditivo
modelo vl = GaussianNB()

# Treinando o modelo
modelo vi.fit(X_treino, Y_treino.ravel())

GaussianNB(priors=None)

Verificando a exatiddo no modelo nos dados de treino
from sklearn import metrics
nb_predict_train = modelo_vi.predict(X_treino)
print("Exatidio (Accuracy): {@:.4f}".format(metrics.accuracy_score(Y_treino, nb_predict_train)))

print()

Exatiddo (Accuracy): 8.7542

Verificando a exatiddo no modelo nos dados de teste
nb_predict_test = modelo_vl.predict(X_teste)
print("Exatiddc (Accuracy): {@:.4f}".format(metrics.accuracy_score(Y_teste, nb_predict_test)))
print()

Exatiddo (Accuracy): 8.7359

Figura 29: Exemplo: scikit-learn — Algoritmo supervisionado
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CONSIDERAGOES FINAIS

A presente producédo de pesquisa foi de grande importancia para expandir
0 conhecimento e ampliar aspectos relacionados ao desenvolvimento de software e
andlise cientifica, temas que estdo bastantes presentes na realidade profissional atual.
Observar os aspectos relacionados a ciéncia e computacdo na resolugédo de proble-
mas de negdbcio € muito relevante para compreender o ambiente profissional e influ-
encia diretamente para a obtencéo e aprofundamento académico acerca do tema em
questéao.

O acesso a informagédo bem como os servigos disponiveis na Internet, além
dos dispositivos inteligentes fazem com que o volume, velocidade e variedade dos
dados gerados pela populacéo crescam de maneira exponencial. Desse modo, enten-
der como esse conjunto de dados se correlacionam, despertam o interesse das indus-
trias e grandes corporacdes, pois a identificacdo de padrbes de consumo e de com-
portamentos das pessoas promovem novos modelos de negdcio, no qual podem ser
oferecidos novos produtos e servi¢os. Sendo assim, a utilizacdo de Ciéncia de Dados
para analisar esse conjunto imenso de dados e, a partir deles gerar conhecimento e
prospectar novos negdcios, vem sendo primordial para a expansao e até mesmo so-
brevivéncia de diversas empresas e segmentos. O poder computacional aumentou
com o passar dos tempos, principalmente com a computacao paralela e a utilizacéo
de placas gréficas para processamento, permitindo que a teoria académica matema-
tica tivesse um papel relevante na otimizagéo e analise desses dados e, através de
técnicas de aprendizado de maquinas para a criacdo de robds, é possivel efetuar a
automatizacao de varios desses processos.

A linguagem Python, com suas caracteristicas simples e de facil aprendi-
zado acompanhou o crescimento de Ciéncia de Dados, pois através de uma comuni-
dade atuante e diversificada, ndo somente com desenvolvedores de software, mas
também com membros da academia, médicos, engenheiros entre outras areas, per-
mitiu 0 desenvolvimento de ferramentas para atuar em ambientes complexos e que
necessitam de alta performance, aumentando dessa maneira 0 escopo de utilizacao

e contribuindo significativamente no avanco da Analise de Dados.
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Como proposta para trabalhos futuros sugere-se a continuacéo dos estudos
relacionados a Inteligéncia Atrtificial, especialmente no ramo de redes neurais artificiais
profundas, para que possam ser construidos sistemas cada vez mais inteligentes e
independentes, onde podem ser aplicados por exemplo para o diagndstico rapido de

doencas e desenvolvimento de carros autbnomos.
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