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Resumo

Atualmente, produz-se volumosas bases de dados para os
mais variados dominios, devido a evolugéo e ao uso massivo
das Tecnologias de Informagdo e Comunicagdo. Neste con-
texto, desenvolver instrumentos voltados para extrair infor-
mag0es a partir do Big Data, fomentando o conhecimento no
Processo de Tomada de Decisdo, desperta a atencdo das
organizagBes. Na evolugdo dados — informagdo — conheci-
mento, requer-se a sinergia de competéncias de especialistas
ao fomentar uma nova area de atuacdo, a Ciéncia de Dados.
Como atribuicBes da area estdo: obter dados originados de
fontes heterogéneas e distribuidas na web; formalizar o tra-
tamento dos dados e metadados; e arquitetar a exploracéo dos
dados e metadados para produzir informacdo relevante no
Processo de Tomada de Decisdo. Considerando essas asserti-
vas, 0 objetivo deste artigo € evidenciar a diferenga e a com-
plementariedade dos conceitos Big Data e Ciéncia de Dados.
Como resultado, pontua-se que o Big Data é um termo intrin-
seco a infraestrutura do hardware e de servigos computacio-
nais em nuvem necessarios para 0 armazenamento, proces-
samento e a distribuicdo de recursos. Em relacdo a Ciéncia de
Dados, este é conexo & camada dos softwares para transfor-
magao dados em informagdo, subsidiando os tomadores de
decisdo em suas Tarefas Intensivas em Conhecimento.

Palavras-chave: Big Data; Ciéncia de Dados; Processo de
Tomada de Decisdo; Tarefas Intensivas em Conhecimento.

1 Introducédo

E not6rio que 0s avangos e 0 uso massivo das Tecno-
logias da Informacdo e Comunicagdo influenciam o
comportamento de um coletivo social. Tal fato instiga
amplos debates no campo da Ciéncia da Informag&o no
que tange, principalmente, a utilizacdo salutar de da-
dos, informacdo e conhecimento gerados a partir dos
rastros digitais produzidos por artefatos computacio-
nais (cAmeras, celulares, cartdes de credito, sensores
de varios tipos, etc.). Por isso, no ambito da Ciéncia da
Informacgdo, admite-se a necessidade de um espago
interdisciplinar para discutir questfes polémicas sobre
informacg8o, conhecimento e acdo autbnoma, relacio-
nando-as com o fendmeno tecnoldgico denominado
Big Data (Eiica, 2019).

Corroborando essa visdo de mundo, mediante o avango
da Internet, a humanidade vem produzindo cada vez
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mais dados nas mais variadas plataformas digitais (Fi-
gura 1 no apéndice). Varios dispositivos interconecta-
dos (sensores, computadores, cameras, dentre outros) e
aplicativos relacionam uma miriade de eventos na web
(van der Aalst, 2014), coletando e armazenando enor-
mes quantidades de registros, sinais, imagens, videos e
posts. Bugnion, Manivannan e Nicolas (2017) pontuam
que cerca de 90% dos dados produzidos sdo resultado
do uso intenso das Tecnologias de Informacdo e Co-
municagdo nos Ultimos tempos. Por conseguinte, 0s
dados sdo abundantemente e velozmente produzidos,
servindo de matéria-prima para tomada de decisdo em
grandes corporagdes (Economist, 2017).

Neste contexto, o desenvolvimento de solu¢bes compu-
tacionais que obtém insumos de conhecimento de
imensas bases de dados é foco de investimento em
grandes organizacdes. Isso introduz o conceito de Big
Data, referindo-se aos conjuntos de dados cujo tama-
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nho é fator impeditivo de captura, armazenamento,
gerenciamento e analise por parte de ferramentas com-
putacionais tradicionais (Manyika et al., 2011). Ou
seja, o Big Data requer formas inovadoras de proces-
samento de grandes volumes de dados heterogéneos,
amparando o Processo de Tomada de Decisdo guiado
por Dados (Gartner, 2018a; Provost e Fawcett, 2013).
Por isso, atualmente, enfrenta-se desafios tecnoldgicos
para coletar, guardar e disponibilizar volumosos con-
juntos de dados e produzir informacao relevante.

Neste sentido, o Big Data também requer que seus
profissionais detenham competéncias diversas na orga-
nizagdo, representacdo de dados para, em um segundo
momento, desenvolver acbes de recuperacdo e visuali-
zacdo de informacédo nos processos decisorios. Por isso,
pressupde-se que salvaguardar volumosas colegdes de
dados (Big Data) distingue-se da produgdo de informa-
cao a partir dessas colecdes.

Essa distin¢do conceitual para com o Big Data, com-
plementarmente, enseja a Ciéncia de Dados. Em suma,
a Ciéncia de Dados é devotada a extracdo de informa-
cdo Util a partir de imensas, complexas e dindmicas
bases de dados (Bugnion, Manivannan e Nicolas,
2017). Entende-se que a Ciéncia de Dados é um con-
ceito conexo a camada dos métodos, na qual os softwa-
res sdo empregados para transformar dados em infor-
mac&o, resultando no apoio a tomada de deciséo.

Ao considerar a evolugcdo dados — informagdo —
conhecimento, disserta-se sobre 0s conceitos Big Data
e Ciéncia de Dados, apresentando o locus interdiscipli-
nar de competéncias das Ciéncias da Informacdo e da
Computacéo.

Para fomentar a discusséo, além desta se¢do introduto-
ria, este artigo aborda: i) o conceito Big Data, estabele-
cendo seu relacionamento com a Curadoria Digital; ii)
a Ciéncia de Dados como método de transformagéo de
dados em informacdo; iii) o Processo de Tomada de
Deciséo, amparando-se nas Tarefas Intensivas em Co-
nhecimento; iv) a discussdo da complementariedade do
Big Data e Ciéncia de Dados em processos decisorios;
e v) as consideragdes finais.

2 Big Data: a camada dos materiais e da
Curadoria Digital

O Big Data é um termo derivado dos avancos recentes
relativos & massificacdo da utilizacdo de recursos tec-
noldgicos e da farta producdo de dados. Em suma, é
um conceito que caracteriza volumosos conjuntos de
dados heterogéneos, 0s quais ndo sdo passiveis de pro-
cessamento por solugdes computacionais tradicionais,
considerando seu dinamismo e sua complexidade.
Originalmente, o Big Data preconizava trés caracteris-
ticas essenciais dos dados, denominadas por Laney
(2001) como 3Vs:
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* Volume. Grandes volumes de dados sdo gerados
mediante o0 uso de recursos computacionais abun-
dantes. Com a evolugdo das midias sociais e outros
recursos e servicos da Internet, as pessoas produ-
zem mais e mais contetdo, videos, fotos, tweets,
entre outros tipos de dados.

« Velocidade. Os dados sdo gerados em grande velo-
cidade, a medida que 0s recursos computacionais
tém sua capacidade de producdo, captura e proces-
samento de dados aumentada.

» Variedade. Os dados advém de variadas fontes
(sistemas legados, e-mails, posts em midias sociais,
arquivos de video/audio, graficos, dispositivos ou
sensores), as quais implementam tecnologias distin-
tas para representagéo e armazenamento de recursos
digitais.

Ao considerar o atual estagio da utilizacdo de Tecnolo-
gias de Comunicacdo e Informacdo, outros Vs séo
adicionados aos 3Vs originais, conforme a visdo de
especialistas ou 0 dominio de aplicacdo. Neste sentido,
Akhtar (2018) pontua a existéncia de 6Vs (Figura 2),
incrementando as caracteristicas com:

Velocidade

CARACTERISTICAS
DO BIG DATA

Valor

Veracidade

Variabilidade

Figura 2. Representagdo dos 6Vs do Big Data
(Akhtar, 2018) [traducéo dos autores]

« Veracidade. Refere-se a integridade e a precisdo
dos dados, contrapondo o fenémeno GIGO (garba-
ge-in, garbage-out — lixo entra, lixo sai) na recupe-
racdo da informagdo. Neste sentido, deve-se evitar
ruidos e incertezas no armazenamento dos dados de
modo a ndo interferir, consequentemente, na analise
da informacdo e no Processo de Tomada de Deci-
sdo.

« Variabilidade. Relaciona-se a compreensdo e ao
tratamento dos fendmenos subliminares e tempora-
riamente presentes nos dados. Por exemplo, sazo-
nalmente, alguns eventos especificos (virais nas
midias sociais, como a estreia de um filme a muito
aguardado ou o acontecimento de um fato midiéti-
co) podem refletir em padrdes de comportamento
que ndo se sustentam ao longo do tempo.

« Valor. E caracteristica mais importante em termos
dos dados, independente das demais dimenses (vo-
lume, velocidade, variedade, variabilidade e veraci-
dade). O valor em Big Data &, principalmente, per-
cebido mediante a analise com dados precisos e,
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por conseguinte, a aquisi¢do de informacdo e in-
sights Uteis para o Processo de Tomada de Deciséo.

Dadas as caracteristicas do Big Data, algumas questoes
importantes afloram. Por exemplo:

e Como armazenar os dados e metadados em ecossis-
temas de Big Data?

e Como organizar e catalogar os dados e metadados
armazenados nesses ecossistemas?

e Como garantir que os dados criticos estejam dispo-
niveis no Big Data para o Processo de Tomada de
Deciséo?

Interdisciplinarmente, essas questdes ensejam algumas
competéncias da Ciéncia da Informacéo, introduzindo a
Curadoria Digital (Figura 3 no apéndice) como elemen-
to importante na definicdo do ecossistema de Big Data.

A Curadoria Digital € um conceito vinculado a veraci-
dade e a proveniéncia, bem como a garantia da quali-
dade dos dados (Roy, Underwood e Chang, 2015). Em
suma, a Curadoria Digital é envolta por boas praticas
de planejamento e de gestdo de dados. No contexto de
ecossistemas de Big Data, conforme seu ciclo de vida
(Digital Curation Centre, 2018), a Curadoria Digital
pode auxiliar em:

e Conceituar. E a formalizacdo de documentos que
definem as orientacBes, as politicas, os requisitos
legais e acBes de criacdo, representagdo, captura,
limpeza, avalia¢do e guarda dos dados e metadados.

e Criar ou Receber. Sdo as acOes para criar dados
em um ecossistema de Big Data. Os metadados de-
correntes dessas agdes (metadados administrativos,
descritivos, estruturais, técnicos e de preservacéo)
também devem ser considerados/mantidos. Na cria-
¢do ou recebimento de dados, deve-se proceder em
consonéancia as politicas de coleta documentadas na
fase conceituar.

e Avaliar e Selecionar. Antes de inserir novos dados
no ecossistema de Big Data, deve-se avaliar os da-
dos quanto aos requisitos de qualidade estabeleci-
dos (as orientagdes, as politicas e os requisitos le-
gais de criacdo, captura e guarda de dados). Uma
vez avaliados, seleciona-se o conjunto integro de
dados para ser custodiado e preservado.

e Inserir. Definido o conjunto integro de dados, o
proximo passo é armazenar os dados no ecossiste-
ma do Big Data, de acordo os documentos previa-
mente formalizados.

e Acdo de preservagdo. Realiza-se as agdes para
garantir a preservagdo dos dados ao longo do tem-
po. As acBes de preservagdo sdo previamente defi-
nidas e devem ser orquestradas de modo que os da-
dos permanecam auténticos, confiaveis e usaveis,
mantendo perenemente sua integridade.
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e Armazenar. Ao custodiar os dados e metadados,
deve-se garantir que estes sejam mantidos segura-
mente, utilizando tecnologias apropriadas para ar-
mazenamento e representacdo num ecossistema de
Big Data.

e Acesso, uso e reutilizacdo. Possibilitar que os
dados sejam facilmente acessiveis pelos usudrios.
Os controles de acesso/autenticacdo devem ser im-
plementados, de acordo com as politicas previa-
mente definidas.

e Transformar. Em algumas circunstancias, existe a
possibilidade de sumarizar ou derivar novos dados
a partir dos dados armazenados.

e Descarte. Ocasionalmente, pode ocorrer a remogéo
de dados (desatualizados, invalidados, ou por orien-
tacdo legal) conforme as politicas documentadas.
Normalmente, os dados sdo retirados de um ambi-
ente de produgdo, sendo transferidos para um ar-
quivo morto passivel de recuperagdo. Em outros ca-
sos, os dados sdo definitivamente destruidos, por
razdes legais que sustentam a destrui¢do segura.

e Reavaliar. Quando necessario, pode-se reavaliar
uma versdo mais recente dos dados que anterior-
mente ndo foram validados de acordo com os pro-
cedimentos formalizados na fase conceituar.

e Migrar. Em virtude de avangos tecnoldgicos, deve-
se executar acBes de migracdo dos dados para um
formato mais atual. Desta forma, preserva-se os da-
dos e metadados a longo prazo, mesmo ocorrendo a
obsolescéncia de hardware ou de software em ecos-
sistemas de Big Data.

Diante 0 exposto, percebe-se que a definicdo de um
ecossistema de Big Data perpassa por varias compe-
téncias. Neste sentido, a National Science Foundation
(2005) pontua que os cientistas da informacdo e da
computacdo sdo agentes cruciais e devem cooperar ha
guarda perene dos dados digitais.

No contexto deste artigo, entende-se que o Big Data se
reserva a infraestrutura de manutencdo grandes cole-
¢Oes de dados, atuando como a camada de suporte para
extrair informac@es relevantes dessas colecBes. Neste
sentido, adicionalmente, pontua-se que a extracdo de
informagdo é uma atividade desafiadora, considerada
complementar ao Big Data, ensejando o conceito Cién-
cia de Dados. Como discutido a seguir, admite-se que
Ciéncia de Dados circunscreve as solu¢fes computaci-
onais que, a partir dos dados, abstraem insumos Uteis
no Processo de Tomada de Decisdo (Grady e Chang,
2015).

3 Ciéncia de Dados: a camada dos métodos de
transformacéo dos dados em informagéo

Aliado ao surgimento do Big Data, tem-se o advento
da Ciéncia de Dados como um campo de atuagdo de
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competéncias interdisciplinares em ascenséo. Atribui-
se a Ciéncia de Dados a extracdo de informacdo util a
partir de imensas bases de dados complexas, dinami-
cas, heterogéneas e distribuidas (Bugnion; Manivan-
nan; Nicolas, 2017). Conforme a Figura 4, para se atuar
na Ciéncia de Dados, trés dominios de conhecimento se
inter-relacionam: Programacdo de Computadores;
Estatistica e Matemética; e Dominio do Conhecimento.
Neste sentido, existem trés pressupostos:

+ Dentre as habilidades necessarias na Ciéncia de
Dados, seus especialistas devem apresentar habili-
dades na area da Ciéncia da Computacao, visto que
basilarmente os dados séo armazenados, manipula-
dos e transmitidos por computadores. Neste contex-
to, os ambientes computacionais para o Desenvol-
vimento de Software sdo ferramentas essenciais pa-
ra promover a Curadoria Digital e a implementar os
algoritmos de Aprendizado de Maquina e das inter-
faces de Visualizagdo da Informagdo. E imperativo
saber utilizar essas tecnologias de modo a acessar e
transformar os dados para abstrair e representar in-
formacao util.

Ciéncia da ‘deméauns \ Matematica e
Computacao Estatistica
Ciéncia

Desenvol- de
Visrg?tr\::r:e Da d os dint?::l:s
Curadoria Visualizagao

Digital de
Dados

da Informacao

Conhecimento
do Dominio

Figura 4. Interdisciplinaridade da Ciéncia de Dados
(baseado em Conaway, 2010) [traducdo dos autores]

+ O conhecimento sobre Matemdtica e Estatistica
também € necessario para a realizacéo de atividades
de Analise de Dados. Ou seja, 0s profissionais da
Ciéncia de Dados devem entender o funcionamento
dos algoritmos de Aprendizado de Maquina, bem
como, saber interpretar os resultados, estatistica-
mente. Interdisciplinarmente, a atividade de inter-
pretacdo é facilitada pela Visualizagdo da Informa-
¢do, a qual privilegia a utilizagdo elementos de re-
presentacdo grafica da informacéo.

» Para o efetivo sucesso das solucdes de Ciéncia de
Dados, o Conhecimento do Dominio do problema
deve ser disponivel e amplamente utilizado no Pro-
cesso de Tomada de Decisdo. Neste sentido, as so-
lucbes de Ciéncia de Dados sdo voltadas para a
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formulacdo de hipéteses e a aquisicdo de informa-
¢ao aderente como insumo no processo decisorio.

Ressalta-se que em ecossistemas de Big Data, o Pro-
cesso de Tomada de Decisédo € guiado por dados (Pro-
vost; Fawcett, 2013). Como pode ser percebido nos
pressupostos relatados, geralmente, tal processo em-
prega soluces computacionais baseadas em algoritmos
de Aprendizado de Maquina a aquisicdo de informacéo
relevante. Conceitualmente, o Aprendizado de Maqui-
na é uma subérea da Inteligéncia Artificial que investi-
ga a captura automatizada de modelos de abstracdo de
informagdo a partir registros contidos em (volumosas)
bases de dados (Blum; Hopcroft; Kannan, 2018). Em
outras palavras, o Aprendizado de Maquina aplica
métodos computacionais e/ou estatisticos para a extra-
cdo automatizada de informacdo util a partir de dados
historicos. Neste contexto, como métodos computacio-
nais, pode-se citar:

o Redes Neurais Artificias. Sdo modelos computa-
cionais que imitam o funcionamento mais béasico do
cérebro humano. Em poucas palavras, similarmente
ao cerebro quando acionado em relagdo a um even-
to, uma Rede Neural Artificial recebe estimulos (si-
nais de entradas), processa sinais e produz uma sai-
da (Munakata, 2008). Como solugfes de Aprendi-
zado de Méquina aplicadas ao Processo de Tomada
de Decisdo, as Redes Neurais Artificiais sdo em-
pregadas nas Tarefas Intensivas em Conhecimento
(ver Secdo 4) de: Associacdo; Avaliagdo; Diagnds-
tico; Monitoramento; e Predic&o.

e Algoritmos Genéticos. Resumidamente, sdo mode-
los computacionais baseados na teoria da evolucéo
das espécies (Munakata, 2008). Séo fundamentados
na premissa de que somente 0s seres mais adapta-
dos ao ambiente tm maior chance de gerar descen-
dentes. Computacionalmente, os Algoritmos Gené-
ticos implementam: a selegdo dos melhores indivi-
duos (solucdes) baseada na aptiddo a resposta de
um problema; a reproducdo das melhores solugdes;
e a ocorréncia ocasional de mutag&o sobre as solu-
¢Oes. Com estas metaforas da Evolucdo das Espé-
cies, um Algoritmo Genético otimiza a busca de
uma solucgdo 6tima dentre vérias solugdes possiveis
dado um problema. Os Algoritmos Genéticos, ge-
ralmente, sdo empregados em tarefas de: Associa-
¢do; Avaliacdo; Diagnostico; e Predicdo.

o Inteligéncia Coletiva. Foi originalmente introduzi-
da no contexto de sistemas autdnomos baseados na
coletividade e auto-organizagdo de simples agentes
(Tarasewich; Mcmullen, 2002). Seus algoritmos
sdo inspirados pela observacdo do comportamento
de individuos que cooperam coletivamente na reso-
lucdo de problemas globais, como por exemplo, o
comportamento de uma coldnia de formigas na
busca por alimento. Em poucas palavras, Inteligén-
cia Coletiva é um paradigma de Aprendizado de
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Magquina bio-inspirado, baseado na distribuicdo e
no comportamento coletivo (enxame, cardume, re-
voada ou coldnia) de elementos bioldgicos (formi-
gas, cupins, abelhas, entre outros) para resolver
problemas de otimizacdo. Segundo Abraham; Guo
e Liu (2006), os algoritmos de Inteligéncia Coletiva
sdo utilizados em atividades de Mineracdo de Da-
dos ou Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados, sendo adequados as tarefas de: Associacao;
Avaliacdo; Diagnéstico; Monitoramento; e Predi-
céo.

Para Bugnion, Manivannan e Nicolas (2017), indepen-
dentemente de método computacional de Aprendizado
de Maquina utilizado, sete passos podem ser executa-
dos iterativamente em solugdes de Ciéncia de Dados
(Figura 5):

Ingestao de
Dados

" J \ J

Exploracdo de
Dados

Obtencdo de
Dados

Ciclo de Vida
Ciéncia de Dados

— ——

Defini¢do dos

Pardmetros

Tomada de
Decisdo

Implementagado
do Modelo

Utilizagdo do
Modelo

Figura 5. Ciclo de Vida da Ciéncia de Dados (Bugnion,
Manivannan e Nicolas, 2017) [tradug¢do dos autores]

+ Obtencdo de Dados. Preconiza a realizagdo de
tarefas de avaliacdo e selecdo de dados primarios e
seus metadados a partir: do processamento de ar-
quivos de texto; do monitoramento de uma rede de
sensores; de consultas a bases de dados de sistemas
legados; de dados oriundos da web; dentre outros.

» Ingestdo de Dados. Trata da transformacéo e carga
dos dados priméarios advindos de fontes diferentes e
formatos diversificados em uma base de dados
centralizada. Esta etapa implica em organizar e
representar os dados de modo a inserir 0S recursos
pré-processados em um repositdrio de dados
principal, mitigando os esforgos futuros da geracéo
de informacdo relevante.

» Exploracdo de Dados. Privilegia a execucdo de
estudos preliminares para estabelecer as conjecturas
iniciais acerca dos dados disponibilizados em rela-
cdo a informagdo requisitada. Neste sentido, esta
atividade é importante para o estabelecimento do
fluxo de trabalho (workflow), definindo o roteiro de
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como relacionar os dados primarios a informacéao
relevante.

» DefinicAo dos Pardmetros. Passo intimamente
ligado as escolhas necessarias para 0 emprego do(s)
algoritmo(s) de Aprendizado de Maquina. Nesta
atividade, por exemplo: i) converte-se os dados de
entrada conforme os requisitos de manipulacdo do
algoritmo de aprendizado; ii) transforma-se os da-
dos de saida de modo a refletir uma saida legivel
aos seres humanos; iii) estabelece-se os intervalos
dos pardmetros de entrada a serem considerados;
iv) define-se os critérios de parada do algoritmo de
aprendizado; v) o nivel de confiabilidade exigido da
resposta gerada; dentre outros.

* Implementagdo do Modelo. Prima-se pela utiliza-
c¢ao dos algoritmos de Aprendizado de Maquina pa-
ra estabelecer modelos a partir dos dados de entrada
e saida. Iterativamente, isso envolve o emprego de
estratégias de treinamento e de testes dos algorit-
mos para a definicdo dos pardmetros mais adequa-
dos dentre aqueles avaliados. Como resultado, de-
ve-se abstrair um modelo que estatisticamente me-
Ihor represente as caracteristicas dos dados utiliza-
dos.

» Utilizacdo do Modelo. Uma vez estabelecido um
modelo, pode-se utiliza-lo para inferir informacdes
sobre dados em um ambiente de producdo. Isso
confirmard o poder de generalizagdo do modelo em
gerar informacdo relevante perante situagbes do
mundo real. Uma vez confirmado o poder de gene-
ralizacdo, o0 modelo podera ser empregado em Tare-
fas Intensivas em Conhecimento.

+ Tomada de Decisdo. Nas Tarefas Intensivas em
Conhecimento, mediante a combinacdo do resulta-
do gerado pelo modelo na anélise dos dados com
seu conhecimento especializado, o gestor ampara
suas decisdes tomadas. Uma parte fundamental nes-
ta etapa envolve a customizacao da apresentacdo de
dados e da visualizacdo da informacdo através de
relatérios e graficos, respectivamente. Isso torna os
insights mais claros e convincentes, auxiliando as
atividades cognitivas dos tomadores de deciséo.

Considerando as atividades relatadas, assume-se que a
geracdo de informacgdo Gtil a partir de dados brutos
normalmente € um processo interativo. Neste sentido,
0s atores envolvidos podem formular premissas iniciais
a respeito do problema e, gradualmente, refind-las ao
adicionar novas dimensdes de dados ou testar outros
algoritmos de Aprendizado de Maquina. Em outras
palavras, diante um volumoso conjunto de dados de
baixo nivel, iterativamente, encontra-se outras formas
de representacdo mais abstratas e Uteis acerca dos da-
dos para a Tomada de Decisdo. Subliminarmente, isso
evidencia o processo de evolugdo dados — informagao
— conhecimento. Ou seja, os dados sdo transformados
em informagdes, que por sua vez, sdo agrupadas em
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padrGes apresentados ao usuario para avaliagdo, desco-
berta de novos conhecimentos e suporte a Tomada de
Decisdo (conhecimento em acao).

4 Processo de Tomada de Decisao: a camada
das Tarefas Intensivas em Conhecimento

Considerando que o Big Data aporta grande volume de
dados estruturados ou desestruturados para 0 processo
decisorio, a curadoria desse aporte deve permitir as
organizacOes as condicdes para realizar analises, in-
sights e/ou julgamentos baseados em dados precisos.
Neste sentido, conforme a Figura 6, a Ciéncia de Dados
configura-se como um suporte metodologico ao Pro-
cesso de Tomada de Deciséo, facilitando: a obtencdo
de informacdo contextualizada; a explicitacdo de feno-
menos subliminares contidos nos dados; ou a refuta-
cao/confirmacdo de hipdteses previamente estabeleci-
das. Esse processo é denominado por Provost e Fawcett
(2013) como Tomada de Decisdo Guiada por Dados.

Amparando as
tarefas intensivas
em conhecimento

TOMADA DE DECISAO
GUIADA POR DADOS

AUTOMACAO

Obtendo
informagdo
contextualizada

CIENCIA DE DADOS

i1

ENGENHARIA DE DADOS Curando e
PROCESSAMENTO DE DADOS preservando
[incluindo tecnologias de Big Data] | os dados

Figura 6. Evolugdo Dados — Informagdo — Conhecimento

na utilizagdo do Big Data como base no Processo de Tomada

de Decisédo (adaptado de Provost e Fawcett, 2013) [traducédo
dos autores]

Em face disso, tecnologicamente, a Tomada de Deciséo
Guiada por Dados auxilia os gestores em suas ativida-
des cognitivas. E, por conseguinte, contribui a qualida-
de das decisdes deliberadas e a produtividade laboral.
Neste enredo, as solu¢des computacionais de Ciéncia
de Dados auxiliam os gestores em suas Tarefas Inten-
sivas em Conhecimento (Schreiber et al., 2000). Dentre
as referidas tarefas, séo listadas:

» Associagdo. Tarefa em que o conhecimento de um
mapeamento entre dois conjuntos de objetos € utili-
zado. Por exemplo, considere as tarefas em que a
relagdo entre causa e efeito é evidente. Por exem-
plo, pode-se citar a falta de 6leo em um motor leva
ao desgaste prematuro das pe¢as mecanicas, com-
prometendo a vida til). Outro exemplo do cotidia-
no de tarefa de Associagdo € sugestdo de um vinho
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adequado em uma refeicdo. Dadas as caracteristicas
do prato principal, o sommelier recomenda o vinho
ideal a ser consumido. Neste caso, em um ecossis-
tema de Big Data, as regras de associagdo entre vi-
nhos e pratos principais podem ser abstraidas de ba-
ses de dados das vinicolas e das opinibes de experi-
éncias dos consumidores, mediante 0s processos de
Mineracdo de Dados.

« Avaliacdo. O objetivo principal em tarefas de ava-
liacdo é caracterizar um caso em conformidade as
opcOes de decisdo. Para exemplificar uma Tarefa
Intensiva em Conhecimento, considere um sistema
de avaliacdo de crédito. Baseando-se nos historicos
de empréstimos realizados e armazenados no ecos-
sistema de Big Data, para determinado caso, um
gestor pode melhor discernir sobre sua decisdo ao
compard-lo com casos anteriores. Neste tocante, a
decisdo a ser tomada pode ser: conceder o crédito;
recusar o crédito; sugerir uma contraproposta, ou
requisitar mais informac@es do contratante.

« Diagnostico. Dado um conjunto de atributos, resu-
me-se na tarefa de inferir o estado de um objeto
(caso em investigacdo) em contraste ao conheci-
mento que rege um dominio. Neste sentido, dispde-
se de uma heuristica (geralmente expressa por re-
gras) que caracteriza a compatibilidade ou a discre-
pancia de um caso em analise em relagdo ao com-
portamento esperado. Em um ecossistema de Big
Data, o conhecimento do dominio (as regras) pode
ser abstraido dos dados, mediante 0 uso de solugdes
computacionais de Ciéncia de Dados.

« Monitoramento. Em suma, é um processo de diag-
nostico iterativo, no qual o estado de um objeto é
aferido ciclicamente ao longo do tempo. Ou seja,
periodicamente, dados sensitivos sdo capturados e
criticados por regras que definem a dindmica da
normalidade do objeto em monitoramento. Nas si-
tuacBes em que anormalidades sdo detectadas, aler-
tas podem ser disparados para a execugdo de ativi-
dades de corregdo. Assim como na Tarefa Intensiva
em Conhecimento de Diagndstico, em um ecossis-
tema de Big Data, as regras podem ser abstraidas a
partir dos dados com o uso de solu¢Bes computaci-
onais de Ciéncia de Dados.

» Predicdo. Considerando um conjunto de dados de
histéricos e os dados correntes, na Tarefa Intensiva
em Conhecimento de Predicdo, estima-se o(s) even-
to(s) vindouro(s) para algum ponto futuro no tem-
po. Exemplos de aplicacBes voltadas a Predigdo sdo
a estimativa de vendas, a previsdo de safras de
commodities, dentre outros.

Em suma, em ecossistemas de Big Data, quando as
Tarefas Intensivas em Conhecimento sdo tecnologica-
mente suportadas, estas permeiam o0s processos de
transformagdo dos dados primarios em informacéo,
apoiando o discernimento dos tomadores de decisao.
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5 Big Data e Ciéncia de Dados: sua
Complementariedade na Tomada de Deciséo

O objetivo deste artigo é evidenciar a diferenca e a
complementariedade dos conceitos Big Data e Ciéncia
de Dados no Processo de Tomada de Decisdo. Neste
sentido, a Figura 7 (no apéndice) ilustra o alinhamento
conceitual a ser pontuado.

O Big Data se caracteriza principalmente nos volume,
variedade, velocidade, veracidade, variabilidade e valor
de imensas bases de dados, requerendo estruturas com-
putacionais escalaveis para tratamento dos recursos
armazenados (Grady e Chang, 2015). Neste contexto, o
Big Data atua como a primeira camada de suporte
(camada basilar dos materiais) de ambientes computa-
cionais voltados a tomada de decis&o.

Em face disso, a infraestrutura de Big Data deve supor-
tar o gerenciamento, a proveniéncia, a curadoria e 0
arquivamento dos dados e seus metadados (Mishra e
Chang, 2015). Nessa dinamica, interdisciplinarmente, a
Ciéncia da Informacéo contribui no fomento das com-
peténcias de organizacdo e representacdo de dados e
informac&o, privilegiando os servigos de coleta, regis-
tro, filtragem, classificacdo e entrega de dados e seus
metadados as atividades reservadas a camada da Cién-
cia de Dados.

Em relacdo a Ciéncia de Dados, esta é considerada a
segunda camada de suporte (camada dos métodos) em
ambientes computacionais voltados a tomada de deci-
sdo. Caracterizada como uma camada de transformacéo
dados — informacdo, a Ciéncia de Dados visa agregar
valor aos dados armazenados na camada de Big Data.
Para tanto, as organizacdes que queiram extrair infor-
mac0es a partir do Big Data necessitam combinar habi-
lidades diversas, geralmente, atendidas por equipes
multidisciplinares (Gartner, 2018b). Neste sentido,
Manyika et al. (2011) identifica trés oportunidades de
atuacgéo:

» Suporte tecnolégico. Oportunidade reservada aos
profissionais com competéncia em computacdo que
desenvolvem, configuram e mantém, por exemplo:
0S programas para a aquisicdo de dados a partir do
Big Data; as interfaces para realizagdo de andlise de
dados; a implementacdo de algoritmos de Aprendi-
zado de Maquina; dentre outros.

» Andlise de dados. Envolve os profissionais com
habilidades técnicas em Estatistica e Aprendizado
de Méaquina para explorar os grandes volumes de
dados na obten¢do de insights de negdcios nas Ta-
refas Intensivas em Conhecimento.

+ Tomada de Decisdo. Oportunidade ligada aos
gestores com conhecimento do dominio e que te-
nham as habilidades para formular questbes perti-
nentes a serem investigadas. Mediante as Tarefas
Intensivas em Conhecimento, tais atores realizam
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analises, interpretagdes e resolvem problemas,
apoiando-se em Processos de Tomada de Decisdo
guiada por Dados.

Ressalta-se que as oportunidades anteriormente relaci-
onadas ensejam habilidades multidisciplinares de no-
vos profissionais, os cientistas de dados. Em poucas
palavras, um cientista de dados lida com conhecimento
sobre tecnologias, formas de comunica¢do, habilidades
analiticas e dominio aplicados no ciclo evolutivo dados
— informagdo — conhecimento. Na perspectiva deste
artigo, interdisciplinarmente, as competéncias dos
profissionais das Ciéncias da Computagdo e da Infor-
macdo (engenheiros e programadores de software,
analistas de banco de dados, curadores, bibliotecérios,
arquivistas, entre outros) e dos gestores sao necessarias
na producéo e na utilizagéo do conhecimento advindo a
partir do Big Data. Com o uso inovador de métodos e
tecnologias, os cientistas da computacédo e da informa-
cdo devem municiar os gestores com ferramental pro-
picio a resolucéo de problemas nos ambientes coorpo-
rativos (Swan e Sheridan, 2008). Ou seja, com base em
suas habilidades, os cientistas da computacdo e da
informagdo desenvolvem as interfaces dos ecossiste-
mas de Big Data que auxiliam os gestores no Processo
de Tomada de Decisdo guiada por Dados. Neste senti-
do, tais profissionais cooperam no(a):

» obtencdo de dados de fontes primarias heterogéneas
internas a organizacédo ou distribuidas na web;

+ definicdo dos procedimentos de ingestdo de dados
no ecossistema de Big Data;

« pré-processamento, estruturagdo e formalizagdo dos
dados e seus metadados para 0 uso;

« modelagem dos processos de transformacdo de
dados e seus metadados de modo a gerar informa-
¢Oes relevantes;

 utilizagdo de métodos computacionais ou estatisti-
cos de Aprendizado de Maquina para automatizar
0s processos de sumarizacdo e visualizacdo de in-
formac0es a partir dos dados disponiveis; e

» instrumentalizagdo dos meios de exploragdo da
informacdo com intuito de subsidiar os entendimen-
tos dos tomadores de decisdo no desempenho das
Atividades Intensivas em Conhecimento.

6 Considerac6es Finais

Com o advento da Internet, tem-se produzido imensas
bases de dados para os mais variados dominios. Este
fato é acelerado em funcéo do uso massivo e da evolu-
¢do das Tecnologias de Informacdo e Comunicacao.
Este é 0 ensejo do Big Data como conceito contempo-
raneo para processamento de dados complexos e dina-
micos perante as exigentes demandas de informacéao da
atual Sociedade do Conhecimento.
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Notadamente, o desenvolvimento de instrumentos
voltados a extragdo automatizada de informacdo a
partir do Big Data tém despertado atencdo das organi-
zagBes. Principalmente, para subsidiar os gestores na
execucdo das Tarefas Intensivas em Conhecimento,
facilitando o Processo de Tomada de Decisdo guiada
por Dados.

Neste contexto, a evolucdo dados — informagdo —
conhecimento em ecossistemas de Big Data requer a
sinergia de competéncias de profissionais (cientistas da
informacdo, cientistas da computagdo, estatisticos,
gestores, dentre outros).

Considerando a interdisciplinaridade supracitada, neste
trabalho dissertou-se sobre a diferencga tecnoldgica e a
complementariedade dos conceitos Big Data e Ciéncia
de Dados.

Como resultado, aponta-se que o Big Data é um termo
intrinsecamente ligado a infraestrutura do hardware e
de servigos de computagdo na nuvem, necessarios para
0 armazenamento, o processamento e a distribuicdo de
recursos. Em outras palavras, considerando a evolucéo
dados — informagdo — conhecimento, 0 conceito Big
Data é relacionado a camada basilar de materiais, pri-
vilegiando os 6Vs atribuidos aos dados (Velocidade,
Variedade, Variabilidade, Veracidade, Volume e Va-
lor). Neste sentido, advoga-se que a Ciéncia da Infor-
magdo tem papel fundamental na consolidacdo dos
ecossistemas de Big Data. Principalmente, no tocante
as competéncias de organizagdo/representacdo de da-
dos e metadados e da Curadoria Digital dos recursos
mantidos nesses ecossistemas.

Em relagdo a Ciéncia de Dados, entende-se que este
conceito é conexo a camada dos softwares, a qual me-
todologicamente transforma os dados em informacédo
para 0 Apoio & Tomada de Decisdo. Neste sentido, as
competéncias dos cientistas da computacdo e da infor-
macdo sdo necessarias na concepcdo de modelos de
representacdo, interfaces de comunicacdo e informa-
¢Oes relevantes. Em ecossistemas de Big Data, tais
competéncias sdo Uteis para customizar o ferramental
utilizado pelo gestor na Tomada de Decisdo guiada por
Dados.

Notas
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Figura 1. A Internet de Eventos baseada em Contetido, Pessoas, Coisas e Localizagdes (van der Aalst, 2014) [traducdo dos autores]
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Figura 7.

MATERIAIS + METODOS = RESULTADOS

CIENCIA
DEDADOS

BIG DATA

Za oo

TOMADA DE
DECISAO

ﬂﬁ

analysis pattern

recognition
Y 2,
N\

prediction diagnosis

DADOS
/
@0
0
INFORMACAO

artlf'cualneural {'f) '“
networks

uuuuuuuuuuuu

2\ p s ¥ \(
-l Js -
L= e decnsuon

= trees

data g l t

CONHECIMENTO
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