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Capítulo 1

Uma imensidão de dados





			A quantidade imensa de dados que existem nos meios digitais desafia a percepção dos indivíduos. Enquanto um HD com milhares de fotos pode parecer significativo, ele representa apenas uma gota d’água no oceano digital em que estamos imersos. A cada atividade que realizamos on-line, seja navegar por um site de notícias, interagir em redes sociais ou realizar uma compra em um e-commerce, estamos gerando e alimentando um universo interconectado de dados e informações.

			Colocando em perspectiva, o Google, gigante da internet, processava 5,9 milhões de buscas por minuto em 2022, sem considerar os petabytes[1] de dados gerados diariamente por plataformas como YouTube, na qual 500 horas de vídeo são carregadas a cada minuto. Até o final de 2022, redes sociais como o Instagram tinham 2,8 bilhões de fotos compartilhadas por mês, ou 1,4 milhão de TB (Data Never Sleeps 10.0, 2023). Em comparação, um HD de 1 TB parece minúsculo. E não para por aí, pois estamos vivendo em uma era na qual a produção e o consumo de dados crescem exponencialmente a cada ano.

			
			Com tanto volume gerado, os dados se tornaram catalisadores de transformação em diversos setores, assumindo um papel central na sociedade digital contemporânea. Dessa forma, é imprescindível entender o que são e como são processados.

			Considere os diferentes tipos de dados existentes. Temos os dados estruturados, que são organizados e formatados de maneira específica, como bancos de dados de clientes com nomes, endereços e datas de nascimento. Temos os dados não estruturados, que são menos definidos e podem incluir dados como postagens em redes sociais, textos, áudios, imagens ou vídeos. Mas os tipos de dados não param por aí. Ainda podemos classificá-los como categóricos (nominal e ordinal) ou numéricos (discreto e contínuo) e textual ou multimídia (imagem, áudio, vídeo), por exemplo.

			Neste contexto, a capacidade de transformar esses vastos conjuntos de dados em informação e conhecimento tornou-se uma habilidade altamente valorizada no mercado. A ciência de dados surge como consequência desta demanda, uma disciplina que combina estatística, programação e conhecimento de negócios para extrair valor dos dados. Neste primeiro capítulo, vamos explorar o mundo da ciência de dados, destacando onde ela está presente na atualidade e entender porque a profissão de cientista de dados foi considerada a “mais sexy do século XXI” (Davenport; Patil, 2012).

			1	O que é ciência de dados?

			Os conjuntos de dados passaram a ser tão volumosos que os métodos tradicionais de armazenamento, processamento e análise de dados tornaram-se inadequados para lidar com eles. Assim, surgem o big data e a ciência de dados (Rautenberg; Carmo, 2019). Big data é o nome atribuído a tais conjuntos de dados, os quais não são apenas volumosos, mas também são produzidos em uma taxa de alta velocidade e de variados tipos (Amaral, 2016; Basso, 2023). Essa área foca em técnicas de armazenamento e processamento. 

			
			Já a ciência de dados busca coletar, analisar e extrair valor e significado dos dados. Apesar de ter ganhado destaque pela possibilidade de lidar com dados em escala, ela também pode ser utilizada para small data, ou seja, uma quantidade pequena de dados. Em ambas as formas, a ciência de dados gera valor e insights para os negócios.

			
[image: Ícone]  IMPORTANTE


			A frase “dados são o novo petróleo”, traduzida do inglês “data is the new oil”, foi cunhada em 2006 por Clive Humby (Palmer, 2006; Leaders, 2017) e é amplamente utilizada para mostrar o potencial transformador dos dados. A mensagem completa, entretanto, atesta para mais um fator relevante no contexto deste livro: “Os dados são o novo petróleo. São valiosos, mas se não forem refinados, não podem realmente ser usados e aproveitados”. Dessa forma, as técnicas de ciência de dados são necessárias para que esse ativo valioso (dados) atinja o seu potencial.

			
        


        

      

    


			1.1	A ciência de dados é interdisciplinar

			O foco deste livro é mostrar como a ciência de dados é aplicada para transformar os dados em informação e conhecimento. Esta ciência é interdisciplinar, como apresentado no diagrama de Venn, na figura 1 (Conway, 2010). A estatística e a matemática fornecem a base para a análise e a interpretação de dados, permitindo que os cientistas entendam tendências, padrões e variações nos dados. A ciência da computação permite que os cientistas de dados manipulem grandes conjuntos de dados digitais, implementem algoritmos e construam modelos no computador. Já o conhecimento de negócios é crucial para dar contexto aos dados, formulando as questões corretas e dando significado real aos resultados.

			
			
Figura 1 – O diagrama de Venn da ciência de dados

[image: A imagem é composta por três círculos principais formando interseções. Cada círculo representa uma das disciplinas importantes para a ciência de dados: programação, matemática e estatística, e conhecimento de negócios. Conhecimento de negócios com matemática e estatística resulta em pesquisa tradicional. Matemática e estatística com programação é o aprendizado de máquina. Programação e conhecimento de negócios é a zona de perigo. Por fim, a interseção entre os três círculos é a ciência de dados.]
Fonte: adaptado de Conway (2010).
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PARA SABER MAIS 

			A Gartner é uma empresa global de pesquisa e consultoria, líder em insights de TI, tecnologia e indústria. Em 2023, eles divulgaram uma pesquisa sobre as tecnologias e sua adoção no ecossistema de dados e analytics (2023 Technology adoption roadmap…, 2023).

			Acesse o link para conhecer a pesquisa: https://www.gartner.com/en/publications/2023-technology-adoption-roadmap-for-data-and-analytics (acesso em: 20 nov. 2023).

			
        


        

      

    


			
			1.2	O processo da ciência de dados

			Uma vez estabelecida a natureza multifacetada da ciência de dados, é indispensável entender como essas diversas disciplinas se ligam em um fluxo de trabalho coeso. O processo da ciência de dados não é apenas uma sequência de etapas, mas um ciclo iterativo[2] que refina continuamente a análise até que os insights desejados sejam alcançados, tal como ilustra a figura 2.

			
Figura 2 – O processo da ciência de dados

[image: A imagem é composta de um globo representando o mundo real e sete retângulos com as etapas do processo de ciência de dados. Depois de extraídos do mundo real, os dados brutos são armazenados, em seguida são processados, e é feita uma limpeza. A partir da limpeza, é possível fazer a análise exploratória ou construir algoritmos de ML. Os resultados dessas análises levam às caixas de produto e tomada de decisão, e o ciclo retorna ao mundo real.]
Fonte: adaptado de O’Neil e Schutt (2013).



			
			2	Carreira em ciência de dados

			O profissional de ciência de dados tem como principais características a tríade analisar, processar e perceber (Machado, 2018). A análise descritiva de dados é um estágio crucial para o entendimento dos dados (Milani, 2020). Além disso, eles constroem modelos para análise preditiva e prescritiva, desenvolvem algoritmos e, mais importante, fazem descobertas que têm implicações reais no mundo real.

			A ciência de dados é uma área em crescimento, assim como a necessidade de profissionais qualificados para preencher estes postos. Estima-se que sejam necessários mais de 190 mil cientistas de dados para atender às necessidades do mercado atualmente (Machado, 2018). Ao ser realizada uma busca de vagas no LinkedIn com o termo “cientista de dados” no Brasil, como resultado foram identificadas 4.003 vagas abertas para essa profissão ou áreas correlatas, ratificando sua importância no mercado (LinkedIn, 2023). Neste tópico, veremos as carreiras possíveis em ciência de dados e quais as principais competências necessárias para atuar nesta área.

			2.1	 Competências em ciência de dados

			O’Neil e Schutt (2013) reuniram características para determinar um perfil do profissional de dados. As competências relacionadas foram a de visualização de dados, de aprendizado de máquina, de matemática, de estatística, de computação, de comunicação e de conhecimento de negócios. Apesar do que muitos podem pensar, um cientista de dados não precisa ser especialista em todas essas competências. Não existe um cientista de dados perfeito, por isso precisamos de equipes. Cada profissional terá um nível de proficiência em cada competência, e os níveis juntos configuram a capacidade da equipe para um projeto específico. Assim, é importante analisar as necessidades do projeto a ser desenvolvido, agregando os profissionais que possibilitam a sua realização.

			
			É possível explorar também os requisitos de conhecimentos específicos para as vagas existentes na área. Foram analisadas dez vagas em ciência de dados, no LinkedIn (2023), das seguintes empresas: Cielo, Embraer, Globo, BTG, PicPay, Samsung, XP, CI&T, idwall, Deloitte, e as competências mais relevantes estão apresentadas na figura 3:

			
Figura 3 – Competências em ciência de dados

[image: Essa imagem apresenta um diagrama de competências em ciência de dados. Ele tem um círculo central que se conecta a cinco temas: 1 - Perfil analítico: “Perfil analítico, raciocínio logico e de resolução de problemas, com grande capacidade de manipular e interpretar dados, formular hipóteses e testá-las quantitativamente”; 2 - Aprendizado de máquina: “Domínio e aplicação de modelos de machine learning supervisionados ou não supervisionados, e aplicação de modelos de IA para solução de problemas”; 3 - Estatística e análise exploratória: “Aplicar técnicas estatísticas voltadas para a análise exploratória dos dados, tais como matriz de correlação, causalidade, intervalos de confiança, probabilidade, matriz de confusão, regressão”; 4 - Python: “Experiência em Python e bibliotecas para análise de dados e modelagem (scikit-learn, pandas, NumPy)”; 5 - Banco de dados: “Bancos de dados relacionais (SQL é obrigatório) e não relacionais”.]


			Outra característica importante para alguém que está buscando uma vaga em ciência de dados é possuir um bom portfólio demonstrando as competências listadas na figura 3. Assim, as empresas têm conhecimento da forma de trabalho do profissional e sua real proficiência além do que está no currículo. Uma forma de fazer isso é por meio de cases práticos, com a análise de bases de dados disponíveis publicamente. Nesse sentido, existem diversas plataformas que fornecem esses dados, tal como o Kaggle, que te possibilita desenvolver suas próprias aplicações, ver as soluções das outras pessoas e participar de comunidades e de desafios que, inclusive, oferecem prêmios para os participantes.

			
			
[image: Ícone]

NA PRÁTICA  

			O Kaggle (2023) é uma renomada plataforma de ciência de dados que hospeda competições, conjuntos de dados e notebooks colaborativos. É um portal essencial para aprendizado e colaboração em análise de dados e machine learning. Acesse e explore em: https://www.kaggle.com/.

			
        


        

      

    


			2.2	Funções em dados

			Há um espectro variado de profissões em dados. Dependendo da organização e da especificidade do problema em questão, pode haver inclusive uma sobreposição de funções ou uma necessidade de uma especialização ainda mais acentuada. Vamos explorar algumas das funções mais comuns e suas atribuições.

			Cientista de dados é o papel mais abrangente e está basicamente em todas as etapas do ciclo dos dados. Ele coleta, limpa, analisa e interpreta, transformando dados brutos em valor para a empresa. O engenheiro de dados, por outro lado, visa projetar, construir e manter a arquitetura de dados (como bancos de dados, processos de ETL e sistemas de big data), os pipelines e as estruturas de dados. Eles garantem que os dados estejam disponíveis, confiáveis e acessíveis para os outros profissionais. Além desses, mais orientado para a análise do que para o desenvolvimento de modelos avançados, um analista de dados examina conjuntos de dados para tirar conclusões práticas. Estas profissões podem ser visualizadas na figura 4, considerando a sua atuação nas etapas do ciclo de vida da ciência de dados.

			
			
Figura 4 – Funções em relação ao ciclo de vida da ciência de dados

[image: A imagem mostra um diagrama cuja primeira linha estão as etapas do ciclo de vida da ciência de dados. Da esquerda para a direita, temos: Coleta, Limpeza, Análise exploratória de dados, Construção de modelo e Implantação do modelo. Abaixo, temos as funções exercidas em ciência de dados e quais etapas cada função compreende. A primeira função é a do engenheiro de dados, que compreende as etapas de Coleta e Limpeza. A segunda função é a do analista de dados, que compreende Limpeza, Análise exploratória de dados e Construção de modelo. A terceira função é a do engenheiro de ML, que compreende Construção de modelo e Implantação do modelo. Por fim, abaixo das funções está o cientista de dados, que compreende todas as etapas do ciclo de vida da ciência de dados.]
Fonte: adaptado de Nantasenamat (2020).



			Nesse sentido, ainda há muitas outras carreiras em dados, tais como engenheiro de aprendizado de máquina (ML), especialista em inteligência de negócios, especialista em big data, entre outros, como apresentadas na figura 5.

			
Figura 5 – O espectro emergente de funções em D&A (dados e analytics)

[image: A imagem é composta por um retângulo central com o texto “Dados e analytics”. Do retângulo, saem diversos traços representando diferentes profissões em ciência de dados. Em cima, estão as profissões: modelador de dados, engenheiro de AI, engenheiro de dados cidadão, engenheiro de analytics, engenheiro de dados, arquiteto de dados, comissário de dados cidadão, comissário de dados, analista de dados, tradutor de dados, desenvolvedor ABI, SME, Cientista de dados cidadão, cientista de dados, desenvolvedor de IA/ML, gerente de transformação, gerente de MDM, gerente de D&A, testador de D&A, CDAO. Em baixo, estão as profissões: corretor de dados, validador de ML, engenheiro de conhecimento, gerente de produtos de dados, gerente de modelo, eticista em dados, coach de dados, engenheiro de decisão, coach de XOps.]
Fonte: adaptado de Kahn (2022).



			
			3	A ciência de dados nas empresas

			A pesquisa da Gartner de previsões em dados e analytics estima que 80% das organizações terão múltiplos locais de armazenamento e processamento de dados até o ano de 2026, gerando análises para diversos setores e informações críticas para a empresa (2023 Technology…, 2023).

			Para isso, as empresas devem passar por diversas etapas de maturação em seu trabalho com dados. Buytendijk et al. (2020) sugerem um plano de trinta meses para essa adaptação. No primeiro mês, indica-se a construção formal do conhecimento do negócio, além da coleta, organização e validação dos dados existentes. Depois, inicia-se a geração de relatórios com boas visualizações de dados e análises descritivas. No 18º mês, inicia-se a base da ciência de dados, com modelos de aprendizado genéricos e projetos pilotos envolvendo análise preditiva. Com a consolidação, no 30º mês teremos modelos em fase de produção, tarefas e profissionais especializados a partir das reais necessidades do negócio.

			As tarefas que podem ser propostas no sentido de utilizar dados para gerar valor para o negócio podem ser divididas em três tipos de análises: descritiva, prescritiva e preditiva (Mercante, 2022). O quadro 1 apresenta cada uma dessas análises, demonstrando quais tipos de perguntas devem ser feitas para alcançar bons resultados.

			
Quadro 1 – Tipos de análise de negócios
				
					
					
					
					
				
				
					
							
							Análise de negócio
					

					
							Descritiva
							Preditiva
							Prescritiva
					

				
				
					
							
							Perguntas

						
							
							O que aconteceu?

							O que está acontecendo?

						
							
							O que acontecerá?

							Por que acontecerá?

						
							
							O que devo fazer?Por que devo fazer?

						
					

					
							
							Facilitadores

						
							
							Relatórios empresariais

							Dashboards 

							Scorecards

							Data warehouse

						
							
							Mineração de dados

							Mineração de web e redes sociais

							Previsões

						
							
							Otimização

							Simulação

							Modelagem de decisões

							Sistemas especialistas

						
					

					
							
							
							Resultados

						
							
							Problemas e oportunidades empresariais bem definidos

						
							
							Projeções precisas de eventos futuros e resultados finais

						
							
							Melhores decisões e ações empresariais possíveis

						
					

				
			

	Fonte: adaptado de Sharda, Delen e Turban (2019).





			3.1	Cases reais

			Mesmo recente, a ciência de dados já revolucionou as empresas. Alguns exemplos mais famosos são: sistema de recomendação na Netflix, otimização de logística na UPS, detecção de fraudes na American Express e em outros bancos, desenvolvimento de novos produtos com base no interesse dos usuários no Spotify, aplicação de preços dinâmicos no Airbnb, análise dos padrões de compra na Amazon, entre muitos outros exemplos. Isso sem falar das grandes empresas de redes sociais, que lidam diretamente com sistemas de curtidas e anúncios, moldando a forma que as pessoas consomem e interagem com conteúdo. Toda essa inovação é feita com a ciência de dados, a partir dos dados.

			3.2	Data for Good

			Um futuro cientista de dados, todavia, não deve embotar-se pelo dinheiro ou pelo prestígio de criar a melhor forma de fazer um usuário clicar em um anúncio. Eles devem buscar, também, oportunidades para resolver problemas de valor social e considerar os impactos de seus modelos (O’Neil; Schutt, 2013).

			O Data for Good representa um movimento crescente que combina a ciência de dados com o enfrentamento de desafios sociais e humanitários. Os especialistas buscam abordar problemas como propagação de doenças, desigualdades sociais e assistência em desastres. Além disso, organizações não governamentais sem fins lucrativos (ONGs) estão intensificando seus esforços para que projetos sociais incorporem a análise de dados, enquanto empresas demonstram cidadania corporativa ao disponibilizar recursos para causas sociais. Simultaneamente, hackathons[3] sociais surgem como espaços criativos de solução, juntando profissionais com problemas relevantes.

			Nesse sentido, há também uma forte ênfase em educação, sensibilização e inclusão, garantindo que a área de ciência de dados seja representativa e acessível. Ética, transparência e responsabilidade são os pilares deste movimento, assegurando que a revolução dos dados não se limite aos interesses comerciais, mas contribua significativamente para o bem-estar e progresso da sociedade como um todo.

			Considerações finais

			Este capítulo desvenda o intrincado mundo da ciência de dados, sendo uma referência inicial sobre sua relevância, trajetórias profissionais e implementação em ambientes empresariais. No subcapítulo “O que é ciência de dados?”, exploramos a essência dessa disciplina. A ciência de dados não se trata apenas da manipulação de dados, mas da extração de conhecimentos a partir deles. Esta é uma disciplina interdisciplinar que envolve estatística, computação e análise de negócios.

			Em “Carreira em ciência de dados”, observamos algumas das diversas trajetórias possíveis dentro deste campo, assim como as competências mais valorizadas em um profissional da área. Finalmente, “A ciência de dados nas empresas” apresenta a indispensabilidade da ciência de dados no mundo empresarial atual. As empresas estão, cada vez mais, percebendo o valor dos dados na otimização de processos, na tomada de decisões estratégicas e na oferta de produtos e serviços mais alinhados às necessidades dos consumidores.

			
			Ao final deste capítulo, é essencial que o leitor reflita sobre a falsa onisciência dos dados em nossa sociedade atual. Quais são as implicações éticas de coletar, analisar e agir com base em tais dados? Os dados e modelos sempre apresentarão informações corretas? Como podemos, como sociedade, garantir que a ciência de dados seja usada para o bem comum? E, para aqueles considerando uma carreira neste campo, quais habilidades e características são fundamentais para prosperar na interseção entre dados, tecnologia e humanidade?
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[1] Petabyte (PB) é uma unidade de armazenamento de dados equivalente a 1 milhão de gigabytes (GB) ou mil terabytes (TB).



				
[2] O desenvolvimento iterativo envolve a repetição de etapas ou ciclos para aprimorar constantemente um produto ou solução.



				
					

[3] Hackathons são eventos intensivos de programação em que indivíduos ou equipes trabalham rapidamente para resolver desafios específicos. Eles geralmente duram entre um dia a uma semana e incentivam a inovação e a colaboração.
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