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Uma pequena
introducao a era
digital



Introducao

Vivemos em uma época digital onde existe uma
enorme quantidade de dados sendo produzidas, onde
a quantidade de informacoes produzidas atualmente
é superior a quantidade de informacao que uma

pessoa conseguiria lidar durante toda sua vida
(Marquesone, 2016).

Este cenario proporciona um mundo cheio desafios
importantes no armazenamento, manipulagao e
analise de forma inteligente (Goldman et al., 2012).



Introducao

Baseado nessas e em outras aplicagoes que possuem
um volume gigantesco de dados, surgiu o conceito
denominado “Big Data’.

Esse termo faz menc¢ao nao apenas ao volume, mas
também a sua variedade e a velocidade necessaria
para o seu processamento.



Introducao

Big Data é um termo usado principalmente para
descrever os conjuntos de dados que sao muito
grandes e complexos e que requerem de tecnologias
avancadas de armazenamento, gestao, analise e
visualizacao (Marquesone, 2016).



Introducao

VOLUME VARIEDADE VELOCIDADE

VERACIDADE

terabyte estruturados streaming de dados daos nao perfeitos
petabytes semi-estruturados processamento em dados coﬁfiaveis
zettabytes nao-estruturados tempo real

BIG DATA




Qual a relacao entre
DADOS e Estatistica ?



O que é ESTATISTICA

“Estatistica é a Ciéncia de obter conclusoes a partir de
dados”.

Paul Velleman



O que é ESTATISTICA

A Estatistica envolve técnicas para coletar, organizar,
descrever, analisar e interpretar dados, ou

provenientes de experimentos, ou vindos de estudos
observacionais.

Dados Informacao Decisoes
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O que é ESTATISTICA

Parte de perguntas/desafios do mundo REAL:
cientistas querem verificar se uma nova vacina contra febre
amarela faz efeito.

um politico quer saber qual é o percentual de eleitores que
pretende votar nele nas proximas eleicoes.

a Ford quer verificar a qualidade de um lote inteiro de pecas
fornecidas através de uma pequena amostra.

Mudanca de enfoque:

Atividade de estado para aplicacao em pesquisa cientifica em
geral.
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Eras da ESTATISTICA

A historia da Estatistica pode ser dividida em trés eras:

A era de Quetelet (astronomo, matematico,
estatistico belga, 1796-1874) e seus sucessores,
cujo o objetivo era obter grandes conjuntos de
dados(censos) em ciéncias sociais.

12



Eras da ESTATISTICA

A historia da Estatistica pode ser dividida em trés eras:

O periodo classico de Pearson (1857-1936), Fisher
(1890-1962), Neyman (1894-1981), Hotelling
(1895-1973) a seus sucessores, que
desenvolveram a teoria de inferéncia otima;
métodos apropriados para small data sets.
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Eras da ESTATISTICA

A historia da Estatistica pode ser dividida em trés eras:

A era da producao de dados em massa (big data
sets), com novas tecnologias dados de alta
frequéencia em financas, dados astronomicos etc.
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Estatistica e Computacao

Avancos em Estatistica diretamente relacionados com
avancos na area computacional.
- 1960: maquinas de calcular manuais, elétricas,
eletronicas.
1960 > 1980: “grandes computadores”
1980 > : computadores pessoais;
supercomputadores; computacao paralela;
“clouds”;
Era do “Big Data” e da “Data Science” .
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Estatistica, algoritmos e inferéncia

Conjuntos de dados enormes (Big Data) requerem
novas metodologias.

Esta demanda esta sendo atendida por algoritmos
estatisticos baseados em computacao intensiva.

Algoritmos

* O que os estatisticos fazem

Inferéncia

* Porque os estatisticos usam os algoritmos
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O que e Data Science ?
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Data Science

Data Science é a arte e a ciéncia de adquirir
conhecimento por meio de dados.

Data Science trata de como pegamos dados, os
usamos para adquirir conhecimento e, em seguida,
usamos esse conhecimento para fazer o seguinte:

Tomar decisoes

Prever o futuro

Compreender o passado/presente

Criar novas industrias/produtos
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Data Science

O entendimento da Data Science comeca com trés
areas basicas:

Matematica/estatistica
Programacao de computador
Conhecimento de dominio
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Data Science

O diagrama de Venn da Data Science (OZDEMIR, 2018)

20



Data Science

O termo Data Science nao é uma terminologia nova:

Na década de 1980 C.F. Jeff Wu ja sugeria que se adotassem
os rotulos Statistical Data Science, ou simplesmente, Data
Science, em lugar de Statistics, para dar maior visibilidade ao
trabalho dos estatisticos.

Tukey (1962, 1977), sob a denominacao Exploratory Data
Analysis, foi o primeiro a dar importancia ao que hoje se
chama Data Science, sugerindo que se desse mais €nfase ao
uso de tabelas, graficos e outros dispositivos para uma
analise preliminar de dados.
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Data Science: Perspectiva da Estatistica

Estatistica “serve” a Ciéncia guiando na coleta e
analise de dados.

Dados envolvem incertezas.
como foram coletados, medidos ou como foram

gerados.

A modelagem estatistica ajuda a quantificar e
racionalizar incertezas de maneira sistematica.
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Data Science: Perspectiva da Estatistica

Conjuntos de dados sao complexos: tipos diferentes
de dependéncia (ao longo do tempo, sobre escalas
espaciais, entre variaveis diferentes)

Dados de alta dimensao: medimos milhares de
variaveis para cada unidade amostral.
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Data Science: Perspectiva da Estatistica

Data Science liga modelos estatisticos e métodos
computacionais para resolver problemas especificos
de outras disciplinas.

Entender o dominio de um problema, decidir quais
dados obter, como processa-los, explorar e visualizar
os dados, selecionar um modelo estatistico e métodos
computacionais apropriados, comunicar os resultados
da analise.
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E qual a utilidade de se
adquirir conhecimento
atraves de dados ?



Aprendizado com Estatistica

Ensinar o computador (Machine Learn - Aprendizado
de Maquina) a reconhecer/diferenciar objetos de uma

determinada area.
Doencas relacionadas a determinados 6rgaos do corpo

humano;
Qualidade de diversos produtos (desde roupas a livros);

Estratégias de jogo no xadrez.
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Componentes do aprendizado de maquina

O Unico objetivo do aprendizado de maquina é prever
os resultados com base nos dados recebidos;

Quanto maior a variedade de amostras, mais facil sera
encontrar padroes relevantes para prever um
resultado.
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Componentes do aprendizado de maquina

Aprendizado de Maquina

(Machine Learning)
I

Caracteristicas
Dados Algoritmo
Features

28



Componentes do aprendizado de maquina

Data
Science

Data
i Classical
Mining Progrm:ming
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Aprendizagem vs Inteligencia
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Aprendizagem vs Inteligencia

Inteligéncia artificial € o nome de todo um campo de
conhecimento, semelhante a biologia ou a quimica.

Aprendizado de Maquina é uma parte da inteligéncia
artificial. Uma parte importante, mas nao a Unica.

Redes neurais sao um dos tipos de aprendizado de
maquina. Um tipo muito popular, mas existem outras
6timas abordagens nessa classe.

Deep Learning ¢ um método moderno de construcao,

treinamento e uso de redes neurais.
31



Aprendizagem vs Inteligencia

Maquinas podem:
Realizar previsoes;
Memorizar;

Reproduzir padroes;
Escolher o melhor item.

Maquinas ndo podem
Criar algo inteiramente novo;
Ficar muito inteligente rapidamente;
Ir além das suas tarefas;
Matar todos os humanos.
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O mapa da aprendizagem de maquina

DBscAN
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O mapa da aprendizagem de maquina

THE MAIN TYPES OF MACHINE LEARNING

Simple data When quality is \Compticated data
Clear features a real problem Unclear features
/ % Belief in a miracle
ENSEMBLES
CLASSI|ICAL
ML
No data, NEURAL NET WORKS
e AND
to tJt with DEEP LEARNING
REINFORCEMENT

LEARNING



O mapa da aprendizagem de maquina

CLASS|ICAL MACHINE LEARNING

Data is pre-categorized Data is not labeled
or numerical in any way

SUPERVISED UNSUPERVISED

a cazzgff Predict by si mDLardfy ldentify Sequences
a number
CLASS|FICATION CLUSTERING s
«Divide the socks by colorn «Split u fx: ?{L:;kgﬂh ng dependencies
5o0) ASSOC|ATION
\& /7 = «Find What clothes | often
REGRESSI|ON \ wear together»
«Divide the ties by lengthn '-,: -
" DIMENSION
' REDUCTION
Y (generalization)

«Make the best outfits from the given clothes»

........
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O mapa da aprendizagem de maquina

No Aprendizado Supervisionado
a maquina tem um “supervisor”, que da a maquina todas as
respostas.

Aprendizado nao supervisionado

significa que a maquina é deixada sozinha com uma pilha de
fotos de animais e uma tarefa: descobrir quem é quem.

Os dados ndo sao rotulados e ndo ha “supervisor”,
a maquina esta tentando encontrar padrbes por conta
propria.
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O mapa da aprendizagem de maquina

Aprendizagem Supervisionada
Limites Teoricos da Aprendizagem
Depende da Teoria da Aprendizagem Estatistica.

Aprendizagem Nao Supervisionada
Ainda Carece de Limites Teoricos
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Teorla da aprendizagem estatistica

Sua ideia basica era provar como algum algoritmo
supervisionado "aprende" sobre certas condicoes;

Trata-se de encontrar garantias para tarefas de classificacao e
quantificar quantos dados sdo necessarios para obter tais

garantias de aprendizagem.
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Teorla da aprendizagem estatistica

Duas partes principais sao fundamentais para o
estudo desta teoria de aprendizagem:
(1) principio de Minimizacao de Risco Empirico (ERM), que
aproxima a funcao de perda verdadeira (e desconhecida)
tomando apenas os exemplos observados (do conjunto de

treinamento) , e usa a hipdtese que minimiza o erro dentro
do conjunto de treinamento;

(2) o segundo envolve encontrar uma compensacao entre a
complexidade do espaco de hipdteses, ou seja, o viés do
algoritmo de classificacao e o erro de classificacao calculado

nos dados de treinamento (o risco empirico). "



Teorla da aprendizagem estatistica

Premissas necessarias para garantir a aprendizagem
no contexto da Teoria da Aprendizagem Estatistica,
conforme proposto por Vapnik.
Nenhuma suposicao é feita sobre a funcao de probabilidade
conjunta P(X x Y);
Os exemplos devem ser amostrados de P(X X Y) de maneira
independente;

As etiquetas podem assumir valores ndo deterministicos
devido ao ruido e sobreposicao de classes;

40



Teorla da aprendizagem estatistica

Premissas necessarias para garantir a aprendizagem
no contexto da Teoria da Aprendizagem Estatistica,
conforme proposto por Vapnik.

P(X xY) é fixo (estatico, portanto ndo muda ao longo do
tempo);
P(X xY) é desconhecido no estagio de treinamento.
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Estatistica e Algoritmos na
Educacao ?



A era dos dados

Esse desenvolvimento rapido das tecnologias digitais,
impulsionam a capacidade de criacdo para além do
mundo fisico e vém interferindo na maneira como as
pessoas se relacionam, se comunicam e aprendem.

De acordo com a Sociedade Brasileira da computacao
(SBC), a revolucao digital exige um pleno
desenvolvimento das habilidades na utilizacao da
tecnologia, ou seja, através do conhecimentos da area
de Computacao.
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Organizacao do conhecimento

Uma das formas de organizar os conhecimentos da
area de Computacao pode ser estruturada em 3 eixos:

Pensamento Computacional,
Mundo Digital; e
Cultura Digital.
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Area de Computacao

Pensamento

Compurtacional

Computacao

Mundo Digital

Distribuicdo
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Pensamento Computacional

O Pensamento Computacional se refere a capacidade
de sistematizar, representar, analisar e resolver
problemas. Apesar de ser um termo recente, vem
sendo considerado como um dos pilares
fundamentais do intelecto humano, junto com leitura,
escrita e aritmética, pois como estes, serve para
descrever, explicar e modelar o universo e seus
processos complexos.
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Pensamento Computacional

Selby, Dorling e Woollard (2014) mostram como
resultado do seu trabalho que um curriculo articulado
em que o pensamento computacional seja
desenvolvido de forma adequada conduz a uma maior
responsabilidade do sujeito em relacdo ao seu proprio
aprendizado, o que faz com que ele aprenda conceitos
para toda vida.
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Os pilares do Pensamento Computacional

N

\

Compreende as abstragoes
necessdrias representar in-
formacdes e processos e as
técnicas de construcdo de
solucdes (algoritmos).

Consiste de técnicas de and-
lise de algoritmos quanto
a sua correcao e eficiéncia,
sob diferentes aspectos.

Envolve a mecanizacgao das
solugdes (ou de suas par-
tes), permitindo que maqui-
nas nos ajudem a solucionar
os problemas.
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Os pilares do Pensamento Computacional
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Pensamento Computacional

Wing (Wing, 2006) utiliza o termo Pensamento
Computacional para apresentar a visao de que todas
as pessoas podem se beneficiar do ato de pensar
como um cientista da Computacao
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Pensamento Computacional

O desenvolvimento do Pensamento Computacional
nao tem como objetivo direcionar as pessoas a
pensarem como computadores.

Ao contrario, sugere que utilizemos a nossa
inteligéncia, os fundamentos e os recursos da
computacao para abordar os problemas.
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Pensamento Computacional

Wing (2008) trata a abstracao como a esséncia do
pensamento computacional sendo um dispositivo
necessario no processo de solucao de problemas.

A SBC (2018) apresenta como pilar principal da
solucao de problemas a abstracao posto que para que
um problema seja resolvido é preciso a construcao de
um modelo abstrato da realidade.
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A estatistica e a resolucao de problemas

A resolucao de problemas compreende a utilizacao de
conhecimentos obtidos anteriormente em novas
situacoes;

A resolucao de problemas pode ser abordada com os
conhecimentos relacionados ao pensamento
matematico e ao pensamento computacional.
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A estatistica e a resolucao de problemas

Os algoritmos sao modelos que nos ajudam a
entender o problema e suas condi¢Oes de contorno,
sendo a projecao e demonstrag¢ao do processo de
solucao de problema a ser executado em um
computador usando uma estrutura de controle.
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A estatistica e a resolucao de problemas

A linguagem matematica se conecta com a
apresentacao abstrata essencial area de algoritmos;

Toda a construc¢ao de algoritmos envolve o
desenvolvimento de habilidades matematicas
relacionadas com a resolucao de problemas;
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Planejar e pensar o mundo

O pensamento computacional na educacao é um
conceito de alto impacto e grande poder
transformador cada vez mais popular no meio escolar.

Essa nova forma de lidar, de analisar, de planejar e de
pensar o mundo tende a onipresenca na Educacao e
em todos os aspectos da vida.
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Resolucao de problemas

A habilidade e logica utilizadas para a resolucao de

problemas é uma competéncia fundamental para o
futuro;

Na Base Nacional Curricular Comum (BNCC) brasileira,
0 pensamento computacional e a programacao
aparecem como um esforco na busca de eficazes
estratégias e praticas pedagdgicas que levem ao
desenvolvimento pleno.
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Ler ou interpretar...

Quando o individuo adquire a capacidade de
interpretar as informacoes de um texto, consegue
compreendé-las de forma contextual e as transformar
em ferramentas que o auxiliem de forma sistémica em
sua vida, cumpre-se o objetivo do desenvolvimento
pleno.
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Inclusao digital

“Compreender, utilizar e criar tecnologias digitais de
informacao e comunicacao de forma critica, significativa,
reflexiva e ética nas diversas praticas sociais (incluindo as

escolares) para se comunicar, acessar e disseminar
informacoes, produzir conhecimentos, resolver
problemas e exercer protagonismo e autoria na vida
pessoal e coletiva.” (BNCC, 2018)
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“A pesquisa cientifica é um processo de
aprendizado dirigido. O objetivo dos
métodos estatisticos é tornar este processo
o mais eficiente possivel”.
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Obrigado!

Perguntas ?

github.com/gesielrios

M gesielrios@usp.br
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