DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

O que é um portfolio?

E basicamente um conjunto dos trabalhos / projetos feitos por um profissional durante a sua carreira

\ Em geral, os mais relevantes e alinhados
com o objetivo atual da pessoa

E uma forma de provar o seu conhecimento para recrutadores / empresas
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“Lucas, como eu consigo datasets para comecar a criar meu portfolio?”




DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO




DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO










DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

'RH / Time de Selecao Especialistas

2

S

\

- Mostrar conhecimento da base das
bibliotecas (ex: importar bases no pandas)
- Explicar conceitos tedricos importantes
em Ciéncia de Dados

- Apresentar detalhes de um método
especifico (ex: OneHotEncoder)
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- Mostrar conhecimento da base das - Criar projetos completos, de ponta a ponta
bibliotecas (ex: importar bases no pandas) - Mais focado nas conclusdes do projeto do
- Explicar conceitos tedricos importantes que em explicar os métodos usados

em Ciéncia de Dados - Utilizacao de varios conhecimentos de

- Apresentar detalhes de um método forma conjunta e criacao de um storytelling

especifico (ex: OneHotEncoder) do que foi feito
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Independente de qual base estivermos usando, alguns projetos sempre podem ser feitos:
- Apresentacdo dos primeiros passos nas bibliotecas do Python

- Analise Exploratéria da base

- Visualizacdo e apresentacao dos dados
- Se aprofundar em algum método para resolver determinado problema
- Relacionar problemas da sua base com casos reais de empresas

- Utilizar dados da sua base para apresentar conceitos estatisticos
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DATASET IRIS, DO SCIKIT-LEARN

sepal length (cm) sepal width (em) petal length (em) petal width (em) target
0 5.1 3.5 1.4 0.2 0
1 49 3.0 14 0.2 0
2 47 3.2 1.3 0.2 0
3 46 3.1 15 0.2 0
4 5.0 3.6 1.4 0.2 0
5 5.4 3.9 1.7 0.4 0
6 46 3.4 14 0.3 0
7 5.0 3.4 15 0.2 0
8 44 29 14 0.2 0
9 48 3.1 1.5 0.1 0



https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_iris.html
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DATASET IRIS, DO SCIKIT-LEARN

sepal length (cm) sepal width (em) petal length (em) petal width (em) target Iris setosa ‘ Iris versicolor Iris virginica
0 5.1 3.5 1.4 0.2 0
1 49 3.0 14 0.2 0
2 47 3.2 1.3 0.2 0
3 46 3.1 15 0.2 0
4 5.0 3.6 1.4 0.2 0
5 5.4 3.9 1.7 0.4 0
6 46 3.4 14 0.3 0
7 5.0 3.4 15 0.2 0
8 44 29 14 0.2 0
2 49 3.1 1.5 0.1 0 Iris Versicolor Iris Setosa Iris Virginica

https://www.kaggle.com/code/necibecan/iris-dataset-eda-n/notebook


https://www.kaggle.com/code/necibecan/iris-dataset-eda-n/notebook
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_iris.html
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DATASET IRIS, DO SCIKIT-LEARN

sepal length (cm) sepal width (em) petal length (em) petal width (em) target Iris setosa Iris versicolor Iris virginica
0 5.1 3.5 14 0.2 0
1 49 3.0 14 0.2 0
2 47 32 13 0.2 0
3 46 3.1 15 0.2 0
4 5.0 3.6 1.4 0.2 0
5 5.4 3.9 1.7 0.4 0
5 4.6 237
7 5.0
2.0 1
8 4.4
..-E.. ®
9 49 S 15 . ° .:.i. ¢ Iris Versicolor Iris Setosa Iris Virginica
E L .r:l:-. https://www.kaggle.com/code/necibecan/iris-dataset-eda-n/notebook
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https://www.kaggle.com/code/necibecan/iris-dataset-eda-n/notebook
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_iris.html
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DATASET IRIS, DO SCIKIT-LEARN

petal length (cm)

sepal length (cm) sepal width (em) petal length (em) petal width (em) target
0 5.1 3.5 14 0.2 0
1 49 3.0 14 0.2 0
2 47 3.2 13 0.2 0
3 46 3.1 15 0.2 0
4 5.0 3.6 14 0.2 0
5 5.4 3.9 1.7 0.4 0
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Por ser um dataset conhecido, tem muito contetudo
disponivel na internet (no caso de duvidas)

A separacao das classes pode ser feita de forma visual, entao
a explicacao para alguém leigo se torna muito mais facil

E 6timo para quem estd comecando pela sua
simplicidade, ja que todas as variaveis sao numeéricas

E um dataset muito inicial, entdo ndo pode ser
0 Unico projeto no seu portfélio

E possivel utilizar bases mais simples para explicar sobre o
Pandas, falar sobre passos basicos e teorias importantes

Podemos comparar diferentes algoritmos de aprendizado de
maquinas (e até visualizar algoritmos que utilizam distancia)

Também conseguimos apresentar a analise de erro na
classificagao


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.load_iris.html
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FETCH_CALIFORNIA_HOUSING, TAMBEM DO SCIKIT-LEARN

Medinc HouseAge AveRooms AveBedrms Population AveOccup Latitude Longitude target
0 83252 410 6984127 1.023810 3220 2555556 37.88 -12223 4526
1 83014 21.0  6.238137 0.971880 2401.0 2109842 37.86 -122.22 3585
2 72574 520  B.288136 1.073446 496.0 2802260 37.85 -122.24 3.521
3 56431 520 5817352 1.073059 558.0 2547945 37.85 -122.25 3413
4 38462 520  6.281853 1.081081 565.0 2.181467 37.85 -122.25 3422
5 40368 520 4761658 1.103627 4130 2139896 37 85 -122.25 2697
6 36591 520 4931907 0951362 10940 2128405 37.84 -12225 2992
7 31200 520 4797527 1.061824 1157.0 1.788253 37 .84 -12225 2414
8 20804 420 4 294118 1.117647 1206.0 2.026891 37.84 -122.26 2267
9 36912 520 4970588 0.990196 1551.0 2172269 37.84 -12225 2611



https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.fetch_california_housing.html#sklearn.datasets.fetch_california_housing

DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

FETCH_CALIFORNIA_HOUSING, TAMBEM DO SCIKIT-LEARN

Temos varias informacdes sobre as casas da California e

Medinc HouseAge AveRooms AveBedrms Population AveOccup Latitude Longitude | target
0| 83252 410 6984127 1.023810 3220 2555556 37.88 -122.23| 4526
1| 8.3014 21.0  6.238137 0.971880 2401.0 2.109842 37.86 -122.22| 3585
2| 7.2574 520  B.288136 1.073446 496.0 2802260 37.85 -122.24| 3.521
3| 5.6431 520 5817352 1.073059 558.0 2.547945 37.85 -122.25] 3.413
4| 3.8462 520  6.281853 1.081081 565.0 2.181467 37.85 -122.25] 3422
5| 40368 520 4761658 1.103627 4130 2139896 37 85 -122.25| 2697
6] 3.6591 520 4931907 0951362 10940 2128405 37.84 -122.25| 2992
7| 3.1200 520 4797527 1.061824 1157.0 1.788253 37.84 -12225) 2414
8| 20804 420 4 294118 1.117647 1206.0 2.026891 37.84 -122.26 | 2267
9| 3.6912 520  4.970588 0.990196 1551.0 2.172269 37.84 -122.25] 2.611

/'y

gueremos prever qual é o valor de cada uma delas



https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.fetch_california_housing.html#sklearn.datasets.fetch_california_housing
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FETCH_CALIFORNIA_HOUSING, TAMBEM DO SCIKIT-LEARN

Medinc HouseAge AveRooms AveBedrms Population AveOccup Latitude Longitude | target

0| B8.3252 41.0 6.984127 1.023810 3220 2555556 37 .88 -122 23| 4526
1| 8.3014 21.0 6.238137 0.971880 2401.0 2109842 37.86 -122.22| 3.585
2| 7.2574 52.0 8.288136 1.073446 496.0 2.802260 37.85 -122.24| 3.521
3| 5.6431 52.0 5.817352 1.073059 558.0 2547945 37.85 -122.25| 3.413
4| 3.8462 52.0 6.281853 1.081081 565.0 2.181467 37.85 -122.25| 3.422
5| 40368 52.0 4761658 1.103627 4130 2139896 37 85 -12225| 2.697
6] 3.6591 52.0 4931907 0951362 10940 2128405 37 .84 -12225| 2992
7| 3.1200 52.0 4 797 .
8| 20804 420 4 294
9] 3.6912 52.0 4.97(
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https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.fetch_california_housing.html#sklearn.datasets.fetch_california_housing

DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

FETCH_CALIFORNIA_HOUSING, TAMBEM DO SCIKIT-LEARN

Medinc HouseAge AveRooms AveBedrms Population AveOccup Latitude Longitude | target @ Assim como o dataset iris, também é bastante conhecido
o| 83252 M0 6984127  1.023810 3000 2555556  37.88 12223| 4526 (bastante conteudo disponivel) e simples (varidveis numéricas)
1| 83014 210 6238137  0.971880 2401.0 2109842  37.86 12222 | 3.585 LS e =

Também é um dataset muito inicial, entao nao pode ser o
2| 7.2574 520 8288136  1.073446 496.0 2802260  37.85 12224 3521 ° = . S
unico projeto no seu portfolio
3| 5.6431 520 5817352  1.073059 558.0 2.547945  37.85 -122.25| 3.413
4] 3.8462 520 6281853  1.081081 565.0 2.181467  37.85 -122.25| 3.422 Para esse dataset, podemos comparar diferentes
5| 4.0368 520 4761658 1.103627 4130 2139896 3785 12225 2697 algoritmos de regressao (target € numérico)
6| 3.6591 520 4931907 0951362 10940 2128405  37.84 122.25| 2.992 ; == :
Também podemos fazer a analise do erro, so

7| 3.1200 520 4797 . ¥ que agora para a regressao
8| 2.0804 420  4.294
9] 3.6912 520 4.97( ° Algumas informacdes estdo em diferentes escalas

4 -

Como os dados estao em escalas diferentes, podemos falar
31 ¥ de padronizagao e normalizagao dos dados
%
&
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https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.fetch_california_housing.html#sklearn.datasets.fetch_california_housing
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TITANIC - MACHINE LEARNING FROM DISASTER

Passengerld Survived Pclass Name Sex Age SibSp Parch Ticket Fare Cabin Embarked
0 1 0 3 Braund, Mr. Owen Harris male 22.0 1 0 As 21171 7.2500 MaN S
1 2 1 1 Cumings, Mrs. John Bradley (Florence Briggs Th... female 38.0 1 0 PC 17599 712833 Ca5 C
2 3 1 3 Heikkinen, Miss. Laina female 260 0 0 STON/O2.3101282 79250 MNaN S
3 4 1 1 Futrelle, Mrs. Jacques Heath (Lily May Peel) female 35.0 1 0 113803 531000 (C123 )
4 5 0 3 Allen, Mr. William Henry male 35.0 0 0 373450 8.0500 MaN S
5 (4] 0 3 Moran, Mr. James male MNal 0 0 330877 84583 ETY Q
6 7 0 1 McCarthy, Mr. Timothy J  male 540 0 0 17463 51.8625 E46 S
7 8 0 3 Palsson, Master. Gosta Leonard male 2.0 3 1 349908 21.0750 ETY S
8 9 1 3 Johnson, Mrs. Oscar W (Elisabeth Vilhelmina Berg) female 27.0 0 2 347742 111333 NaM S
9 10 1 2 MNasser, Mrs. Nicholas (Adele Achem) female 14.0 1 0 237736 300708 NaM C



https://www.kaggle.com/competitions/titanic
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TITANIC - MACHINE LEARNING FROM DISASTER

Passengerld Survived Pclass Name Sex Age SibSp Parch Ticket Fare Cabin Embarked
0 1 0 3 Braund, Mr. Owen Harris male 22.0 1 0 As 21171 7.2500 MaN S
1 2 1 1 Cumings, Mrs. John Bradley (Florence Briggs Th... female 38.0 1 0 PC 17599 712833 Ca5 C
2 3 1 3 Heikkinen, Miss. Laina female 260 0 0 STON/O2.3101282 79250 MNaN S
3 4 1 1 Futrelle, Mrs. Jacques Heath (Lily May Peel) female 35.0 1 0 113803 531000 (C123 )
4 5 0 3 Allen, Mr. William Henry male 35.0 0 0 373450 8.0500 MaN S
5 (4] 0 3 Moran, Mr. James male MNal 0 0 330877 84583 ETY Q
6 7 0 1 McCarthy, Mr. Timothy J  male 540 0 0 17463 51.8625 E46 S
7 8 0 3 Palsson, Master. Gosta Leonard male 2.0 3 1 349908 21.0750 ETY S
8 9 1 3 Johnson, Mrs. Oscar W (Elisabeth Vilhelmina Berg) female 27.0 0 2 347742 111333 NaM S
9 10 1 2 MNasser, Mrs. Nicholas (Adele Achem) female 14.0 1 0 237736 300708 NaM C

O préprio Kaggle sugere esse dataset para quem esta comecando e também
incentiva que vocé escreva o seu codigo e o submeta para uma avaliagao:

3. Faca um envio
Carregue sua previsao como um envio no Kaggle e receba uma pontuagao de precisao.

> 4 Verifique a tabela de classificagcao
Veja como seu modelo se classifica em relacao a outros Kagglers em nossa tabela de
classificacao.

5. Melhore sua pontuacao
Confira o forum de discussao para encontrar muitos tutoriais e insights de outros concorrentes.



https://www.kaggle.com/competitions/titanic
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TITANIC - MACHINE LEARNING FROM DISASTER

Passengerld Survived Pclass Name Sex Age SibSp Parch Ticket Fare Cabin Embarked
0 1 0 3 Braund, Mr. Owen Harris male 22.0 1 0 As 21171 7.2500 MaN S
1 2 1 1 Cumings, Mrs. John Bradley (Florence Briggs Th... female 38.0 1 0 PC 17599 712833 Ca5 C
2 3 1 3 Heikkinen, Miss. Laina female 260 0 0 STON/O2.3101282 79250 MNaN S
3 4 1 1 Futrelle, Mrs. Jacques Heath (Lily May Peel) female 35.0 1 0 113803 531000 (C123 )
4 5 0 3 Allen, Mr. William Henry male 35.0 0 0 373450 8.0500 MaN S
5 (4] 0 3 Moran, Mr. James male MNal 0 0 330877 84583 ETY Q
6 7 0 1 McCarthy, Mr. Timothy J  male 540 0 0 17463 51.8625 E46 S
7 8 0 3 Palsson, Master. Gosta Leonard male 2.0 3 1 349908 21.0750 ETY S
8 9 1 3 Johnson, Mrs. Oscar W (Elisabeth Vilhelmina Berg) female 27.0 0 2 347742 111333 NaM S
9 10 1 2 MNasser, Mrs. Nicholas (Adele Achem) female 14.0 1 0 237736 300708 NaM C

Vocé pode utilizar essa dataset para ser o seu primeiro projeto Podemos falar sobre cardinalidade dos dados (sera que o nome

. s ==

@ feito no Kaggle e receber um feedback do seu resultado do passageiro ajuda na previsao?)

@ Existe muito conteudo disponivel sobre o titanic na internet, Como existem colunas de texto, é possivel abordar diferentes técnicas
entdo é possivel tirar qualquer duvida que exista ¥ de transformagao (encoding) de variaveis categdricas (de texto)

@ Muitas pessoas ja fizeram esse desafio do Kaggle, entao Como a base possui valores nulos, também podemos falar
existe muita referéncia para vocé pesquisar ¥ sobre diferentes formas de fazer esse tratamento

° Existem colunas com valores de texto que nao

podem ser usados no modelo e dados faltantes


https://www.kaggle.com/competitions/titanic
https://www.kaggle.com/competitions/titanic/code
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OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

codigo_ocorrencia codigo_ocorrencial codigo_ocorrencia2 codigo_ocorrenciad codigo_ocorrenciad ocorrencia_classificacao ocorrencia_latitude ocorrencia
0 81027 81027 81027 81027 81027 INCIDENTE GRAVE NaN
1 81030 81030 81030 81030 81030 INCIDENTE NaN
2 81023 81023 81023 81023 81023 INCIDENTE GRAVE NaN
3 81029 81029 81029 81029 81029 INCIDENTE NaN
4 81025 81025 81025 81025 81025 INCIDENTE NaN
5 81019 81019 81019 81019 81019 ACIDENTE NaN
6 81022 81022 81022 81022 81022 INCIDENTE NaN
7 81021 81021 81021 81021 81021 ACIDENTE MNaN
8 81009 81009 81009 81009 81009 INCIDENTE GRAVE NaN
Pt - 9 81012 81012 81012 81012 81012 INCIDENTE MNaN
— " =N


https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/ocorrencias-aeronauticas-da-aviacao-civil-brasileira
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OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

ocorrencia_tipo_categoria taxonomia_tipo_icao

codigo_ocorrencia | codigo_ocorrencial | codigo_ocorrencia2 codigo_ocorrenciad codigo_ocorrenciad ocorrencia_classificacao ocorrencia_latitude ocorrencia

0 81027 81027 81027 81027 81027 INCIDENTE GRAVE W

1 81030 81030 81030 81030 81030 INCIDENTE MNaN

2 81023 81023 81023 81023 81023 INCIDENTE GRAVE W

3 81029 81028 81029 81029 81029 INCIDENTE MNaN

4 81025 81025 81025 81025 81025 INCIDENTE W

5 81019 81018 81019 81019 81019 ACIDENTE MNaN

6 81022 81022 81022 81022 81022 INCIDENTE W

7 81021 81021 81021 81021 81021 ACIDENTE NaN

B 81009 81009 81009 81009 81009 INCIDENTE GRAVE NaN

a 9 81012 81012 81012 81012 81012 INCIDENTE NaN

D
—— > codigo_ocorrenciaf ocorrencia_tipo
DS 0 81030 DESCOMPRESSAO NAO INTENCIONAL / EXPLOSIVA e DEC%%TP%MNM
1 81029 ESTOURO DE PNEU FALHA OU MAU FUNCIONAMENTO DE SISTEMA /
COMPOMN...
—

5 81027 ESTOURO DE PNEU FALHA OU MAU FUNCIONAMENTO DE SISTEMA /
COMPOMN...
3 81027 EXCURSAO DE PISTA EXCURSAO DE PISTA
a 81026 FALHA OU MAU FUNMCIONAMENTO DE SISTEMA / FALHA OU MAU FUNCIONAMENTO DE SISTEMA /
COMPON. .. COMPON...

SCF-NP

SCF-NP

SCF-NP

RE

SCF-NP



https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/ocorrencias-aeronauticas-da-aviacao-civil-brasileira
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OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

codigo_ocorrencia codigo_ocorrencial |codigo_ocorrencia2 | codigo_ocorrencia3d codigo_ocorrenciad ocorrencia_classificacao ocorrencia_latitude ocorrencia

0 81027 81027 81027 81027 81027 INCIDENTE GRAVE MaN

1 81030 81030 81030 81030 81030 INCIDENTE MaN

2 81023 81023 81023 81023 81023 INCIDENTE GRAVE MaN

3 81029 81029 81029 81029 81029 INCIDENTE MaN

4 81025 81025 81025 81025 81025 INCIDENTE MaN

5 81019 81019 81019 81019 81019 ACIDENTE MaN

6 81022 81022 81022 81022 81022 INCIDENTE MaN

7 81021 81021 81021 81021 81021 ACIDENTE NaM

8 81009 81009 81009 81009 81009 INMCIDENTE GRAVE NaM

a 9 81012 81012 81012 81012 81012 INCIDENTE NaM

D
— >
codigo_ocorrencia2 aeronave_matricula aeronave_operador_categoria aercnave_tipo_veicule aeronave_fabricante aeronave_modelo aeronave_tipo_icao aerc
D
0 43628 PTEHG AVIAO EMBRAER 2.Lreman PA31
NAVAJO
—_— - ROBINSON
1 43629 PTHVYW HELICOPTERO HELICOPTER R22 BETA R22
< .

2 43630 PTXRBK ESPECIALIZADA AVIAD AIR TRACTOR AT-401B AT3P
3 43631 PRGGM REGULAR AVIAQ BOEING COMPANY 737-8EH B738

4 43633 PRPSK - AVIAO EMBRAER EMB-145LR E145



https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/ocorrencias-aeronauticas-da-aviacao-civil-brasileira
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OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

RECOMENDAGAD OCORRENCIATIPO
codigo_ocorrenciad codigo_ocorrencial
recomendacan_numero ' ocorrencia_tipo

r:eccl mengacam_g ia_ass inayrl’.;i : ﬂ.ﬂﬂﬂﬂﬁ[‘{{-l A L Dcurrenc_ia_:ipn_!:ategur iz
recomendacan_dia_sncaminhamento codigo_ocorrencial taxonomia_tipo_icao

recomendacan_dia_feedback
recomendacan_status
recomendacao_destinatario_sigla
recomendacan_destinatario
recomendacan_conteudo

codigo_ocarrenciad
codigo_ocorrenciz2
codigo_ocorrencia3
codigo_ocorrencia
ocorrencia_classificacan
ocorrencia_latituide
ocorrencia_longitude
ooorrencia_cidade
ocorrencia_uf
ccarrencia _p.—:\ig
QCorrencia_serodromo

AERUNAVE
codigo_ocorrenciaz
aeronave_mairicula
aeronave_operador_categoria
agronave_tipo_veiculo
a=ronave_fabricante
aeronave_modelo
asronave_tipo_icao

: , ocorrencia_dia
<D FANORICONTRIBUTHINE ocorrencia_hara

codigo_ocorrencia3 investigacao_aeronave_liberada
= = asronave_motor_tipo
— " =N fator_nome investigacan_status _ : —
- - : asronave_motor_quantidade
fator_aspecto divulgacao_relatorio_numero
. — = : : aeronave_pmd
fator _condicionante divulgacao_relatorio_publicado . :
— . . aeronave_pmd_cateqoria
fator_ares divulgacao_dia_publicacao
= aeronave_assentos

total_recomendacoes
total_aseronaves_emvolvidss
ocorrencia_saida_pista

aeronave_ano_fabricacao
aeronave_pais_fabricante
Feronave_pais_registro
aeronave_registro_categoria
aeronave_regisro_segmento
asronave_voo_origem
aeronave_voo_destino
aeronave_fase_operacao
aeronave_tipo_operacao
asronave_nivel_dano
asronave fatalidades total
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

codigo_ocorrencia codigo_ocorrencial codigo_ocorrencia2 codigo_ocorrenciad codigo_ocorrenciad ocorrencia_classificacao ocorrencia_latitude ocorrencia
0 81027 81027 81027 81027 81027 INCIDENTE GRAVE NaN
1 81030 81030 81030 81030 81030 INCIDENTE NaN
2 . . CIDENTE GRAVE NaN
# Importando e criando a conexdo
4 con = sqlite3.connect("ocorrencias.db™) INCIDENTE NaN
5 ACIDENTE NaN
5 # Envi ﬂnt_]’aj a tabela ocorrencias. _ _ . o INCIDENTE NaN
ocorrencias.to sql('ocorrencias’,con,if exists='replace’,index=False)
7 ACIDENTE NaN
6769
8 CIDENTE GRAVE NaN
D . 9 # Enviando a tabela tipo _ _ INCIDENTE NaN
tipo.to sql( 'tipo’,con,if exists="replace’,index=False)
— >
7166
D
# Enviando a tabela aeronave
aeronave.to sql('aeronave’,con,if exists='replace’,index=False)
6339



https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/ocorrencias-aeronauticas-da-aviacao-civil-brasileira

DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

codigo_ocorrencia codigo_ocorrencial codigo_ocorrencia2 codigo_ocorrenciad codigo_ocorrenciad ocorrencia_classificacao ocorrencia_latitude ocorrencia
0 81027 81027 81027 81027 81027 INCIDENTE GRAVE NaN
1 81030 81030 81030 81030 81030 INCIDENTE NaN
2 . - CIDENTE GRAVE NaN
# Importando e criando a conexdo
4 con = sqlite3.connect("ocorrencias.db™) INCIDENTE NaN
5 ACIDENTE NaN
5 # Enu1un§a a tﬂbeialﬂcarrenc?asl _ _ . o INCIDENTE NaN
ocorrencias.to sql('ocorrencias’,con,if exists='replace’,index=False)
7 ACIDENTE NaN
6769
8 CIDENTE GRAVE NaN
D . 9 # Enviando a tabela tipo _ _ INCIDENTE NaN
tipo.to sql( 'tipo’,con,if exists="replace’,index=False)
—
71686
(o]
# Enviando a tabela aeronave
aeronave.to Sql('nnrnnnwﬂ' ron if oavicete="ronlarn' indoy=Fales’
6339 # Verificando a tabela ocorrencias
sql = "SELECT * \

FROM ocorrencias o \
LEFT JOIN tipo t \
ON o.codigo ocorrencial
LEFT JOIN aerocnave a \
ON o.codigo ocorrencia2 = a.codigo ocorrencia2”
resumo = executa consulta(sqgl)

t.codigo ocorrencial \



https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/ocorrencias-aeronauticas-da-aviacao-civil-brasileira

DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

codigo_ocorrencia codigo_ocorrencial codigo_ocorrencia2 codigo_ocorrenciad codigo_ocorrenciad ocorrencia_classificacao ocorrencia_latitude ocorrencia
0 81027 81027 81027 81027 81027 INCIDENTE GRAVE NaN
1 81030 81030 81030 81030 81030 INCIDENTE NaN
2 e e e e e e
# Importando e criando a conexdo 300 -
3 import sqlite3
4 con = sqlite3.connect("ocorrencias.db™)
5 250 -
5 # Enviando a tabela ocorrencias
ocorrencias.to sql('ocorrencias’,con,if exists="replace’,] w»
- - W
7 = 200 4
6769 7]
-
8 S
<
) 9 #_Enu1ﬂnd0 ﬂ1tgbe§a tlpg _ 1 o g 150 A
- tipo.to sql( 'tipo’,con,if exists="replace’,index=False) o
s -
D <
# Enviando a tabela aeronave
aeronave.to SE{].( 'aornnavs' ran i avicete="ronlarsa' indowv= 50 -

# Verificando a tabela ocorrencias
sql = "SELECT * \
FROM ocorrencias o \ 0
LEFT JOIN tipo t \
ON o.codigo ocorrencial = f
LEFT JOIN aeronave a \
ON o.codigo ocorrenciaz2
resumo = executa consulta(sqgl)

6339

1940 1960 1980 2000 2020
Ano de Fabricacao

——

a.codigo ocorrencia”
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

codigo_ocorrencia codigo_ocorrencial codigo_ocorrencia2 codigo_ocorrenciad codigo_ocorrenciad ocorrencia_classificacao ocorrencia_latitude ocorrencia
0 81027 81027 81027 81027 81027 INCIDENTE GRAVE NaN
1 81030 81030 81030 81030 81030 INCIDENTE NaN
2 e e e e e e
# Importando e criando a conexdo 300 -
3 import sqlite3
4 con = sqlite3.connect("ocorrencias.db™)
5 250 -
5 # Enviando a tabela ocorrencias
ocorrencias.to sql('ocorrencias’,con,if exists="replace’,] w»
- - W
7 £ 200 -
6769 7]
-
8 S
<
) 9 #_Enu1andﬁ a1tgbega tlpg _ 1 o g 150 A
- tipo.to sql( 'tipo’,con,if exists="replace’,index=False) o
T O -
D Z

# Enviando a tabela aeronave

aeronave.to SE{].( 'aornnaua' can if avicte='renlara' inday=| ¥ Verificando valores duplicados

resumo[ 'codigo ocorrencia’].value counts().head(4)

# Verificando a tabela ocorrencias 80959 4
0339 1 _ m * 80862 4
sql = "SELECT * \ 80837 4
FROM ocorrencias o \ 80176 4
. Mame: codigo ocorrencia, dtype: inte4
LEFT JOIN tipo t \
ON o.codigo ocorrencial = |# verificando no tipo
— tipo[tipo.codigo ocorrencial == 808959
LEFT JOIN aeronave a \ Poltipo. codigo ]
DN 0. CDdigU_ﬂ‘: or I"E'I'-I{:j_az = codigo_ocorrencial ocorrencia_tipo ocorrencia_tipo_categoria taxonomia_tipo_icao
resumo = Executa_mnsulta(sql) cE 80050 GERENCIAMENTODETRAFEGOAEHSEE%{’,‘S'«E\C:‘)I)“{ GERENC|AMENT0DETHAFEGOAERSEECE{‘%NS)"{ ATM/CNS

66 80959 INCURSAQ EM PISTA INCURSAQ EM PISTA Rl
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

codigo_ocorrencia codigo_ocorrencial codigo_ocorrencia2 codigo_ocorrenciad codigo_ocorrenciad ocorrencia_classificacao ocorrencia_latitude ocorrencia
0 81027 81027 81027 81027 81027 INCIDENTE GRAVE NaN
1 81030 81030 81030 81030 81030 INCIDENTE NaN
2 81023 81023 81023 81023 81023 INCIDENTE GRAVE NaN
3 81029 81029 81029 81029 81029 INCIDENTE NaN
4 81025 81025 81025 81025 81025 INCIDENTE NaN
5 81019 81019 81019 81019 81019 ACIDENTE NaN
6 81022 81022 81022 81022 81022 INCIDENTE NaN
7 81021 81021 81021 81021 81021 ACIDENTE NaN
8 81009 81009 81009 81009 81009 INCIDENTE GRAVE NaN
D = 9 81012 81012 81012 81012 81012 INCIDENTE NaN
— > Como temos varios arquivos diferentes, podemos aproveitar para : = S ,
N criar uma arquitetura basica de um banco de dados @ As mformagoes dessa base nao sao senso comum €, por ISSso,

podem acabar despertando a curiosidade de recrutadores

Tendo os arquivos em um banco de dados, é possivel apresentar

todo o nosso conhecimento em SQL (basico e avancado) Os dados vao precisar de varios tratamentos, o que € muito

comum em projetos de empresas reais

Também podemos relacionar desde informacgoes basicas do

acidente até coisas especificas e fazer analises temporais @ A base possui varios arquivos, que podem ser trabalhados
utilizando métodos como o merge ou até o proprio SQL

Existem erros na base que podemos usar para criar processos
de tratamento muito similares a bases de empresas reais

Utilizar analise de Pareto para busca de principais ofensores,
principais ocorréncias, etc


https://dados.gov.br/dados/conjuntos-dados/ocorrencias-aeronauticas-da-aviacao-civil-brasileira

DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

OCORRENCIAS AERONAUTICAS NA AVIACAO CIVIL BRASILEIRA

codigo_ocorrencia codigo_ocorrencial codigo_ocorrencia2 codigo_ocorrenciad codigo_ocorrenciad ocorrencia_classificacao ocorrencia_latitude ocorrencia

0 81027 81027 81027 81027 81027 INCIDENTE GRAVE W

1 81030 81030 81030 81030 81030 INCIDENTE MNaN

2 81023 81023 81023 81023 81023 INCIDENTE GRAVE W

3 81029 81028 81029 81029 81029 INCIDENTE MNaN

4 81025 81025 81025 81025 81025 INCIDENTE W

5 81019 81018 81019 81019 81019 ACIDENTE MNaN

6 81022 81022 81022 81022 81022 INCIDENTE W

7 81021 81021 81021 81021 81021 ACIDENTE NaN

B 81009 81009 81009 81009 81009 INCIDENTE GRAVE NaN

a 9 81012 81012 81012 81012 81012 INCIDENTE NaN
D
— >

D dados.gov.br
data.gov

e open.canada.ca
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https://dados.gov.br/home/
https://data.gov/
https://open.canada.ca/en/open-data

DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

CONJUNTO DE DADOS PUBLICOS DE COMERCIO ELETRONICO BRASILEIRO

Datasets ihkeced v | Escolha datasets de assuntos que vocé gosta
u que v g
Q. sales = Filters
All datasets X Computer Science Education Classification Computer Vision NLP Data Visualization Pre-Trained Madel
@ 2,739 Datasets Most Votes B HE
Video Game Sales -~ 5068
g GregorySmith - Updated 6 years ago
77 Usability 5.9 - 1 File (CSV) - 390 kB @ Gold »=
I'/ Avocado Prices - 3331
| Justin Kiggins - Updated 5 years ago
\ Usability 9.7 - 1 File (CSV) - 644 kB @ Gold =
""-( il Brazilian E-Commerce Public Dataset by Olist - | 2592
i 4
111 r'i I Qlist - Updated a year ago
1“?: Usability 10.0 - @ Files [CSV) - 45 MB @ Gold «-
I 4 House Salesin King County, USA ~ | 1938
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

CONJUNTO DE DADOS PUBLICOS DE COMERCIO ELETRONICO BRASILEIRO

Datasets wrwo | Escolha datasets de assuntos que vocé gosta
ou até das areas para as quais vocé esta se
= Filters o
- TS candidatando!
o x\k@ Eu gosto de vendas, entao busquei por “Sales” nos datasets |
do Kaggle (buscar em inglés é mais facil para achar as bases)
@ 2,739 Datasets I Most Votes IE EH

\f Filtrando pelos mais votados

Video Game Sales
g GregorySmith - Updated 6 years ago
7 Usability 5.9 - 1 File (CSV) - 390 kB @ Gold +
!/ q Avocado Prices - | 3331
i Justin Kiggins - Updated 5 years ago
\ Usability 8.7 - 1 File (CSV) - 644 kB @ Gold +
""-( il Brazilian E-Commerce Public Dataset by Olist - | 2592
I 1
m‘ r'i I Qlist - Updated a year ago
LS _-_'_.I_E:‘f Usability 10.0 - @ Files [CSV) - 45 MB @ Gold «-
i i - ’ . n . 0 .
| A House Salesin King County, USA 1938 Como era do comércio eletronico brasileiro, eu

achei mais legal e fui me aprofundar nessa base
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

CONJUNTO DE DADOS PUBLICOS DE COMERCIO ELETRONICO BRASILEIRO

Datasets wrwo | Escolha datasets de assuntos que vocé gosta
ou até das areas para as quais vocé esta se
candidatando!

Q,  sales = Filters

All datasets X Computer Science Education

Smartphone Motorola Moto G6 Play Dual Chip Android Oreo
- 8.0 Tela 5.7" Octa-Core 1.4 GHz 32GB 4G Camera 13MP -

@ 2,739 Datasets indigo

g Video Game Sales

- Caixa de Som ANKER SoundCore Bluetooth 12W - Preta
GregorySmith - Updated 6 years ago + R$ 429,99

w Usability 5.9 - 1 File (CSV) - 390 kB

Pegue na loja mais préxima, no mesmo dia :)

pegue na IO]a hoje! Sujeito a alteracao de prego. Saiba mais Vot Ioias

/ ‘ Avocado Prices

| Justin Kiggins - Updated 5 years ago
\ Usability 9.7 - 1 File (CSV) - 844 kB
Escolha uma loja abaixo e compre

""-(r | Brazilian E-Commerce Public Dataset b ;

¥ T olis

71 Qlist - Updated a year ago i vendido e entregue por olist
1"'1! = Usability 10.0 - 9 Files [Ecv‘ - 45 MB 2/ B91.200,00 e

R$ 26,04 - 7 a 10 dias uteis

R$ 1.299,00

I 4 House Salesin King County, USA

10x de R$ 129,90 s/ juros

R$ 1.069,90
1$ 38,32 - 7 a 10 dias Uteis @ comprar

Corra!l Temos apenas 5 no estogue

R$ 975,00

o R$ 1.299,00 em até 12x de R$ 108,25 s/ juros

Mais opcoes deste produto a R$ 1.299,00 no cartao
partir de R$ 959,00 juros

em até 24x de R$ 54,12 s/

formas de parcelamento

° ) Este produto é vendido por uma loja parceira.
L ]
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

CONJUNTO DE DADOS PUBLICOS DE COMERCIO ELETRONICO BRASILEIRO

order id order_item_id

product_id

seller_id

shipping_limit_date

price freig

== o

00010242fe8c5abd1ba2dd792ch16214
00018f77f2f0320c557190d7a144bdd3
000229ec398224ef6cal657dadfc703e
00024acbcdf0abdaale931b038114c75
00042b26cf59d7ceb9dfabb4e55b41d9
00048cc3ae777c65dbb7d2a0634bclea
00054e8431b9d7675808bcb819fb4a32
000576fe39319847cbb9d288c56171ab
0005a1a1728c9d785b8e2b08b904576¢
0005f50442cb953decd 1d21e1fb923495

1
1
1

4244733e06e7echb4970a6e2683¢c1 361

e5f2d52b802189%ee658865ca93d83abi
c777355d18b72b67abbeefOdi44id0fd
7634da152a461011595efal2f14722fc
acbc3623068130de03045865e4e10089
ef92defde845abB845019d70c526ef 701
8d4i2bb7e93e6710a281341a83ee7d28
557d850872a7d6f792id18ae1400d9b6
310ae3c140ff94b03219ad0ade3c 77861
4535b0e1091c278dfd193e5a1d63b391

48436dade18ac8b2bcel89ec2a041202
dd7ddc04e1bbc2c614352b383efe2d36
5b51032eddd242adc84c38acab8823d
9d7a1d34a5052409006425275balc2bd
di56039313a51e74553ab94004ba5¢c87
6426d21acad02a1311c0a5d0960a3c20
7040e821899a04d1b434b795a43b4617
5996cddab893a4652a15592fb58ab8db
ad16b6aB46a11724393025641d4edd5e
bal143b05f0110f0dc71ad71b4466ce92

2017-09-19 09:45:35
2017-05-03 11:05:113
2018-01-18 14:48:30
2018-08-1510:1018
2017-02-13 13:57:51
2017-05-23 03:55:27
2017-12-14 12:10:31
2018-07-10 12:30:45
2018-03-26 18:31:29
2018-07-06 14:10:56

58.90
239.90
199.00

12.99
199.90

21.90

19.90
810.00
14595

53.99
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

CONJUNTO DE DADOS PUBLICOS DE COMERCIO ELETRONICO BRASILEIRO

olist_order_reviews_dataset

s Ol @[ (] e—

olist_orders_dataset
4

customer_id

e Orl@r_j (] —)

order id order_item_id product_id seller_id shipping_limit_date price freig
0 00010242fe8c5abd1ba2dd792ch16214 1 4244733e06e7ech4970a6e2683c13e61 48436dadel8ac8b2bce089ec2a041202 2017-09-1909:45:35 58.90
1 00018f77f2f0320c557190d7a144bdd3 1 e5f2d52b802189%ee658865ca93d83a8f dd7ddc04e1b6c2c614352b383efe2d36 2017-05-03 11:05:13 239.90
2 000229ec398224ef6cal657dadfc703
3 00024acbcdf0abdaale931b038114c7)
4  00042b26cf59d7ce69dfabb4es55b4fd
> V0048ccBae777eB5dbbraza0634bete olist_order_payments_dataset olist_products_dataset
6 00054e8431b9d7675808bcb819fb4al 4 'y
7 000576fe39319847cbb9d288c561714
8 0005a1a1728c9d785b8e2b08b90457¢ order_id product_id
9 0005f50442cb953ded1d21e1fb92349

e S0 |1 (]

olist_order_items_dataset olist_sellers_dataset

olist_order_customer_dataset

zip_code_prefix >

S

zip_code_prefix

olist_geolocation_dataset
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

CONJUNTO DE DADOS PUBLICOS DE COMERCIO ELETRONICO BRASILEIRO

= =y
Quanto maior o tempo de atraso, pior a avaliacao do cliente.

32 43 4.3

Alndanaorecebimeuproduto

4.1 4.1

4.0

Oprodutondofoientregue avaliacio média

llllllllllllllllllllllll

entrega atrasada <<: 10 8 6 : 4 -2 0 2 4 6 8 10 =>> entrega adiantada

lllllllllllllllllllllll

entrega no prazo
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

CONJUNTO DE DADOS PUBLICOS DE COMERCIO ELETRONICO BRASILEIRO

order id order_item_id

product_id

seller_id

shipping_limit_date

price freig

== o

00010242fe8c5abd1ba2dd792ch16214
00018f77f2f0320c557190d7a144bdd3
000229ec398224ef6cal657dadfc703e
00024acbcdf0abdaale931b038114c75
00042b26cf59d7ceb9dfabb4e55b41d9
00048cc3ae777c65dbb7d2a0634bclea
00054e8431b9d7675808bcb819fb4a32
000576fe39319847cbb9d288c56171ab
0005a1a1728c9d785b8e2b08b904576¢
0005f50442cb953decd 1d21e1fb923495

1
1
1

4244733e06e7ech4970a6e2683c13e61
e5f2d52b802189ee658865ca93d83a8f
c777355d18b72b67abbeefIdi44fd0fd
7634dal152a4610f1595efa32f14722fc
acbc3623068f30de03045865e4e10089
ef92defdeB845ab8450f9d70c526ef70f
8d4f2bb7e93e6710a28f34faB83ee7d28
557d850972a7d6f792fd18ae1400d9b6
310ae3c140ff94b03219ad0adc3c778f
4535b0e1091c278dfd193e5a1d63b39f

48436dade18ac8b2bcel89ec2a041202
dd7ddc04e1bbc2c614352b383efe2d36
5b51032eddd242adc84c38acab8823d
9d7a1d34a5052409006425275balc2bd
di56039313a51e74553ab94004ba5¢c87
6426d21acad02a1311c0a5d0960a3c20
7040e821899a04d1b434b795a43b4617
5996cddab893a4652a15592fb58ab8db
ad16b6aB46a11724393025641d4edd5e
bal143b05f0110f0dc71ad71b4466ce92

2017-09-19 09:45:35
2017-05-03 11:05:113
2018-01-18 14:48:30
2018-08-1510:1018
2017-02-13 13:57:51
2017-05-23 03:55:27
2017-12-14 12:10:31
2018-07-10 12:30:45
2018-03-26 18:31:29
2018-07-06 14:10:56

58.90
239.90
199.00

12.99
199.90

21.90

19.90
810.00
14595

53.99

© 0 ©0 ©0 O

Podemos fazer tratamento dos dados, criagdao do banco de dados,
uso do SQL e tudo que falamos anteriormente (e muito mais)

Em projetos como esse, o mais importante é trazer boas conclusoes
relativas ao negocio em si (e um menor foco em “como” fazer isso)

E possivel buscar nos dados informacdes e insights que ndo sdo ébvios e
apresentar essas conclusoes contando uma histdria envolvente

Como essa base possui comentarios em texto dos clientes, podemos
analisar o que os clientes estao mais reclamando / gostando

Outra analise interessante é relacionar o tempo de atraso com a
satisfacao do cliente e até criar um modelo de previsao de atrasos

MagaLu

amazon
N

pontofr

americanas.con

mercado
livre
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DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

AIRBNB: RIO DE JANEIRO

el %9 Dados reais disponibilizados pelas

© RiodeJaneiro empresas em seus proprios sites!
ok 28,301

g’ Rio de Janeiro
& ) out of 28,301 listings (100.0%)
¥ 3
- Room Type [ only entire homes/apartments
“ 'ﬂ
;o
= b Airbnb hosts can list entire |Entire home/apt
\ — 5
ri)_/ J\L’/ *) £ 2 homes/apariments, private _ 78. 1%
e shared rooms, and more |Private room entire homes/apartments
B Serra de Ma

recently hotel rooms

22,093 (78.1%)

Depending on the room |Shared room oo o tents
type and activity, a
residential airbnb listing [Hotel room 5,685 (20.1%)
COMPLEX could be more like a hotel private rooms
22 DO ALEM disruptive for neighbours
.- il e ~ A taking away housing, and | z g 470 (1.7%)
(—’--/ i illegal 0 10,000 20,000 shared rooms
& listings
et g 53 (0.2%)
/(‘Jx N - hotel rooms
N, 2l
R NDE.
(‘
+ Activity [J only recent and frequently, booked
SNZ

The minimum stay, price and number of
reviews have been used io estimate the the
number of nights booked and the income

JARDIM

MARAVILHA average nights booked

: for each listing, for the last 12 months R$1448
i Is the home, apartment or room rented price/night
S et frequently and displacing units of housing and

3 residents? Does the income from Airbnb R543)777
incentivise short-term rentals vs long-term AVErAnEINCmE:
housing?

10.003‘

il

eserva Bioldgicae *

Arqueoldgica.de GuaFat‘iha
R

GRUMA
<.

(v
7
listings

1-30 3180 6100 5
occupancy (last 12 months)

Inside Airbnb: December 29 2022 | @ Mapbox @ OpenStreethap Improve this map |

airbnb


http://insideairbnb.com/rio-de-janeiro/

DATASETS PARA COMEGAR A CRIAR SEU PORTFOLIO

airbnb

AIRBNB: RIO DE JANEIRO

id name host_id host_name neighbourhocod_group neighbourhood latitude longitude room_type price minimum_nights
Sobrado Entire
0 10463735 aconchegante 53918534 Quia NaM Laranjeiras -22.935550 -43.191070 home/ant 581 1
€ espagoso P
1 53gg7789 ~ Juadrada  gg5555g0; Lucas NaN Copacabana -22.970320 -43.180810 Entire  ggg 5
praia home/apt
2 783493769216852616  Leme, Brasil 491704706 Felipe NaN Leme -22.964210 -43.171600 homi’}gﬁ 720 1
Suite com _
3 703973293620197060 . entrada 54960035  Jglio Cesar NaN Botafogo -22.957920 -43.182226 Private 599 4
independente room
em casardo 1
Apartamento Entire
4 7828950976229088215  proximo ao 302417043 Lais NaN Laranjeiras  -22.931960 -43.180180 o 240 3
metrd
5 23768085 Vamosa  ggsi1015 Mauro NaN Barrada Tijuca -23.011040 -43.320340 Entire 494 3
praia home/apt
6 21568335 C0OPacabana,  googso48  Ronaldo NaN  Copacabana -22.960380 -43.173720 S ST 2
perto de tudo home/apt
Leblon Luxo Entire
7 784798816581009420 Apartamento 491910985 Licia NaN Leblon -22.985718 -43.233037 | . 3509 4
Inteiro
Diversao,
8 47943201 wrismo € - 395450902 Wagner NaN lpanema -22.980910 -43.198140 Entire 4309 4
conforto & em home/apt
Ipanema
0 783267737701368911  apParamenio  gageqsy  Francisco NaN Centro -22.910020 -43.183590 Entire 549 3
em Lapa! home/apt

Podemos fazer varias das coisas que ja citamos anteriormente,
porém agora voltado para o mercado imobiliario
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