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Historico (Ano 2.000
— Dias Atuais)

Machine Learning — Deep Learning
Big Data

Data Science

NoSQL (SGBD nao Relacionais)

Engenharia de Dados (Hadoop, Spark)



Big Data

Todos os dispositivos conectados

Até meados de 2024, foram produzidos
cerca de 149 trilhdes de gigabytes

90% dos dados no mundo foram criados
nos ultimos dois anos

Adeséao das grandes empresas a internet,
Redes sociais, dados dos GPS,
dispositivos embutidos e moveis,
sensores

Utiliza também posts de midias sociais,
videos, geolocalizacao e comportamento
de clientes




Category Proportion of Internet Data Traffic
Video 53.72%
Annual Size of the Global Datasphere 175 7B

Social 12.69%

Gaming 9.86%

Web browsing 5.67%

2014 2022 2023 202
Messaging 5.35%
Marketplace 4.54%




Nesse contexto, precisamos
de profissionals para analisar
dados, contruir modelos
preditivos, Infraestrutura, etc.



Jornada dos dados

As principais fun¢des analiticas na jornada dos dados

-}

Arquiteto de Dados
Planeja como o dado sera
armazenado, seu fluxo de
tratamento e seguranca.

&

Engenheiro de Dados

Constroi fluxos de extracdo de

dados brutos, com seus

respectivos tratamentos e cargas
em repositdrios de dados.

estatisticos e de Machine

-}

Analista de Dados
Desenvolve analises
exploratérias e
Dashboards interativos Analytics e

v Dashboards

(repositorio)

0 Machine Learning

ri e Al

Cientista de Dados
Desenvolve modelos

Learning/Al

@’ Preditiva.ai

& O

Valor Tangivel
que os dados

Produgdo/Deploy podem entregar

o
@

Engenheiro de Analytics ou
Machine Learning
Constréi codigos que
asseguram uma eficiente

implantagdo dos produtos de

dados anteriores




Ciéncia de Dados

Um cientista de dados é alguém que
sabe como extrair "significados" de
dados e interpreta-los, isso requer
habilidade e conhecimento de
ferramentas, métodos e técnicas
oriundas da estatistica, matematica,
aprendizagem de maquina,
Inteligéncia Artificial.

Ele passa uma boa parte do seu
tempo num processo de coletar o
dado, limpéa-lo e transforma-lo, pois
o dado nunca vem perfeito, ou
limpo.




Analista de
Dados

* O Analista de Dados é
responsavel por extrair, preparar
e analisar grandes conjuntos de
dados para resumir, identificar
tendéncias, padrdes e insights
gue possam ajudar uma empresa
a tomar decisbes baseadas em
dados.

« Ele utiliza ambientes com
muitos dados disponiveis, usa
estatistica e ferramentas como
SQL, Power Bl e Linguagem
Python.



E o que sao
dados?




ESSENTIAL DIGITAL HEADLINES

OVERVIEW OF THE ADOPTION AND USE OF CONNECTED DEVICES AND SERVICES

TOTAL UNIQUE MOBILE INDIVIDUALS USING
POPULATION PHONE SUBSCRIBERS THE INTERNET

s

8.12 5.68 .45

BILLION BILLION BILLION

URBANISATION

57.9%

vs. POPULATION

70.0%

vs. POPULATION

67.1%

SOCIAL MEDIA
USER IDENTITIES

3.17

BILLION

vs. POPULATION

63.7%




DIGITAL GROWTH

CHANGE IN THE USE OF CONNECTED DEVICES AND SERVICES OVER TIME

GLOBAL OVERVIEW

TOTAL UNIQUE MOBILE INDIVIDUALS USING SOCIAL MEDIA
POPULATION PHONE SUBSCRIBERS THE INTERNET USER IDENTITIES

+0.9% +2.3% +5.8%

YEAR-ON-YEAR CHANGE YEAR-ON-YEAR CHANGE YEAR-ON-YEAR CHANGE YEAR-ON-YEAR CHANGE

+74 MILLION +126 MILLION +167 MILLION +282 MILLION




DAILY TIME SPENT WITH MEDIA

THE AVERAGE AMOUNT OF TIME EACH DAY THAT INTERNET 4 SPEND WITH DIFFERENT KINDS OF MEDIA AND DEVICES

GLOBAL OVERVEW

TIME SPENT USING TIME SPENT WATCHING TELEVISION TIME SPENT USING TIME SPENT READING PRESS MEDIA
THE INTERNET (BROADCAST AND STREAMING] SOCIAL MEDIA (ONLINE AND PHYSICAL PRINT)

L}
3H 06M 2H 23M 1H 41M

YEAR-ON.YEAR CHANGE YEAR-ON-YEAR CHANGE YEAR-ON.YEAR CHANGE YEAR-ON.YEAR CHANGE

+0.8% (+3 MINS) -8.2% (-17 MINS) -5.5% (-8 MINS) -22.2% (-29 MINS)

TIME SPENT LISTENING TO TIME SPENT USTENING TIME SPENT LISTENING TIME SPENT USING
MUSIC STREAMING SERVICES TO BROADCAST RADIO TO PODCASTS A GAMES CONSOLE

oz

1H 25M OH SOM 1H O2M

YEAR-ON.YEAR CHANGE YEAR-ON-YEAR CHANGE YEAR-ON.YEAR CHANGE YEAR-ON.-YEAR CHANGE
-12.8% (-13 MINS) -15.5% (-9 MINS) -20.3% (-13 MINS) -16.7% (-12 MINS)

SOURCE NOTES




Most Popular Social Networks 2024
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MORE THAN MORE THAN
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175 ZB

of data will be generated by 2025

90%

of enterprise data
IS unstructured UNSTRUCTURED

= O STRUCTURED

2005 2010 2015 2020 2025
SOURCE: IDC



The Explosion of Data

Machine
Generated Data
(loT - Internet of

DATA Things)

VOLUME

Zettabyte Social

Exabyte Interactions

Petabyte

Human Files

Terabyte

Mainframe/Mini PC/Client Intermet H Virtual
Er Era Era v Era
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p Atrtificial Intelligen... ® DataScience Big Data + Adiclonar comparacdo

Termo de pesquisa Termo de pesquisa Termo de pesquisa
Mundo ~ 0V1/08/2010 - 18/08/2024 ~ Todas as categorias ¥ Pesquisa naWeb
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As marcas mais valiosas do mundo - 2024
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As marcas mais fortes do mundo - 2024
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Data Science e
Big Data

« Big Data é uma colecao de
conjuntos de dados, grandes e
complexos,

Nao podem ser processados por
bancos de dados ou aplicacoes
de processamento tradicionais
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Social Media

Documents

Business Apps

Archives

Public Web
Machine Log Data

Media

Sensor Data



A quantidade total de dados
digitais no mundo foi estimada em
aproximadamente 149 zettabytes
(ZB) ou 149 trilhoes de gigabytes
(2024).

Para armazenar os dados atuais
colocados em data centes:

1 Datacenter = 1 Bilhao de GB
(25.000 m?)

Os dados ocupariam cerca de
521.710 campos de futebol




Comparacao de Medidas

Maior estadio do mundo
May Day, em Pyongyang,
capital da Coréia do Norte.

Ele tem impressionantes
207.000 metros quadrados.

A arena tem capacidade para
110.000 espectadores




Switch SuperNAP (Las Vegas, Nevac
- Data Center

Ocupando uma area de 3.5 milhoes
de metros quadrados

(Aproximadamente 17 Estadios de e
Futebol do May Day, Coréia do Norte) 5.. U i e

A escolha de sua localizacaoemLas !
Vegas, Nevada, foi estratégica para 3
protegé-lo de desastres naturais.
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* Capacidade de Energia: Projetado para suportar mais de 430 MW
S . h (megawatts) de poténcia, oferecendo uma infraestrutura de energia robusta
WltC e redundante para acomodar ambientes de computacao de alta densidade.

* 1 cidade =97 MW por hora =>Aproximadamente 4.4 cidades
SuperNAP

« Certificacao Tier IV: E o nivel mais alto de certificagdo para a
confiabilidade de data centers. Isso significa que eles possuem toleradncia a
falhas e redundancia excepcionais.
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Switch SupeENAR

d

* Seguranca: A instalacao € projetada com medidas de seguranca de nivel militar, incluindo
seguranca armada 24/7, controles de acesso biométrico e um sistema patenteado de
contencao térmica em corredores para proteger o hardware e a integridade dos dados.

e Sistema de Resfriamento: A Switch utiliza um design proprietario de HVAC (aquecimento,
ventilacao e ar condicionado) conhecido como T-SCIF (Thermal Separate Compartment in
Facility), que mantém temperaturas ideais enquanto minimiza o consumo de energia.

* Conectividade: O hub de interconexao fornece acesso a mais de 60 operadoras
nacionais e internacionais. Esta estrategicamente localizado para oferecer conectividade
de baixa laténcia a costa oeste dos Estados Unidos e outros mercados globais



Switch SuperNAP

O Campus Citadel esta localizado em

um no Tahoe Reno Industrial Center, ao
lado da Tesla Gigafactory, e € totalmente
alimentado por energia renovavel. Assim, a
Switch é a Unica empresa com um indice
de Energia 100% Limpa.

* O Tahoe Reno Citadel Campus é cercado
por um muro de concreto sélido de 6
metros de altura, garantindo seguranca e
confiabilidade.

« Com um custo de US$ 1 bilhao, 800
quildbmetros de cabos de rede de fibra
Optica conectarao Sao Francisco, Reno,
Los Angeles e Las Vegas.

* As 50 milhdes de pessoas que vivem nas
quatro cidades poderao acessar dados em
apenas 14 milissegundos.

s BN P9 | TR
T
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Switch TAHOE RENO O campus de 8.094 hectares (80.940 metros quadrados),
The Citadel localizado no Tahoe Reno Industrial Center, ao lado da Tesla

Gigafactory, é alimentado por energia 100% renovavel,
Campus Nevada, USA

comprometendo-se com uma lideranca no setor de energia verde.

SuperNap Las Vegas


https://www.switch.com/las-vegas/
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Data Center da China
Telecom (Mongoélia)

* Tamanho: Aproximadamente 1,2 milhao de
metros quadrados (120 hectares), 7 estadios de
futebol tipo May Day da Coréia do Norte.

* Localizacao: Hohhot, Mongdélia Interior, China.

* Finalidade: Este data center serve comoum T \
para servigcos de nuvem, servicos de internet, SSNEEEE

ST

commerce earmazenamento para diversas N e
empresas e agéncias governamentais. o T

e At

s

* Caracteristicas: A instalacao utiliza i
tecnologias avangadas de resfriamento, T 8
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incluindo resfriamento natural devido ao clima Sgie
mais frio da Mongdlia Interior, o que ajuda a
reduzir o consumo de energia e os custos. Ela e | Z

projetada para lidar com grandes quantidades de \gg#&; P
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Um técnico demonstra um sistema de big
data na zona de computagao em nuvem
da China Telecom, localizada na Mongbélia
Interior, em Hohhot, na Regidao Autbhoma
da Mongodlia Interior, no norte da China.

Em 2016, a regiao designou as industrias
de big data e computacdao em nuvem
como novos motores para 0
desenvolvimento local, prometendo que o
valor de producao da industria de big data
regional superara 100 bilhdes de yuan
(14,5 bilhoes de dolares dos EUA) em
2020.

As autoridades locais visam tornar a zona
de big data da Mongdlia Interior o maior
centro de big data do norte da China.
(Xinhua/Lian Zhen)
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Big Data
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Data Science
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O que é um Dataset?

Estou preparando
meus datasets!

Colecao de observacoes o

Cada observagao é tipicamente
chamada de registro o %0 o

Cada registro tem um conjunto de
atributos que apontam caracteristicas,
comportamentos ou resultados

I



Tipos de Dados

Semi N3o
Estruturados Estruturados Estruturados

Twitter, Posts do
Banco de Dados XML, JSON Facebook, Fotos, Videos,
Msica.




Il Tiposde
Dados:
Estruturados

Tabela

Tuplas

Veiculo

s |

Atributos

R =

Placa Fabricante Marca Ano Cor
|0S-0078 | Renault Sandero 2009 Vermelho
ITO-1314 | Volkswagen | Fox 2010 Azul
IM-1453 | Hyundai 130 2014 Pérola
VA-2018 | Chewrolet Onix 2015 Branco
MAI-1852 | Citroen a3 2%1 3 Preto

\ Dominio




Banco de Dados
Relacionais

* Armazena dados em tabelas
* Possuem atributo tipo chave

* implementam funcionalidades simples
do tipo CRUD

(Create, Read, Update e Delete)

* Controla o armazenamento, recuperacao,
exclusao, seguranca e integridade dos
dados

=] @ U B W N =

Nome

i Jodo

Marcos
André
Simao
Pedro
Paulo

José

Data_Nascimento

1981-05-14 00:00:00.000
1975-01-07 00:00:00.000
1962-11-11 00:00:00.000
1991-12-18 00:00:00.000
1986-11-20 00:00:00.000
1974-08-04 00:00:00.000
1979-09-01 00:00:00.000

Salano
4521
1478.58
715145
258497
987.52
6259.14
527213



Tipos de Dados: Estruturados — Banco de Dados
Relacionais

— Ticket v
_| Estacionamento v
idTicket INT
idEstacionamento INT
CodBarras INT
Mom eFantasia V ARCHAR (45) - —
# Estado INT

DtUltRelatorio TIMEST AMP(45)
I Estacionamento_|dE stacionam enio INT

>
>

_| setor v

idSetor INT :I Vagas ¥

MNum eroVagasTota INT idvagas INT

H—

Mum eroVagasCc INT I Setor_idSetor INT

I' Estacionamento_idEstacionam ento INT L O Estado INT
> > TempQc INT

VezresOc INT



OR ACI_E PostgreSQL
75 Lite
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\v SQL Server

}L SQLAzure Belevate MHSQL




Tipos de Dados: Semi-Estruturados - XML

<7xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="yes" 7>
- <MUSICAS xmins: xsi="http:/ /www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance">
- <MUSICA>
<NOME=A Formula Do Amor</NOME>
<CANTOR=Kid Abelha</CANTOR>
<LETRA>Eu tenho gestos aptos</LETRA>
</MUSICA>
- <MUSICA>
<NOME=A Yiagem</MNOME>
<CANTOR>=Roupa Nova</CANTOR>
<LETRA>=Ha tanto tempo que eu deixei vocé</LETRA>
</MUSICA>
- <MUSICA>
<NOME=Aquas De Margo</NOME=
<CANTOR=Elis Regina</CANTOR>
<LETRA4>E pau é pedra</LETR&>
</MUSICA>
</MUSICAS>



Semi-Estruturado — Arquivo .JSON
(Java Script Object Notation)

{"id_str":"694877215301873666",

"text": "When Ebola performs duty in Sierra
Leone,US UK "Warships" were sent 2 treat patients.
Now Zica: sending 2 #Brazil",

"coordinates": 10000,20000,
"followers_count": 722,

"description”: "Portfolio Manager BehindtheScenes
Money Maker Management.

"friends_count": 165,

"location": "ATHENS",
"screen_name": "anthonysamaha’,
"lang": "en",

"favourites_count": 4963,

"name": "Anthony Samaha",

"url": "http://t.co/o6uil766Ds",
"time_zone": "Athens",

"lang": "en",

"created_at": "Wed Feb 03 13:36:52 +0000 2016"
"place": Athens,

}




Banco de Dados Nao-Relacionais (NoSQL)
Escalabilidade

T

* Volume de dados crescente

* Disponiblidade dos dados (tempo real)




Escalabilidade

» Caracteristica de Aumentar a capacidade
do sistema

(seja processamento, armazenamento, E/S)

* Haum Aumento da Performance depois
da adicao de Hardware ou Servico.




Adicionar novos componentes na maquina.

Escala bll-lda de E quando vocé coloca mais memdria, mais disco, mais CPU no seu
. servidor.
Vertical

Geralmente requer desligar a maquina, adicionar recursos e ligar
novamente.
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og e Adicionar maquinas em Paralelo
Escalabilidade unasem e
H OFIZO I"Ital Coloca mais servidores para atender a demanda

Carga é balanceada entre os servidores

(ex. Cluster)

[
AL




NoSQL - Escalabilidade




SQL NoSQL

Relational Key-Value Column-Family
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High Scalability High Availability
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Fast Performance

Big Data Capability

Easy Replication educba.com
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NoSQL - Nao
Relacionais

e Sao Facilmente escalaveis
Horizontalmente

* Trabalham com quantidades macicas
de dados (Big Data)

* Nao utilizam o modelo relacional para
suas estruturas de dados

* NoSgl- Not Only Sql

. mongo DB

?® Neoyj

@  the graph database

=y

Cassandra

i )




Banco de Dados Nao-Relacionais (NoSQL)

Gerenciar os grandes volumes de dados

Buscar alto desempenho e disponibilidade

Permitem uma escalabilidade mais barata e menos trabalhosa

Caracteristicas de poder trabalhar com dados semi-estruturados ou crus vindos de
diversas origens

(arquivos de log, web-sites, arquivos multimidia, JSON, etc...)

Modelos Baseados em Documentos, Colunas, Chave-Valor e Grafos.



Tipos (NoSQL)

Chave/Valor (Key/Value)

, Neog4]

. the graph database
Orientados a Documentos

Orientados a Colunas é Cassandra
o : '2




NoSQL —
Chave/Valor

O modelo chave-valor é o mais simples e
facil de implementar

Usa uma tabela hash na qual ha
uma chave unica e um indicador

de um dado ou de um item em particular

Keys

Values

2398239

I "name": "Michat", "Age™: "31"}

2398240

"Lorem ipsum dolor sit amet”

2398241

{"name": "Marlon Brando", "Profession™: "Actor"}

2398242

42




NoSQL - Chave/Valor - Aplicacoes:

e Cache de conteudo

(grande quantidade de dados, carregamento massivo)

 Pesquisasrapidas

* Logging
(registro de eventos relevantes)



NoSQL - Chave/Valor - uso:
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NoSQL - Orientados a Colunas

* Enquanto um banco de dados relacional é otimizado para armazenar linhas de
dados, geralmente para aplicativos transacionais, um banco de dados colunar é
otimizado pararecuperacao rapida de colunas de dados, normalmente em
aplicativos analiticos

* Armazena e processa grandes quantidades de dados distribuidos em muitas
maquinas.

 Reduz expressivamente os requisitos gerais de E/S de disco e diminui a quantidade
de dados que vocé precisa carregar do disco.



NoSQL - Orientados a Colunas ™ =™

Row-oriented

Senior
Freshman

Grage | 1D _

Junior




119 &

HBASE Cassandra

NoSQL - Orientados a Colunas - Aplicacao

* Aplicacdes distribuidas com uso intensivo de
dados

 Ex. Facebook




NoSQL - Orientados a Colunas - Uso

[CTE wmm)

cassandra




NoSQL - Orientados a Documentos

 Um documento é:
* -um objeto
e -tem um identificador Unico

* -tem um conjunto de campos, que podem ser strings, listas ou documentos
aninhados

* Em cada documento temos um conjunto de campos (chaves) e o valor deste campo



NoSQL - Orientados a Documentos

Documento JSON

{“screen name”: “@infomagazine”

"text": “The 8 most stressful jobs in tech. Is yours one of them?”
"url": "https://t.co/qOfPlrfcw’,

“screen name”: @infomagazine

"lang": “En",

"created_at": "Tue Feb 05 02:31:38 +0000 2019",
"place": “United States®, ...

}

{“Nome”: Pedro,

“Endereco”: {“rua”: “AVenida Canal”, “numero”: 290 }
“ldade”:20

}



NoSQL - Orientados a Documentos — Aplicacao

* Aplicacoes Web

* (Similar ao armazenamento chave-valor)

* Tolerante adados incompletos



NoSQL - Orientados a Documentos - Uso
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NoSQL - Grafos

Possuem:
0S nNOs (sao os vertices do grafo)
os relacionamentos (sao as arestas)

e as propriedades (ou atributos) dos
nds e relacionamentos




What’s a graph?

Name: “Andre” Name: “Mica”
Born: May 29, 1970
Twitter: “@dan”

Born: Dec 5, 1975

—q LOVES ﬁ‘ ﬁ
QH LOVES

_J LIVES WITH s “
o,%

Since: 6:9
Jan 10, 2011 s

Brand “Volvo"
Model: “V70"

Neodj, Inc, All ights reserved 2021

Node

Represents an entity in the graph

Relationship

Connect nodes to each other

Property

Describes a node or relationship:
e.g. name, age, weight etc




since: 2005-02-14

name: ‘Dan’ ( MARRIED ) name: ‘Ann’
born: 1975 born: 1977

( uvesar )
( owns )

taxID: 'R-48204803’

( LIVES_AT )

Location
Residence

address: ‘475 Broad Street’
postalCode: 28394




NoSQL - Grafos
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NoSQL - Grafos - Aplicacao

 Manipulacdo de dados estatisticos, frequentemente escritos mas raramente lidos

* (como um contador de hits na Web)

* Aplicacoes que exigem alto desempenho em consultas com muitas juncoes
(Tabelas)

* Redes Sociais, Recomendacoes (Foco em modelar a estrutura dos dados -
interconectividade)



NoSQL — Grafos - Uso
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SGBD’s NoSQL

| 7

. mongoDB Hi,BQE:
Redis

Friak
CouchDB (ﬁ]
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?® Neoyj ;:{membose Cassandra

. the graph database



50 GB de dados para armazenar

* Mysqgl (Relacional)
300 ms - Write
350 ms - Read

Cassandra (NoSQL)
0.12 ms — Write
* 15 ms - Read

Diferenca:
* Write — 2.500 vezes mais rapido o NoSQL
 Read - 23 vezes mais rapido o NoSQL



Quando Usar?

SGDB-Relacional

NoSQL

O armazenamento deve ser capaz de lidar com carregamentos
pesados

Armazenamento € esperado para apresentar carregamento
pesado também, mas consiste principalmente na leitura de
operacoes

Vocé prefere performance a uma estrutura de dados
sofisticada

Vocé executa muitas operacoes de escrita no armazenamento

Vocé quer um armazenamento que seja escalavel
horizontalmente

Vocé precisa de uma linguagem SQL query poderosa

Simplicidade é bom, como em uma linguagem query bem
simples (sem joins)



Relational

Analytical (OLAP)

Column Family
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Sep

Rank
Aug

Sep

2024 2024 2023

1.
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1.

DBMS

Oracle

MySQL

Microsoft SQL Server
PostgreSQL
MongoDB

Redis

Snowflake
Elasticsearch

IBM Db2

SQLite

423 systems in
Database Model

Relational, Multi-model g
Relational, Multi-model g
Relational, Multi-model
Relational, Multi-model
Document, Multi-model
Key-value, Multi-model
Relational

Search engine, Multi-model
Relational, Multi-model

Relational

ranking, September 2024

Score

Sep Aug Sep
2024 2024 2023

1286.59 +28.11 +45.72
1029.49 +2.63 -82.00
807.76 -7.41 -94.45
644.36 +6.97 +23.61
410.24 -10.74 -29.18
149,43 -3.28 -14.26
133.72 -2.25 +12.83
128.79 -1.04 -10.20
123.05 +0.04 -13.67
103.35 -1.44 -25.85

N N B = e = e e
POV ®NOURWN

Apache Cassandra
Microsoft Access
Splunk

Databricks

MariaDB

Microsoft Azure SQL Database
Amazon DynamoDB
Apache Hive

Google BigQuery
FileMaker

Neo4j

Wide column, Multi-model (g
Relational

Search engine

Multi-model

Relational, Multi-model
Relational, Multi-model
Multi-model

Relational

Relational

Relational

Graph

98.94 +1.94 -11.11
93.76 -2.61 -34.81
93.02 -3.08 +1.63
84.24 -0.22 +9.06
83.44 -3.09 -17.01
72.95 -2.08 -9.78
70.06 +1.15 -10.85
53.07 -2.17 -18.76
52.67 -2.86 -3.80
45.20 -1.47 -8.40
42.68 -1.22 -7.71



https://db-engines.com/en/ranking
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Big Data, Data Warehouse (DW) e Data Lake



Parallel
DataBase
\

1970 ) 1980 ) 1990

Facebook

‘ GBtoTH
DataBase Oracle/RDBMS
Machine b
Warehouse

) 2004 ) 2005

Hadoop
Created

Twitter

2006

Apache Casandra
Hive and Hbase

) 2008 ) 2009 ) 2010

Apache Storm,
Apache Hadoop
Yam

) 2011 ) 2012 ) 2015

,

Apache Spark

T

> YB to BR

2020

Digital
Universe Data

2025

t PB 1o EX EX to YB BR o GB
Yahoo! Apache giraph, Digital
Linkedin/ Spark(BSD) Cloudera Universe Data
Digital Data Impala




Complexity

=
/D’f:?

-~
-

it
T .
| Industry 5.0
l.. Industry 4.0 (Human-Robot
Industry 3.0 | (Cyber Physical SO WOrUng.
" {P . & trbll)c Systcm) Thing —!m?:;n g)AI
r 1. Industry 2.0 ogic Lontro — Intemet of Things
(Mechaniosl fowm) | (Assembly line) | — Electronics | — Robotics & Al R
— Water & steam — Electrical energv — IT system — Big Data 7S Si obili
~ Mechanical — Mass production | — g‘&mﬁ = CloudComp\mng ustamability
production
@- . L & [ J
1784 1870 1969 2000 Future

Time in Years



Autonomous
Robots

)

" —) E Simulation
Big Data

Augmented |~ System

Reality lNDUSTRY 4 o GO Integration

S
s

Additive
Manufacturing

Internet of
Things

Cloud Cybersecurity
Computing



A Revolucao Industrial 4

* ARevolugdo Industrial 4 esta chegando e Baseia-se principalmente em Big Data

* Big Data sera o componente mais importante de todas as inovacoes que acontecerao na Rl4

* Atualmente, estima-se que existam entre 6 a 7 milhoes de desenvolvedores, analistas, cientistas de dados,
e profissionais relacionados a Big Data no mundo

* O mercado global de Big Data foi avaliado em cerca de US$198,08 bilhdes em 2023

* Em 2023, aquantidade de dados gerados por todas as pessoas no mundo foi aproximadamente 120
trilhoes de gigabytes (GB) (120 Zetabytes)

* Porsegundo - por pessoa na Terra gera 1,7 megabytes de dados.



Top 10 Technology
Trends to Watch in 2024 ———

Generative
Al Everywhere

Edge Computing's
Ascendancy

Al and ML -
The Perfect Duo

Digital Healthcare
Transformation

Cybersecurity
Evolution

5G and Beyond

Quantum Computing

Acceleration

Sustainable
Tech Solutions

_ Augmented Reality
and Virtual Reality

Blockchain Beyond
Cryptocurrencies




Big Data - Ecosistema
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DATA SCIENCE

DW

Big Data



O QUE E DATA WAREHOUSE?

Um Data Warehouse € um banco de dados,
usado para armazenar informacgdes relativas
as atividades de uma organizacao de forma
consolidada.

Possibilita a analise de grandes volumes de
dados, que sao coletados a partir de
sistemas transacionais (OLTP — Online
Transaction Processing).




CARACTERISTICAS
DO DW

— N3ao Volatil

I

Orientado ao
Negodcio

Variante no Tempo
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O Que € um Data Warehouse?

Banco de Dados
do Sistema ERP

Banco de Dados
do Sistema de
Vendas

Banco de Dados
do Sistema CRM

Banco de Dados
do Portal Web

Data Warehouse

Usado para consolidar os dados em informacgao
que sera usada para tomada de decisdo




Exemplo de Modelo Fisico

TB_LOJA
Compreender os tipos de dados
ID_LOIJA (char)

e relacionamentos entre as tabelas CIDADE (char)
ESTADO (char)

TB_PRODUTO TB_VENDAS TB_DATA

ID_PRODUTO (char) : il ID_PRODUTO (char)
NOME_PRODUTO (char) ID_LOJA (char) DATA_COMPLETA (date)

CATEGORIA (char) ID_VENDEDOR (char) 3:25('(?;1)
SEGMENTO (char) DATA_COMPLETA (date) o (!
MARCA (char) VALOR_VENDA (decimal)

TB_VENDEDOR

ID_VENDEDOR (char)
NOME (char)
SOBRENOME (char)



Modelo Star Schema

Product

ProductiD
ProductName
SupplieriD
CompanyName
CategorylD
CategoryName
Descniption
Discontinued

Fact Table

Emplovee

Time

Date
Week Of
Month
Quarter
Year

ProductlD

*EmployeelD

LastName
FirstName
Title
HireDate
Region

EmployeelD <
CustomerlD «

OrderDate
ShipDate
UnitPrice
Quantity
Discount
ExtendedPrice

Uustomer

CustomerlD
CompanyName
City

Region
PostalCode
Country




Visualizagao de Dados, Relatorios e Bl
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Data Warehouse Data Lake

Visualizacao de Dados, Relatérios e Bl Data Science / Machine Learning / Deep Learning
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DATA WAREHOUSES, BUSINESS INTELLIGENCE, DATA MARTS E OLTP

REPORTING

O DW é o ponto central de
uma infraestrutura de Bl

DATA
WAREHOUSE
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Legacy data

L

Operations
data

External
data

OLTP

Enterprise Data
Warehouse

Data marts

DW e Data Mart

Lo

Analytical
reporting




Data Warehouse (DW)

‘Data Sources

(({

Operational
System

(({

Operational
System

L

Flat Files

ETL

Staging Area

(({

Warehouse

Data Marts

o
]

Purchasing

(((

Sales

(({

Inventory

Analytics

Reporting

A
l.'

Mining



Data Warehouse (DW)

Planilhas

)

Arquivo textos

ERP

CRM

Qutros
Sistemas

E—

o

—>

Extract
Transform
Load

| —»
|

'+ —  QOutros sistemas:

- Budget
- Forecasting
« Data mining (Machine Learning)

Camada visual:

mp) Power B

Fi+ ;
+j¢+ob|eau



Extracao, Transformacado e Carga
(Extract, Transform and Load)

sl s
Transformacho ¢

Extracho Carga Data
Warehouse

= i




» Staging Area, no contexto de Data
Warehouse, corresponde a area de
dados reservada para recepcao de
dados a partir de suas fontes.

M2 M3 M4

-
STAGING AREA

i — N




 Operational Data Store
€ um repositorio de dados
que visa atender consultas
detalhadas e simplificar a
criacao de Data
Warehouses.

Customer

Social
Sales
oI ml‘
Engineering
Finance &
Accounting

Operations/
Manufacturing

Marketing &
Branding

=

Vendor Performance



Operational
systems

« Um data mart é um subconjunto de um data
warehouse que normalmente é usado para acessar
informacoes voltadas para o cliente

Data Marts

Marketing

Data Warehouse/v

e Finance

Marketing
Finance

Sales ’ Sales

W LA

Production

e



Data Warehouse (DW)

Planilhas

)

Arquivo textos

ERP

CRM

Qutros
Sistemas

E—

o

—>

Extract
Transform
Load

| —»
|

'+ —  QOutros sistemas:

- Budget
- Forecasting
« Data mining (Machine Learning)

Camada visual:

mp) Power B
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DW Modelo Estrela - Tabelas Fato e Dimensoes

PRODUCT CUSTOMER
Customer_ID
;::::-guc Customer_NAME
= Customer_Desc

FACT

Product_ID
Customer_ID
Region_ID
Year_ID
Month_ID

REGION Sales TIME
. Region_ID Profit Year ID
Country . Month_ID
State - Week_ID
. City . |_Dey_1D




DW Modelo Estrela -
Tabelas Fato e Dimensoes

PRODUCT CUSTOMER
« ATABELA“FATO Product_ID gmz::':?me

Product_Desc Cummor:Duc
* Atabela FATO representa os dados

FACT

Product_ID
Customer_ID
Region_ID
Year_ID
Month_ID

historicos sobre 0 assunto que se deseja
analisar.

* Exemplos de Tabela Fato:
— Itens vendidos ao longo do tempo;

- REGION Sales TIME
— Pagamento de Salarios; " Region_ID Profit " Year_ID
— Rentabilidade de investimentos; Country . Month_ID
State ~ Week_ID
— Variagdes em valores de agdes; . City ; . Day_ID

— Dados Cientificos;

—Informacdes Estatisticas.




Exemplo de Modelo Fisico

Compreender os tipos de dados
e relacionamentos entre as tabelas

TB_PRODUTO

ID_PRODUTO (char)

NOME_PRODUTO (char)
CATEGORIA (char)
SEGMENTO (char)
MARCA (char)

TB_LOJA

ID_LOIJA (char)
CIDADE (char)
ESTADO (char)

TB_VENDAS

ID_PRODUTO (char)
ID_LOJA (char)
ID_VENDEDOR (char)
DATA_COMPLETA (date)
VALOR_VENDA (decimal)

TB_VENDEDOR

ID_VENDEDOR (char)
NOME (char)
SOBRENOME (char)

TB_DATA

i DATA_COMPLETA (date)

DIA (int)
MES (int)
ANO (int)




dim_cliente

o~ sk_cliente
nk_id_cliente
nm_cliente
nm_cidade cliente

by_aceita_campanha -

desc_cep

dim_produto

“4~ sk_produto
nk_id_produto
desc_sku
nm_produto
nm_categoria_produto
nm_marca_produto

-

<

fato_venda

4 sk_cliente

s~ sk_produto

4~ sk _localidade

0~ sk_data
valor_venda
quantidade_venda

dim_localidade

* i sk_localidade w4
nk_id_localidade
nm_localidade
nm_cidade_localidade

~ »  nm_regiao_localidade

:.:.. =

dim_tempo

o~ sk_data
data
desc_data_completa
nr_ano
nm_trimestre
nr_mes
nm_mes
nr_semana
Nm_ano_semana
nr_dia =
nm_dia_semana t
flag_feriado C
nm_feriado t

o \¥H\
Y
"

4 W L i |



DW Modelo Estrela -

Tabelas Fato e Dimensoes

« CRIANDO UMA DIMENSAO

* Adimensao tem por objetivo descrever o
conteudo da tabela fato.

 Enquanto a tabela fato é composta
basicamente de chaves estrangeiras e valores, a

dimensao contera dados detalhados sobre quem
é o produto, cliente, onde ele esta localizado, etc.

« Uma Dimensao de produtos, precisara conter
campos como NOME DO PRODUTO, NOME DO
FABRICANTE, DESCRICAO DO MODELQO, etc.

PRODUCT

CUSTOMER!

Customer_ID
Customer_NAME
Customer_Desc

Product_ID
Product_Desc

FACT

Product_ID
Customer_ID
Region_ID
Year_ID
Month_ID

. REGION | Selin . TIME
Region_ID Profit Year_ID
Country Month_ID
State Week_ID
City Day_ID




ProductID EmployeelD
ProductName LastName

SupplierlD FirstName
CompanyName Title

CategorylD Fact Table HireDate
CategoryName Region
Description ProductiD :

Discontinued EmployeelD
CustomerID
OrderDate
ShipDate

CustomerlD

UnitPrice

. CompanyName
Quantity City
Discount Region

ExtendedPrice PostalCode
Country

Customer




DIM_LOJA o

Cidade
Estado

Loja

DIM_PRODUTO Z

Categoria
Fabricante
|D-Produto
Produto

Segmento

Fecolher #

4

DIM_TEMPO

1 f Data Venda
5 1 o
TB_FATO - Recolher «
vy
Cata Venda
|D-Produto
e k4 3
[D-Vendedor
1 Loja * | —
) | DIM_VENDEDOR
Z ValorVenda .
| 1 |D-Vendedor

‘Vendedor

e



Modern Data Warehouse

Flat Files &
log files

Data Analytics
Warehouse Data Mart

Relational
Data Sources

Application X :
database : Data Science

" Algorithms_

Reporting Tools

=

Application —— —=




QUANDO USAR UM DATA WAREHOUSE?

Data Warehouse

 Hardware

e Sistema Operacional

* Banco de Dados

* Ferramentas de ETL e Consulta

e Técnicas de Indexacao

* Ferramentas de Analise

* Ferramentas de Relatorios,
Graficos e Dashboards




Dashboard dados ENEM Paraiba - 2020

Numero de Inscritos IDHM média PIB per Capita

149.092 0,61 RS 11.987

Tipo de Escola

O Parda

@ Branca

@ Preta @ Publica
@ Amarela @ Privada

@ Néo declarado
@ Indigena




Dashboard PowerBl e Google Analytics
Analise de dados e-commerce

O LANA

country
Afghanistan Albania Algeria Angola Argentina Armenia Aruba Australia Austria Azerbaijan Bahamas >
Tempo Médio no Site por Dia KPI pageviews Dia
o 100 Mi A N
;; 50 Ml I I l I I I | £ J\J U
£ ove II I I IIIIII'IIIIIIIIIII.I. Meta: 1670 (-99.25%)
0 5 10 15 20 25 30 35

Volume de Acesso por Dispositivo
Total de Faturamento por Dia

24 .92 Mil
0.4 Tri {26.,26%) devicecategory
@ desktop
g 0.2 Tri ® mobile
tablet
0.0 Tri 86,51 Mil (70,09%)
0 5 10 15 20 25 30 35
Principais Canais de Vendas Principais Fontes de Acesso
Sistemas Operacionais mais usados pelos visitantes _ S Almaniie @ DEioi @ Todal
40 Mil Organic Search |
32Ma Direct 100 Mii ;
Referral B
Soes! 50 Mil " pams—as
Paid Search
Affiiates
Display oMl | i . ‘ 4
(Other) ; goo@‘ S 6“?'0_ \)@"e x® 9&\0(’ ; o° 4\0\7’
© 0 o° o@
0 Mil 50 Mil




X CEE

Sensoren Data Warehouse

WWW a
= .
=2
Social Media Transactions

. hi

- Demographics
Search Marketing



Structured files

(e.g., XML,
JSON, CSV)

</person>
"first":"John",

"last":"Wayne",
"birthday":null

Database
tables

1

Data is ingested
into the lake in
its raw format

\
<person>
<fname>Joe</fname> Data Lake e Q /
<lname>Dirt</lname> @
<dob></dob> g

!

Data scientists
correlate and
analyze data

0—+— Data
Analysis warehouse

drawn from

the data lake
directly

Data is
extracted
to the data
warehouse




O Que é um Data Lake?

Modelo Mais Atual com ELT
(Extract, Load, Transform)
(Foi pensado para a era do Big Data)

Dados

- T
Data Lake
Transformacgdo
Hadoop HDFS
Dados Amazon S3
Banco de Dados NoSQL

Data
Warehouse

Banco de Dados
Relacional



Fontes de Armazenamento Limpeza e Analise, Relatorios,
Dados em Formato Bruto Transformacao Machine Learning

DATA LAKE




Plataformas de Data Lake -

INPUTS/SOURCES INGEST PREPARE DISCOVER

KYLO PLATFORM

({{u;)) Semors %. w

Mobille

Marketing Marketing
Y WRANGLE p SEARCH Executives

Machine Logs "y Applications
h— Cperational

—rm = Systems
— 2 Business
Tabular Data CLEANSING ACCESS Intelligence

Customer
Partners

Email Data Mining
Bl covernance € Anauvze
Business

soclal Data Sclence Analysis
Telemetry Reporting Data Sclentists

Hadoop | Spark



https://kylo.io/

O projeto Apache® Hadoop® desenvolve
software de cdédigo aberto para computacao
distribuida confiavel, escalavel.

A biblioteca de software Apache Hadoop é
uma estrutura que permite o processamento
distribuido de grandes conjuntos de dados em
clusters de computadores usando modelos
de programacao simples.

Ele foi projetado para escalar desde
servidores unicos até milhares de maquinas,
cada uma oferecendo computacao e
armazenamento local.

= STy — 4
e Y /
/




* Emvez de depender de hardware para fornecer alta disponibilidade, a propria biblioteca foi projetada para
detectar e tratar falhas na camada de aplicacao, fornecendo assim um servico altamente disponivel sobre um
cluster de computadores, cada um dos quais pode estar sujeito afalhas.

[ HI.)FS NameNode

Client

- DataNode\ (DataNode\ (DataNode\ /DataNode\ £ DataNode

Local Local Local
Disk Disk Disk




Hadoop Core

File system

LInaEIEJmp

YRR,

Resource management

HADOOP ECOSYSTEM TIMELIENE

2008-2009

NoSQL database

=
J_ »
l J idoKeeper'
==

Coordination
Y

ﬁ Apache Pig

SQL-like scripting

(o

Machine learning

RDBMS to HDFS

2010-2012
§gApache Kafka

Event streaming

Log data ingesting

HIVE

SQL-like scripting

Scheduling

@Flink

0 altexsoft
2013 and later

A APACHE

4 DRILL
SQL on Hadoop

SEaEns

Real-time data analytics

APACHE

PHYENIX

SQL on HBase
e
5 v i R
P UGIRAPH

Graph processing

APACHE

22 STORM




e
/ g Im

+ableau Power Bl

(/

dremio

E uma plataforma que
unifica as camadas de
storage/bancos de
dados com interfaces
de consulta— como
ferramentas de Bl,
codigos-fonte e etc

R Spoﬁgz

SQL




Big Data e Data Lake

Machine Learning\ B , /'as-t‘” ﬁ Anal
T | £ nalytics

</

Movimentacao de Movimentacao de Dados
Dados On Premise em Tempo Real

_____



BUSINESS INTELLIGENCE X DATA SCIENCE

Business Intelligence é o processo de transformar dados em informacao e,
através de descobertas, transformar informacao em conhecimento que suporte
a tomada de decisdes. (Definicao do Gartner Group)
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Data Lake x Data Warehouse
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Com o Data Warehouse, Com o Data Lake, os
os dados sdo limpos e
organizados em um
unico esquema, antes do
armazenamento

dados sGo armazenados
em seu formato bruto

A andlise é feita e
consultando
diretamente no Data
Warehouse

Os dados sdo selecionados
e organizados de acordo
com a necessidade
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Big Data Stack - Ecossistema
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2 - Compreenséo dos dados 3- Preparagdo dos Dados 4 - Modelagem el
Visualizagbes

Procurar um grande
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procura
Mapeamento, valida¢do e limpeza dos Meodelos
Dados da e Armazenamento dados dos arquivos, transformagao de Batawar estatisticos e
internet ou banco e no Hadoop HDFS dados nao estruturados em s preditivos e
de dados gos ARdes (arquivos) estruturados, agregar e fazer reducao aprendizado
obtendo o resultado do critério da busca de maguina

Conhecimento
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organizado e
apresentado
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Industria de 6leo e gas coleta milhares de arquivos de logs Mapear e validar os dados destes arquivos e apos Aumentar Executar
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Ecossistema Open Source
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Other Applications Visualization, Bl
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Big Data Landscape

Infrastructure Applications
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HADOOP ON-PREMISE —— HADOOP IN THECLOUD —— STREAMING / IN-MEMORY
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