Ciéncia de Dados: Conceitos,
Metodos e Aplicagcdes

Bem-vindos a nossa jornada pelo fascinante mundo da Ciéncia de Dados!
Esta apresentacao foi cuidadosamente elaborada para inspirar e capacitar
estudantes como vocés a explorar um dos campos mais promissores da
atualidade.

Vamos descobrir juntos como a Ciéncia de Dados esta transformando o
mundo ao nosso redor, criando oportunidades incriveis e resolvendo
problemas complexos através do poder dos dados.

Preparados para desvendar os segredos por tras desta revolucionaria area do
conhecimento? Vamos comegar nossa aventura!

Revolucione! Seja THRIVE!




DATA COLLEC TIon

DATA ANALYSS

Introducéo a Ciéncia de
Dados

)

O que é Ciéncia de
Dados?

E um campo multidisciplinar
que utiliza métodos
cientificos, processos,
algoritmos e sistemas para
extrair conhecimento e
insights valiosos a partir de
dados estruturados e nao-
estruturados.

Objetivo Principal

(A% Componentes

Essenciais

Combina elementos de
estatistica, matematica,
programacao, visualizagcao e
conhecimento de dominio
para transformar dados
brutos em informacodes
acionaveis.

Descobrir padroes ocultos, correlagdes desconhecidas e outras
informacdes Uteis que podem ajudar organizacdes a tomar melhores

decisOes de negdcio.



Por que Ciéncia de Dados?

Crescimento Exponencial

UU[] 90% dos dados do mundo foram criados nos ultimos 2 anos

Vantagem Competitiva

Empresas data-driven tém 23% mais chance de sucesso

Transformacéo Digital

Dados sao o novo petrdleo da economia digital

O mundo esta gerando aproximadamente 2,5 quintilhdes de bytes de dados diariamente! Este volume imenso de informacodes
representa uma oportunidade incrivel para quem souber interpreta-los. Organizacdes de todos os tamanhos e setores estdao buscando
profissionais capazes de extrair valor desse recurso valioso.



Historia da Ciéncia de Dados

1

1662-1800s

Nascimento da estatistica com John Graunt e posterior
desenvolvimento por Laplace e Gauss.

1960-1970

Surgimento dos primeiros sistemas de banco de dados e
exploracao de dados eletrénicos.

1990-2000

Criacao do termo "Data Science" por Peter Naur e
desenvolvimento da mineracéao de dados.

2010-Hoje

Era do Big Data, aprendizado de maquina avancado e
transformacao digital global.

The

Data Science
Timeline




Profissional de Ciéncia de Dados

Habilidades Técnicas Conhecimento de Negdcio
e Programacéo (Python, R) e Entendimento do dominio
o Estatistica e Matematica <> CD e Identificagao de problemas
e Banco de Dados e SQL e Traducdao técnica-negdcio
Soft Skills &, = Visualizacdo e Comunicacéao
e Pensamento critico e Storytelling com dados
e Curiosidade e Criacao de dashboards

e Trabalho em equipe e Apresentacao clara de resultados



O Ciclo de Ciéncia de Dados

Levantamento de Dados

Coleta e reuniao de dados de diversas
fontes para analise

Implementacéao

Aplicacao dos insights obtidos para
resolver problemas reais
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Preparacéao

Limpeza, transformacao e organizagao
dos dados brutos

Analise

Aplicacao de técnicas estatisticas e
algoritmos para descobrir padrdes

Comunicacgéao

Apresentacao dos resultados através de
visualizagoes e relatérios



Dados Estruturados vs. Nao Estruturados

Dados Estruturados

Sao dados organizados em um formato especifico, geralmente
armazenados em bancos de dados relacionais e facilmente

pesquisaveis.

Planilhas e tabelas
Registros de CRM
Dados financeiros organizados

Informagdes de inventario

Dados Nao Estruturados

Nao possuem formato predefinido, tornando-os mais

complexos para analise e exigindo técnicas especiais de
processamento.

Textos e e-mails
Imagens e videos
Postagens em redes sociais

Audios e gravacdes



Big Data: O Que €?

Volume Velocidade Variedade

Refere-se a quantidade massiva de E a rapidez com que os dados sdo Representa os diferentes tipos e
dados gerados continuamente por gerados e precisam ser processados. formatos de dados: estruturados,
pessoas, ferramentas e maquinas. Algumas aplicacdes exigem analise semi-estruturados e nao estruturados,
Estamos falando de petabytes ou em tempo real para terem valor. provenientes de diversas fontes.

exabytes de informacgdes!

Veracidade Valor
Diz respeito a confiabilidade e qualidade dos dados. O propésito final: transformar dados brutos em insights
Informacdes imprecisas podem levar a analises valiosos que possam beneficiar organizagoes e a sociedade.

equivocadas.



Principais Objetivos da Analise de Dados

e Analise Descritiva
)

O que aconteceu?

Andlise Diagndstica

Por que aconteceu?

Analise Preditiva

I8

O que podera acontecer?

Analise Prescritiva

O que devemos fazer?

A analise de dados evolui em complexidade e valor, comecando pela simples descricdo do passado até chegar a recomendacéao de
acoes futuras. Cada nivel proporciona insights mais profundos e acionaveis, permitindo decisdes cada vez mais fundamentadas e
estratégicas.



Principais Etapas de um Projeto

Coleta

=

Obtencéo de dados de diversas fontes

Limpeza

Tratamento de valores ausentes e anomalias

Exploracao

Analise inicial para identificar padroes

Modelagem

Aplicacao de algoritmos aos dados

Validacao

Testes para verificar eficacia

Deploy

Implementagao em producao



Papel da Estatistica em
Ciéncia de Dados

Estatistica Descritiva Estatistica Inferencial |
e Medidas de tendéncia central e Amostragem e estimativas
(média, mediana) populacionais 4 = 1 5
= 1 =X = (2F)
e Maedidas de dispersao e Testes de hipoteses (t-test,
(desvio padrao, variancia) qui-quadrado) 2 B
. : : . : 5
Permite resumir e. Intervalos de confianca . Y = (Z) e
compreender conjuntos de \ X)
dados
g =
Probabilidade
e Distribuicoes (normal, binomial) 1 2 2 1 2 2 A2+ 22

e Variaveis aleatorias

2 2 2
e Base fundamental para modelos preditivos Y === (Z SgI‘t /'(2 /2P )
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Algebra Linear Calculo o i
1/ St ()
A algebra linear é fundamental para a ciéncia O calculo permite compreender como os C (,/ . (2%3-¢
de dados, especialmente em algoritmos de modelos de aprendizado de maquina 4 4 7 f ( ‘) % "
machine learning e técnicas de redugéo de encontram os valores 6timos durante o ol ) E);-“? e
dimensionalidade. treinamento. (F T
e Matrizes e operagdes matriciais e Derivadas e gradientes
e Vetores e espacos vetoriais e Otimizagao de fungodes
e Autovalores e autovetores o Descida de gradiente

e Transformacgdes lineares e Integrais para probabilidade




Engenharia de Dados x Ciéncia de

Dados

Aspecto

Foco principal
Habilidades-chave
Ferramentas comuns
Resultado do trabalho

Metafora

Engenharia de Dados

Constru¢cao e manutengao
de infraestrutura

Programacao, bancos de
dados, ETL

Hadoop, Spark, Kafka, SQL
Pipelines de dados
eficientes

Construir as estradas e
encanamentos

Ciencia de Dados

Analise e interpretagao dos
dados

Estatistica, machine
learning, visualizagao

Python, R, Tableau, scikit-
learn

Insights e modelos
preditivos

Extrair e refinar o "ouro"
dos dados



Coleta de Dados: Fontes Principais

—

Bancos de Dados

Repositorios estruturados que
armazenam informacgdes de
forma organizada, permitindo
consultas e recuperacao
eficiente. Exemplos incluem
bancos relacionais (MySQL,
PostgreSQL) e NoSQL
(MongoDB, Cassandra).

APls

Interfaces de programacao
qgue permitem acessar dados
de servi¢os online como
redes sociais, plataformas de
e-commerce e Servicos
governamentais de forma
estruturada e controlada.

«

Internet das Coisas
(loT)

Dispositivos conectados que
geram dados continuamente,
como sensores industriais,
wearables de saude, smart
homes e veiculos conectados,
fornecendo fluxos constantes
de informacgdes.

(

\

Web Scraping

Técnica para extrair dados de
websites automaticamente,
permitindo coletar
informagdes publicas como
precos, avaliagdes, noticias e
conteudo de redes sociais
para analise.

DATA HARMONY




Limpeza e Pré—processamento de
Dados

Problemas Comuns Técnicas de Limpeza

e Valores ausentes (NaN, NULL) e Imputacado de valores (média, mediana)
e Valores duplicados e Remoc¢ao ou substituicao de outliers

e Qutliers extremos e Normalizacao e padronizacao

e Inconsisténcias de formato e Correcao de tipos de dados

e Erros de digitacao e Tratamento de dados categéricos

O pré-processamento pode consumir até 80% do tempo em projetos de ciéncia de dados, mas é
fundamental para garantir analises confidaveis. Como dizem os especialistas: "Garbage in,
garbage out" - dados de baixa qualidade levam a resultados questionaveis.




Exploracdao de Dados (EDA)

_ Correlation
Analysis

Time Growth

{* “Educational Analyss” /

A Andlise Exploratéria de Dados (EDA) é uma abordagem fundamental que permite examinar e compreender os dados antes de
aplicar técnicas avancadas. Através de visualizagOes e estatisticas descritivas, podemos identificar padroes, tendéncias, anomalias e
relacionamentos entre variaveis, formando hipéteses iniciais que orientarao analises mais profundas.



Visualizagao de Dados

4

Graficos de Barras

Ideais para comparar valores entre
diferentes categorias, como vendas por
regiao ou preferéncias de produtos entre
grupos demograficos.

Graficos de Linha

Perfeitos para mostrar tendéncias ao
longo do tempo, como crescimento de
receita mensal ou variacdes de
temperatura durante o ano.

Graficos de Dispersao

Excelentes para identificar correlagdes
entre duas varidveis continuas, como
relacdo entre preco e avaliagdes de
produtos.



: : Feature
Feature Engineering Engineering

Selecéo de Caracteristicas

Identificar e escolher as varidveis mais relevantes para o modelo, eliminando
caracteristicas redundantes ou irrelevantes que podem introduzir ruido.

e Técnicas: correlagdo, importancia de caracteristicas, analise de componentes principais

Extracdo de Caracteristicas

Criar novas variaveis a partir das existentes, como extrair o dia da semana de uma data
ou calcular a frequéncia de palavras em um texto.

o Exemplos: decomposicao de datas, processamento de texto, extracao de padrdes

Transformacéao de Caracteristicas

Aplicar operagdes matematicas para melhorar a distribuicdo ou escala das variaveis,
tornando-as mais adequadas para os algoritmos.

e Meétodos: normalizagéo, padronizagao, transformacao logaritmica, codificagcao
one-hot




Amostragem de Dados

Amostragem Probabilistica Amostragem Nao-Probabilistica
Métodos baseados em selecao aleatéria que Métodos de selegcao baseados em critérios
garantem que cada elemento da populagao nao aleatoérios, mais rapidos e praticos, mas
tenha chance conhecida de ser selecionado. com limitacdes de representatividade.

e Amostragem Aleatdria Simples e Amostragem por Conveniéncia

e Amostragem Estratificada e Amostragem Intencional

e Amostragem Sistematica e Amostragem por Cotas

e Amostragem por Conglomerados e Amostragem Bola de Neve

A escolha do método de amostragem é crucial para garantir que os resultados sejam
representativos da populacéao total, especialmente quando trabalhamos com grandes volumes
de dados onde analisar tudo seria computacionalmente inviavel.




Modelos Estatisticos Basicos

Regressao Linear

Um modelo estatistico que busca estabelecer uma relagao

linear entre variaveis independentes e uma variavel dependente
continua.

e AplicacOes: previsao de vendas, precos de imoveis, analise
de tendéncias

e Equacado:Y =B, +B.X; +B.X,+...+¢€

e Avaliacdo: R? Erro Quadratico Médio (MSE)

Regressao Logistica

Um modelo estatistico usado para prever a probabilidade de um
evento binario, com resultados entre O e 1.

e Aplicacdes: deteccao de fraudes, diagnéstico médico,
previsao de churn
e Funcdo: P(Y=1) = 1/(1+e*(Bo + B, X; +...))

e Avaliagdo: acuracia, preciséao, recall, curva ROC



Aprendizado de Maqguina (Machine Learning)

Supervisionado

Algoritmos treinados com dados rotulados
(com respostas conhecidas)

e Classificacao

e Regressao

Deep Learning

Redes neurais complexas com multiplas
camadas

e Visdao computacional

e Processamento de linguagem

Nao—-Supervisionado

Algoritmos que encontram padrdes em
dados nao rotulados

e Clustering

e Reducgao de dimensionalidade

Por Reforco

Algoritmos que aprendem por tentativa e
erro através de recompensas

e Jogos

e Robbtica
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Aprendizado Supervisionado

Classificacéo Regresséo

Algoritmos que preveem categorias ou classes discretas. Algoritmos que preveem valores numéricos continuos.

o Arvores de Decisdo: modelos baseados em regras de e Regressao Linear: estabelece relacao linear entre
decisao sequenciais variaveis

e Random Forest: conjunto de arvores de decisao para e Regressao Polinomial: captura relagdes nao-lineares
maior precisao complexas

e SVM: separa classes criando hiperplanos no espago e Gradient Boosting: combina multiplos modelos para
multidimensional maior precisao

e Aplicagoes: filtro de spam, diagndstico médico, e Aplicagoes: previsao de precos, estimativa de demanda,

reconhecimento de imagens analise de tendéncias



Aprendizado Nao—-supervisionado

Clustering (Agrupamento)

Técnicas que identificam grupos naturais nos dados, agrupando
observagoes similares sem conhecimento prévio das
categorias.

e K-Means: divide os dados em K grupos baseados em
distancia

o DBSCAN: agrupa baseado em densidade, identificando
outliers

o Hierarchical Clustering: cria arvore de agrupamentos

e Aplicagbes: segmentacao de clientes, agrupamento de
documentos

Reducédo de Dimensionalidade

Técnicas que reduzem o numero de variaveis mantendo a
esséncia da informacao, facilitando visualizagao e melhorando
performance.

e PCA (Andlise de Componentes Principais): transforma
variaveis correlacionadas em componentes independentes

o 1-SNE: ideal para visualizar dados de alta dimensao

e Aplicacoes: visualizagdo de dados complexos, pré-
processamento



Etapas do Machine Learning

Coleta e Preparacéao

Reunir dados relevantes, limpar e pré-processar para analise

Divisao dos Dados

Separar em conjuntos de treino (70-80%), validagao (10-15%) e teste (10-15%)

Treinamento

Ajustar o modelo usando apenas o conjunto de treinamento

Validacao

Otimizar hiperparametros usando o conjunto de validagao

Teste

Avaliar performance final com dados nunca vistos (conjunto de teste)

Implantacéo

Colocar o modelo em producéo para uso real



Overfitting e Underfitting

Underfitting

Ocorre quando o modelo é muito simples para capturar a
complexidade dos dados, resultando em baixo desempenho
tanto no conjunto de treino quanto no de teste.

e Sintomas: alto erro no treino e teste

e Causas: modelo muito simplista, poucas features

e Solucdes: aumentar complexidade, adicionar features,
reduzir regularizacao

Overfitting

Acontece quando o modelo "decora" os dados de treinamento
em vez de aprender padroes generalizaveis, resultando em
excelente desempenho no treino, mas péssimo em dados
novos.

e Sintomas: erro muito baixo no treino, alto no teste

e Causas: modelo muito complexo, ruido nos dados

e Solucoes: validacao cruzada, regularizacao, mais dados,
dropout



MACHT INE LEARNING

ALGORITHU

- Accuracy

A
/f

Algoritmos Classicos de ML

Arvores de
Decisao

Modelos que tomam
decisdes sequenciais
baseadas em perguntas
sobre as features,
criando uma estrutura
semelhante a uma
arvore com nés de
decisao e folhas
representando
resultados. Sao
intuitivas e faceis de
explicar.

k—Nearest
Neighbors (kNN)

Algoritmo que
classifica novos pontos
com base na maioria
dos k vizinhos mais
proximos. E simples
mas poderoso,
especialmente para
dados bem distribuidos
e em espacos de baixa
dimensao.

o

Support Vector
Machines (SVM)

Algoritmo que encontra
o hiperplano étimo para
separar classes
maximizando a
margem entre pontos.
Funciona bem em
espacos de alta
dimensao e é eficaz
para problemas de
classificagao binaria.



Validacao de Modelos

K-Fold Cross Validation

Técnica que divide os dados em K partes (folds) iguais, usando
K-1 folds para treino e 1 para teste, repetindo o processo K
vezes com diferentes combinagoes.

e Vantagens: Uso eficiente dos dados, estimativa robusta de
performance
e Valores tipicos: K=50u 10

e VariagOes: Stratified K-Fold (mantém distribuicado de
classes)

Holdout Method

Abordagem mais simples que divide os dados em conjuntos
fixos de treino, validagao e teste, geralmente na proporgao
60/20/20 ou 70/15/15.

e Vantagens: Simplicidade e rapidez computacional

e Desvantagens: Maior variancia na estimativa de
performance

¢ l|deal para: Grandes conjuntos de dados



Meétricas de Avaliacao

Acuracia

Proporcao de previsdes corretas em relagao ao total. Simples, mas pode ser enganosa em
dados desbalanceados.

Formula: (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN)

Precisao

Fracao de identificacdes positivas que estavam corretas. Importante quando falsos
positivos tém alto custo.

Formula: VP / (VP + FP)

Recall (Sensibilidade)

Fracao de positivos reais identificados corretamente. Crucial quando nao se pode perder
casos positivos.

Formula: VP / (VP + FN)

F1-Score

Média harmonica entre precisao e recall, equilibrando ambas as métricas quando ha trade-
off.

lati -

Formula: 2 * (Precisao * Recall) / (Precisao + Recall)

Roc Curve

Pr



Deep Learning: O que €7?

Conceito Componentes Essenciais
Deep Learning é um subcampo do Machine Learning baseado e Neurénios artificiais: unidades de processamento
em redes neurais artificiais com multiplas camadas e Camadas: entrada. ocultas e saida

(profundas), inspiradas no funcionamento do cérebro humano. , . L
e Pesos e vieses: parametros ajustaveis

Essas redes conseguem aprender representacoes hierarquicas o Funcdes de ativagdo: ReLU, sigmoid, tanh
dos dados, identificando padroes cada vez mais complexos e
abstratos a cada camada, permitindo resolver problemas antes
considerados intrataveis.

e Algoritmos de otimizacao: Gradient Descent

e Backpropagation: ajuste de parametros



Redes Neurais Convolucionais

Camadas Convolucionais

Aplicam filtros (kernels) para detectar caracteristicas locais como bordas, texturas e
formas, criando mapas de caracteristicas que capturam padrdes visuais.

Camadas de Pooling

Reduzem a dimensionalidade espacial (downsampling), preservando informagdes
importantes enquanto diminuem o numero de parametros e a complexidade
computacional.

Camadas Totalmente Conectadas

Combinam as caracteristicas extraidas para realizar a classificagao final ou
regressao, conectando todos os neurdnios da camada anterior a cada neurénio da
proxima camada.

As CNNs revolucionaram a visao computacional, permitindo avancos impressionantes em
reconhecimento facial, deteccao de objetos, classificagdo de imagens, e até mesmo na geragao
de imagens realistas. Projetos como reconhecimento de plantacdes em drones agricolas e
diagnostico médico por imagem sao exemplos praticos de aplicacdes.




Redes Neurais Recorrentes

Memoria Temporal

XA

Mantém informacdes de estados anteriores

Conexoes Recorrentes

i

Alimentam saidas de volta como entradas

Desafios

>

Problema do desaparecimento do gradiente

Variagdes Avancadas

¥

LSTM e GRU para sequéncias longas

As RNNs sao especializadas em processar dados sequenciais como texto, audio e séries
temporais. Suas aplicagdes incluem previsdo de séries temporais (como pregos de agdes ou
consumo de energia), traducdo automatica, geracéo de texto, reconhecimento de fala e
composicao musical. A capacidade de "lembrar" informagdes anteriores as torna ideais para
entender contexto em sequéncias.




Processamento de Linguagem Natural (NLP)

Pré—processamento

A

Tokenizacgao, remocao de stopwords, stemming

Andlise Linguistica
O

POS tagging, parsing, entidades nomeadas

Representacao Vetorial

Word embeddings, TF-IDF, BERT

Modelos Avancados

4P

Transformer, GPT, BERT

O Processamento de Linguagem Natural permite que computadores compreendam, interpretem e gerem linguagem humana. Esta
tecnologia esta transformando a interagdo homem-maquina através de assistentes virtuais, traducdo automatica, analise de
sentimentos em redes sociais e sistemas de recomendacao inteligentes.



Analise de Sentimentos

O que é? Aplicacbes Praticas

A analise de sentimentos € uma técnica de NLP que identifica e e Monitoramento de marca nas redes sociais
extrai opinides, sentimentos e emogoes em textos, e Anilise de feedback de clientes
classificando-os geralmente como positivos, negativos ou

e Avaliacao de impacto de campanhas
neutros.

e Pesquisa de mercado e analise competitiva
Esta tecnologia utiliza algoritmos de machine learning para

compreender nuances da linguagem humana, incluindo
sarcasmo, girias e expressoes idiomaticas, oferecendo insights
valiosos sobre percepcdes e opinides.

e Deteccao de crises em tempo real

e Previsao de tendéncias de consumo



Mineracdo de Dados (Data Mining)

Limpeza e Transformacéao

Coleta e Integracéao -
@/ Preparar os dados para analise

Reunir dados de diferentes fontes e 1
formatos

Descoberta de Padroes

Aplicar algoritmos para identificar

@\ relagdes

Aplicacdo do Conhecimento

G Interpretacéo e Avaliacéo
Utilizar insights para resolver problemas

;
C@ Validar e compreender os padroes
encontrados



Ferramentas Populares: Python e R

Python R

Linguagem versatil e acessivel, com sintaxe clara e intuitiva, Linguagem especializada em estatistica e visualizacao, com
ideal para iniciantes e profissionais. vasta biblioteca de pacotes analiticos.

e Pandas: manipulagao e analise de dados e dplyr: manipulagao de dados

e NumPy: computagao numérica eficiente o ggplot2: visualizacdes sofisticadas

o Scikit-learn: algoritmos de machine learning e caret: treinamento de modelos

e TensorFlow/PyTorch: deep learning o shiny: aplicagdes web interativas

o Matplotlib/Seaborn: visualizagdo de dados o tidyverse: ecossistema para ciéncia de dados



Plataformas de Big Data

Apache Hadoop

Framework para processamento
distribuido de grandes conjuntos de
dados em clusters de computadores.

HDFS: sistema de arquivos
distribuido

MapReduce: modelo de
programacao para processamento
em larga escala

YARN: gerenciamento de recursos
do cluster

Ideal para processamento em
batch

Apache Spark

Engine de computacao distribuida
para processamento de dados em
memoria com alta velocidade.

Processamento in-memory até
100x mais rapido que Hadoop

Spark SQL: consultas estruturadas

MLIib: biblioteca de machine
learning

Suporte a processamento em
tempo real e batch

Ecossistema Complementar

Ferramentas que integram com as
plataformas principais para
funcionalidades especificas.

Hive: consultas SQL em dados
Hadoop

Kafka: processamento de streams
HBase: banco de dados NoSQL

Zookeeper: coordenacao de
servigos distribuidos



Banco de Dados para Ciéncia de Dados

Bancos SQL (Relacionais)

Armazenam dados em tabelas com relagdes bem definidas
entre si, seguindo o modelo relacional.

MySQL, PostgreSQL, Oracle, SQL Server

Estrutura rigida com schema predefinido

Linguagem SQL para consultas

ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento, Durabilidade)

Ideal para dados estruturados e transacionais

Bancos NoSQL

Solugdes alternativas ao modelo relacional, projetadas para
lidar com diferentes estruturas de dados e escalar
horizontalmente.

e MongoDB (documentos), Cassandra (colunar)
e Neo4j (grafos), Redis (chave-valor)

e Schema flexivel ou ausente

o Escalabilidade horizontal facilitada

o Ideal para Big Data e dados néo estruturados
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Cloud Computing e Ciéncia de Dados

aws

Amazon Web Services (AWS)

Oferece um ecossistema completo de servigos para ciéncia de dados, incluindo S3 para armazenamento, EC2 para
computacao, SageMaker para machine learning, Redshift para data warehousing e Athena para consultas em dados brutos.

Microsoft Azure

Plataforma com forte integracao ao ecossistema Microsoft, disponibilizando Azure ML para modelagem, Azure Synapse
Analytics para analytics, Data Lake Storage para grandes volumes de dados e HDInsight para processamento distribuido.

Google Cloud Platform (GCP)

Destaca-se em servigos de machine learning e big data com BigQuery para analytics em escala de petabytes, Dataflow para
processamento, Vertex Al para modelos de ML e TensorFlow Enterprise para deep learning.



Visualizacdo de Dados: Ferramentas
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Power BI

Ferramenta da Microsoft com forte integragao ao ecossistema Office, facil
de usar e com recursos de arrastar e soltar. Ideal para analises
corporativas e conexao com fontes de dados variadas.

Tableau

Plataforma robusta focada em visualiza¢des interativas de alto impacto
visual. Excelente para criar dashboards exploratérios e contar historias
com dados de forma envolvente.

Matplotlib/Seaborn

Bibliotecas Python para criagao de graficos personalizaveis via codigo.
Perfeitas para cientistas de dados que precisam de controle total sobre
suas visualizagdes em workflows de analise.



Workflow em Projetos de Ciéncia de Dados

O,

Definicdo do Problema

Entender claramente o problema de negdcio a ser resolvido e transforma-lo em uma questao de dados.

IE)

Coleta e Exploracao

Identificar fontes de dados relevantes, coleta-los e realizar andlise exploratéria para compreender sua estrutura.

O

Preparacdo de Dados

Limpar, transformar e preparar os dados para modelagem, incluindo tratamento de valores ausentes e engenharia de
features.

Modelagem

Selecionar e treinar algoritmos apropriados, ajustar hiperparametros e avaliar performance com métricas adequadas.

D, Implementacgéo

Integrar o modelo ao ambiente de producéo, criando documentacgao e estabelecendo processos de monitoramento.

)
o

Monitoramento e Atualizacdo

Acompanhar a performance do modelo em producao e atualiza-lo quando necessario para manter sua eficacia.



MODEL DEPLOYMENT

Deploy de Modelos

APIs REST
7 i \ @ Interfaces que permitem aplicagdes fazerem requisicdes ao
modelo
@ API Endpoints Containers O

Containers

b
Empacotamento do modelo e suas dependéncias
Servigos Cloud

O . . .
Plataformas gerenciadas para implantacao e escala

Batch vs. Real-time

O

Processamento em lote ou resposta imediata

O deploy de modelos é uma fase critica onde a solugao de ciéncia de dados
se torna uma aplicagao util. 0 método escolhido depende dos requisitos de
laténcia, volume de requisicdes, recursos computacionais disponiveis e
necessidades de integragdo com sistemas existentes.




Ciéncia de Dados na Industria

Saude

Diagnéstico por imagem

3

Previsao de epidemias
Medicina personalizada

Descoberta de medicamentos

Agricultura

Agricultura de precisao
Monitoramento de safras &2
Otimizacao de irrigacao

Previsao de produtividade

Financas

e Deteccao de fraudes

e Andlise de risco de crédito
e Trading algoritmico

e Personalizacao de ofertas

Varejo

e Sistemas de recomendacao
e Otimizacao de precos

e Previsdo de demanda

e Segmentacgao de clientes



Estudos de Caso: Saude

Previsao de Epidemias
. ) o o . ﬂm‘?"’ﬂafméa-s}moé!d
A Fiocruz desenvolveu um sistema que utiliza dados de redes sociais, buscas na internet e ——

registros hospitalares para prever surtos de dengue e outras doencas transmitidas por
mosquitos.

e Coleta de dados: menc¢des em redes sociais, buscas no Google, dados climaticos
e Processamento: NLP para analisar sintomas mencionados

¢ Modelagem: algoritmos de série temporal combinados com aprendizado de maquina

Resultados Obtidos

O sistema conseguiu prever surtos com até 3 semanas de antecedéncia, permitindo
acoOes preventivas direcionadas.

e Precisao de 85% na previsao de areas afetadas
e Reducao de 30% nos casos graves pela agao antecipada

e Otimizacao de recursos de saude publica




Estudos de Caso: Financas

Deteccéo de Fraudes Bancarias Impacto
Um grande banco brasileiro implementou um sistema de O sistema revolucionou a seguranga bancaria, reduzindo
deteccao de fraudes baseado em machine learning que analisa drasticamente as perdas financeiras.

transagdes em tempo real. B .
e Reducao de 60% nas fraudes bem-sucedidas

e Problema: aumento de fraudes digitais custando milhdes e Economia de R$15 milhdes em 6 meses
e Solucao: modelo hibrido de regras e machine learning « Diminuicio de 45% nos falsos positivos
o Dados: historico de transagoes, geolocalizagéo, padroes de « Melhoria na experiéncia do cliente

comportamento, dispositivos ~ .
P P e Tempo de deteccao reduzido de horas para segundos

e Algoritmos: Random Forest, XGBoost e redes neurais



Estudos de Caso: Varejo

015

o
Jo

Uma grande rede de e-commerce brasileira implementou um sistema de recomendacao de produtos que analisa o historico de
navegacao, compras anteriores, itens visualizados e comportamento de usuarios similares. O sistema combina filtragem colaborativa
("pessoas como vocé também compraram") com andlise de conteudo (similaridade entre produtos) para sugerir itens relevantes em

tempo real.

Aumento de 32% nas vendas

Resultado final do sistema implementado

Personalizagdo individual

Recomendac¢des adaptadas a cada perfil

Modelos colaborativos e de conteudo

Combinacgao de diferentes abordagens

Big data de comportamento

Analise de milhdes de interagdes



Ciéncia de Dados e Etica

Viés Algoritmico

Algoritmos podem perpetuar e amplificar
preconceitos existentes nos dados de
treinamento, levando a discriminagao
automatizada.

e Reconhecimento facial menos preciso
para pessoas negras

e Modelos de crédito que penalizam
certos grupos sociais

e Necessidade de dados de treinamento
diversos e representativos

Transparéncia

Privacidade

O uso de dados pessoais levanta
questdes sobre consentimento,
anonimizacgao e potencial para vigilancia
indevida.

e Coleta excessiva de informacdes

e Risco de reidentificacdo mesmo em
dados "anénimos"

e Direito ao esquecimento e controle
dos préprios dados

Modelos complexos como "caixas-pretas” dificultam o entendimento de como decisbes sao

tomadas.

o Necessidade de explicabilidade em modelos criticos

e Direito de entender decisdes automatizadas

e Importancia da documentacao e auditoria de algoritmos

Data Ethics

Privacy, bias,
and transparency




LGPD e Dados no Brasil

O Principios Fundamentais Lo Direitos dos Titulares
A Lei Geral de Protecado de Dados (Lei Os individuos tém direito de acesso,
n° 13.709/2018) estabelece regras corre¢ao, anonimizacao, portabilidade
sobre coleta, armazenamento, e exclusao de seus dados pessoais,
tratamento e compartilhamento de além de informacgdes claras sobre
dados pessoais, impondo mais como seus dados sao utilizados.

responsabilidade e transparéncia para
projetos de dados.

Implicagdes para Ciéncia de Dados |

Projetos devem implementar privacidade by design, minimizac¢ao de dados,

documentacao de processamento e avaliagao de impacto para atividades de alto risco. l GPD

PROTECTING YOUR DATA



Inteligéncia Artificial e Sociedade

Impactos Positivos

e Saude: Diagndsticos mais precisos e tratamentos
personalizados

o Educacao: Personalizagdo do ensino e recursos adaptativos

o Acessibilidade: Tecnologias assistivas para pessoas com
deficiéncia

o Sustentabilidade: Otimizacao de recursos e combate as

mudancas climaticas

e Seguranca: Prevencdo de crimes e resposta a desastres

Desafios Emergentes

e Mercado de trabalho: Automacao e necessidade de
requalificagao

o Desigualdade: Possivel ampliacao de diferencas
socioecondmicas

o Dependéncia tecnoldgica: Perda de habilidades humanas
e Seguranca: Deepfakes e manipulagao de informacgdes

e Autonomia: Questdes sobre decisdes algoritmicas



Desafios em Ciéncia de Dados no Brasil

Infraestrutura Digital

O Brasil ainda enfrenta
desafios significativos de
conectividade, com acesso
desigual a internet de alta
velocidade e recursos
computacionais limitados em
muitas instituicoes,
especialmente em regides
menos desenvolvidas.

Formacao Especializada

Existe uma escassez de
profissionais qualificados em
ciéncia de dados, com lacunas
na formacao interdisciplinar
que combine estatistica,
computacao e conhecimento
de negécios, apesar do
crescente numero de cursos.

Cultura de Dados

Muitas organizagoes
brasileiras ainda ndo adotaram
uma cultura orientada a dados
para tomada de decisdes, com
resisténcia a mudanca e falta
de compreensao sobre o valor
estratégico da analise de
dados.

Investimento e Pesquisa

O investimento em pesquisa e
desenvolvimento em ciéncia de
dados ainda é limitado em
comparagao com paises
desenvolvidos, com desafios
de financiamento para projetos
inovadores de longo prazo.



Oportunidades de Carreira

O Brasil esta desenvolvendo importantes polos tecnoldgicos que oferecem excelentes oportunidades para cientistas de dados. Sao
Paulo lidera como o maior centro, abrigando grandes empresas e startups inovadoras. Salvador vem se destacando com o Hub
Salvador e iniciativas como o Vale do Dendé, focado em inovacao e empreendedorismo. Recife, com o Porto Digital, consolidou-se
como um dos principais parques tecnoldgicos do pais, especialmente forte em desenvolvimento de software e anélise de dados.



3310%

| Za\
Mercado de Trabalho
70.000 R$8.500

Déficit de Profissionais Salario Médio Inicial

Especialistas em tecnologia necessdrios até 2025 (Brasscom) Para cientistas de dados junior em grandes centros

R$18.000 26%

Salario Médio Sénior Crescimento Anual
Para profissionais com mais de 5 anos de experiéncia Na demanda por cientistas de dados no Brasil
De acordo com o relatério da Brasscom de 2024, o mercado brasileiro de ciéncia de dados esta em plena expansao, com crescimento

acelerado em setores como financas, varejo, saude e agronegdcio. A escassez de profissionais qualificados tem elevado salarios e
beneficios, tornando a carreira extremamente atraente para jovens talentos com habilidades analiticas.



Formacao em Ciéncia de Dados

UFABC

Pioneira com o Bacharelado em Ciéncia e
Tecnologia com énfase em Ciéncia de

Dados.
e Abordagem interdisciplinar
e Laboratérios modernos
e Projetos com industria
Unicamp/UFPE

Oferecem especializagdes e linhas de
pesquisa em analise de dados e inteligéncia
artificial.

e Ecossistema de inovacao

e Incubadoras de startups

e Projetos aplicados

|ED

USP

Oferece o Bacharelado em Ciéncia de Dados
e programas de pos-graduagao
especializados.

e Forte base matematica

e Pesquisa avancada

e Convénios internacionais

UFMG

Destaca-se pelo programa de pds-graduacgao
em Ciéncia de Dados e areas correlatas.

e Grupos de pesquisa renomados

e Parcerias com empresas

e Foco em big data



Competéncias Essenciais

Comunicacéo de Dados

D Traduzir analises complexas em insights acionaveis

Conhecimento de Negdcio

Entender o contexto e aplicacdes praticas

Habilidades Técnicas

§J

Dominio de ferramentas e métodos analiticos

O cientista de dados completo desenvolve um equilibrio entre estas trés areas de competéncia. As habilidades técnicas formam a
base sélida necessaria para manipular e analisar dados efetivamente. O conhecimento de negdcio permite transformar analises em
solugdes praticas para problemas reais. A comunicagao eficaz completa o conjunto, garantindo que insights valiosos sejam
compreendidos e implementados pelos tomadores de decisao.



DATA SCIENTIST  Soft Skills para Cientista de Dados
SOFT \ILLS

Resolucdo Criativa de Problemas Storytelling com Dados

A capacidade de abordar desafios A habilidade de transformar dados e
complexos de forma inovadora, analises em narrativas convincentes que
encontrando solucdes nao obvias e comuniquem insights de forma clara e
adaptando-se quando os métodos impactante para diferentes publicos.

convencionais falham. - . -
o Estruturagdo logica de apresentacdes

e Pensamento lateral e abordagens

e Uso eficaz de visualizagdes
alternativas

e Adaptagcao da mensagem ao publico
e Decomposicao de problemas

complexos

e Perseveranca diante de obstaculos

Colaboracéo Interdisciplinar

A capacidade de trabalhar efetivamente com profissionais de diferentes areas, integrando
perspectivas diversas para criar solugées mais completas.

e Comunicagao com nao-especialistas
e Empatia e escuta ativa

e Integracao de multiplos pontos de vista




Certificacdes e Comunidades Online

— .« (XD Kaggle

Data Science Competition

Plataforma que combina competicdes de ciéncia de dados, datasets
R e | R publicos, notebooks interativos e foruns de discussao. Ideal para praticar
) habilidades em problemas reais e construir portfélio.
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Data Science do Brasil

Comunidade brasileira com grupos no Telegram, Discord e eventos
presenciais, focada em compartilhamento de conhecimento, networking e
oportunidades de carreira no contexto nacional.

Certificagdes Profissionais

Credenciais como Microsoft Azure Data Scientist, AWS Machine Learning,
Data Science

Data Science
OeﬂﬁcationJ ifcation Google Data Analytics e IBM Data Science Professional demonstram
. competéncias especificas e sao valorizadas pelo mercado.

Data Science Data Science
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AutoML

Automacao do
Machine Learning que
permite criar modelos
de alta qualidade com
minima intervencao
humana,
democratizando o
acesso a inteligéncia
artificial e aumentando
a produtividade de
cientistas de dados.

MLOps

Conjunto de praticas
gue combina Machine
Learning, DevOps e
Engenharia de Dados
para implantar e
manter modelos em
producao de forma
confiavel e escalavel,
com monitoramento
continuo.

Tendéncias em Ciéncia de Dados

Explainable Al

Foco em criar modelos
de IA que ndo sejam
apenas precisos, mas
também transparentes
e interpretaveis,
permitindo entender
como decisdes sao
tomadas, essencial
para aplicacoes
criticas.

Green Al

Abordagem que busca
desenvolver algoritmos
mais eficientes em
termos de recursos
computacionais e
energia, reduzindo a
pegada de carbono dos
modelos de
aprendizado de
maquina.



Futuro da Profissao

180

120

60 -

0-
|A Generativa MLOps |A Etica |A para Saude Ciéncia de Dados...

Segundo projecoes da McKinsey e do MIT Tech Review, a profissao de cientista de dados continuara em expansao, mas com maior
especializacdo. Novas funcdes como "Especialista em Etica de IA", "Engenheiro de MLOps" e "Cientista de Dados Generativos" estao
emergindo. A interdisciplinaridade sera cada vez mais valorizada, com profissionais que combinam ciéncia de dados com

conhecimentos especificos em areas como saude, financas ou sustentabilidade.



Dicas para Apresentacoes em I T w—
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Data Science

Conheca seu Publico

Adapte o nivel técnico e o foco da apresentacao de acordo com quem esta ouvindo.
Executivos geralmente querem resultados e impactos de negdcio, enquanto equipes
técnicas apreciam detalhes metodoldgicos.

Conte uma Histodria

Estruture sua apresentagdo como uma narrativa com comego (problema), meio
(abordagem) e fim (resultados). Use exemplos concretos e casos reais para ilustrar
conceitos abstratos.

Visualize Efetivamente

Crie visualizacdes claras e objetivas, evitando polui¢ao visual. Prefira graficos
simples que comuniquem uma mensagem especifica em vez de visualizacdes
complexas e confusas.

Simplifique o Complexo

Use analogias e metaforas para explicar conceitos técnicos. Divida informacgdes
complexas em partes menores e mais digestiveis, construindo gradualmente a
compreensao.



Resumo e Takeaways

MACHINE
LEARNING
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LEARNING

WobeLING. I Fundamentos Interdisciplinares

STAFTICAL g B A Ciéncia de Dados combina estatistica, matematica, programacao e conhecimento de
dominio para extrair insights valiosos de dados complexos.

D[4 Conjunto de Habilidades

O profissional completo equilibra competéncias técnicas, conhecimento de negécio e
comunicacao eficaz para transformar dados em valor tangivel.

¥ Mercado em Expanséo

£ e O Brasil apresenta demanda crescente por cientistas de dados, com oportunidades em
b Spei ot N diversos setores e déficit de profissionais qualificados.

DATA J
VEAEAMING VISUALAT IO

DATA

TR Y

_‘\ e | ‘8% Aprendizado Continuo

VISIAINING

A area evolui rapidamente, exigindo atualizagdo constante em novas técnicas,
. ferramentas e aplicag6es, combinando teoria e pratica.



Referéncias Bibliograficas

Repositdrios Académicos

USP: www.tcc.sc.usp.br - Teses e dissertacdes em Ciéncia
de Dados e areas correlatas

UFABC: repositorio.ufabc.edu.br - Pesquisas
interdisciplinares em Ciéncia e Tecnologia

Unicamp: repositorio.unicamp.br - Trabalhos em estatistica
computacional e machine learning

UFMG: repositorio.ufmg.br - Estudos em mineragao de
dados e big data

UFPE: repositorio.ufpe.br - Pesquisas em inteligéncia
artificial e analise de dados

Relatdrios e Recursos

Brasscom: brasscom.org.br - Relatério do Mercado
Brasileiro de Tl 2024

Awari: awari.com.br - Guia de Carreira em Ciéncia de Dados
no Brasil

McKinsey Global Institute - “The Age of Analytics: Competing
in a Data-Driven World"

MIT Technology Review - "The Future of Data Science and Al
in Brazil"

Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que

mantém acervos atualizados de teses, dissertacoes e artigos sobre IA:

Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (www.teses.usp.br)

Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)
Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)
Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)
Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avangos mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferéncias BRACIS, SBIA,
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computacao (SBC).



