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RESUMO

Para andlise de dados séo utilizados sistemas de informacao e de apoio a deciséo,
sempre alinhados aos métodos de descoberta de conhecimento. Com o crescimento
do volume, variedade e velocidade dos dados, as empresas estdo conseguindo
informacdes mais qualificadas e reestruturando seus posicionamentos estratégicos a
partir da analise dos dados. Desde 1989, diversos métodos foram propostos, mas,
atualmente, com a disseminacdo e os desafios do Big Data e do valor do
conhecimento extraido dos dados para as organizagdes, foi preciso buscar novas
formas de se realizar as analises abrangendo, assim, o campo da Data Science. A
Data Science entra, entdo, como area de estudo capaz de auxiliar as empresas a lidar
com essa hova sistematica de andlise dos dados, permitindo a extracdo de
conhecimento a partir dos dados de forma mais eficaz. Este trabalho propde um
estudo exploratério, multi-caso sobre o ciclo de vida dos dados nas empresas e na
literatura, a fim de identificar, nos métodos utilizados atualmente, possiveis gargalos

e dificuldades.

Palavras-Chave: Big Data. Data Science. Descoberta de conhecimento. Ciclo de vida

da Data Science. Mineragdo de dados. Métodos.



ABSTRACT

Information and decision support systems are used for analysis, always aligned with
the methods of knowledge discovery. With the growth of volume, variety and speed of
data, companies are getting more qualified information and restructuring their strategic
positions from the data analysis. Since 1989, several methods have been proposed,
but nowadays, with the dissemination and challenges of Big Data and the value of the
knowledge extracted from the data for the organizations, it was necessary to look for
new ways of performing the analysis, thus covering the field of Data Science. Data
Science is then a study area capable of helping companies deal with this new system
of data analysis, allowing the extraction of knowledge from the data more effectively.
This paper proposes an exploratory, multi-case study on the data life cycle in
companies and literature, in order to identify possible bottlenecks and difficulties in the

current methods.

Keywords: Big Data. Data Science. Knowledge discovery. Data Science lifecycle.
Data Mining. Methods.
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1 INTRODUCAO

A humanidade vem armazenando e analisando dados desde muito tempo,
porém, foi com o desenvolvimento da Tecnologia da Informacao (TI) que esses dados
passaram a ser produzidos e armazenados de forma mais constante, com maior
qualidade e em um grande volume. N&o so a evolucado da Tl, mas também o aumento
do uso da Internet foi um dos grandes potencializadores no acimulo e monitoramento
de dados e na transformacé&o deles em conhecimento (ROSSETTI; MORALES, 2007).

Com o auxilio de sistemas qualificados e uma maior capacidade de
processamento, as informacdes puderam ser analisadas e transformadas com mais
rapidez, tornando o processo de tomada de decisdo mais preciso e confiavel. Neste
cenario, as empresas puderam obter melhorias em seus processos, diminuindo
custos, descobrindo gargalos e gerando maior valor na entrega de seus produtos.

A velocidade com que os dados comecaram a ser acumulados, bem como sua
variedade de formatos, fez com que as tarefas de armazenar, processar e por fim
transforméa-los em informacéo ficassem mais complexas (NIST, 2015). Chamamos de
Big Data essa gama de dados armazenados e de dificil processamento pelos sistemas
convencionais (SMITH, 2016).

“The sheer volume and variety of Big Data often poses problems for
companies because they are unsure of how to put the data to work for them.
You see, most businesses understand that there is a large amount of data and

they understand that it can create a lot of value, but they are not sure where
they are supposed to start.” (SMITH, 2016, p. 12)

A Data Science surge, entdo, como area de estudo responsavel em lidar com
essa enorme quantidade de dados, objetivando extrair informacgfes e conhecimentos
futuros que auxiliem as empresas a entender melhor o seu universo, bem como a se
posicionar de forma estratégica perante o mercado. Para facilitar esse processo, as
equipes de cientistas de dados utilizam e desenvolvem métodos que servem como
guias durante o desenvolvimento de projetos de Big Data (NIST, 2015).

No entanto, as empresas e seus talentos ainda ndo estdo completamente
habilitados para desenvolver esse processo de maneira eficiente. Provost e Fawcett
(2016, p. 1) dizem que “no passado, as empresas podiam contratar equipes de
estatisticos, modeladores e analistas para explorar manualmente os conjuntos de

dados, mas seu volume e variedade superam muito a capacidade da analise manual”.
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E preciso trabalhar a Data Science em todos os seus aspectos. Trata-se de
uma transformacgéo na forma de olhar, processar e gerir um negdécio. Dados nunca
sao apenas dados, dependem de como s&o concebidos e utilizados, podendo variar
entre aqueles que capturam, analisam e extraem conclusdes deles (KITCHIN, 2014).

Além disso, os desafios tecnoldgicos ainda continuam, ndo apenas pela
velocidade em que os dados aumentam de volume ao passar do tempo, mas também
pela maior complexidade dos dados armazenados, exigindo cada vez mais dos
sistemas (NIST, 2015).

Em busca da compreensdo de como as empresas vém superando esses
desafios de andlises do Big Data para a extracdo de informacdes relevantes para o
negécio, este trabalho faz a seguinte pergunta: quais o0s principais métodos
utilizados pelas equipes de Data Science para extracdo do conhecimento a partir

de um grande volume de dados?

1.1 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo identificar os métodos mais utilizadas para
extracdo de conhecimento do Big Data pelas empresas, como elas se relacionam com
0s métodos descritos na literatura e identificar possiveis gargalos e/ou dificuldades
encontradas durante o ciclo de vida da Data Science. Os objetivos especificos, séo:

1. Compreender o processo de geracdo de conhecimento a partir de um
grande volume de dados;

2. ldentificar os métodos utilizados para descoberta de conhecimento na
literatura;

3. ldentificar os métodos utilizados para descoberta de conhecimento nas
empresas;

4. ldentificar dificuldades encontradas no desenvolvimento dos métodos
existentes;

5. Estabelecer relagbes entre os métodos utilizados pelas empresas e 0s

descritos na literatura.
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1.2 Justificativa

Nos ultimos anos, o aumento da disponibilidade de uma grande quantidade e
variedade de dados advindos de diversas fontes diferentes, internas e externas as
empresas, consequentemente levou ao aumento do interesse em métodos para
extrair informagdes e conhecimento a partir dos dados (PROVOST; FAWCETT, 2016).

Segundo Provost e Fawcett (2016, p. 2), “muitas empresas tém se diferenciado
estrategicamente com a Data Science, as vezes, ao ponto de evoluirem para
empresas de mineragdo de dados”. Como, por exemplo, 0 momento em que as
compras comecaram a serem feitas online, permitindo aos varejistas uma maior
compreensao de seus clientes. Um e-commerce tem acesso ndo apenas ao que 0S
clientes compram, mas também ao que mais eles se interessaram, como eles
navegaram no site e como foram influenciados pelos antincios. Em um periodo muito
curto de tempo, essas empresas estavam desenvolvendo algoritmos que conseguiam
prever os gostos de seus clientes (BRYNJOLFSSON; MCAFEE, 2012).

Devido a relevancia que a Data Science vem demonstrando na geracao de
conhecimento e entendimento do mundo e dos negdcios, este trabalho busca a
compreensao dos métodos utilizados pelas empresas para gerar valor através da
investigacdo e da andlise de uma grande quantidade de dados, como elas se
relacionam com os métodos descritas na literatura, e identificar possiveis gargalos

e/ou dificuldades encontradas durante o processo de descoberta do conhecimento.
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2 REVISAO TEORICA

Os dados, juntamente com a informacdo e o conhecimento, formam um
conjunto de elementos importantes para a tomada de decisdo nas empresas
(ANGELONI, 2003). Para a compreensao da importancia dos dados na geracao de
valor e definicdo de estratégias, é preciso antes compreender o que sdo dados, como
eles se relacionam com a informacdo e como o Big Data exigiu novas formas de
transformar os dados em informacédo, trazendo consigo uma série de atividades
desenvolvidas pela Data Science. Este capitulo esta dividido em duas secfes: Big

Data e Data Science.

2.1 Big Data

Para iniciar a compreensdo sobre o Big Data, uma breve definicdo sobre o
termo que da vida ao assunto, dados: dados sdo um conjunto de elementos ou
ocorréncias em estado bruto, ou seja, ndo possuem significado quando néo
vinculados com a realidade (ANGELONI, 2003).

O armazenamento de dados em massa teve seu inicio com 0 processo de
digitalizacdo (MAURO et al., 2016), porém, foi com o avanco do uso de tecnologias
como Enterprise Resource Planning (ERP), Customer Relationship Management
(CRM) e Web que o termo Big Data e seus desafios comecaram a ser foco de
discussoes e de desenvolvimento empresarial (BLOEM et al., 2012). A Figura 1 ilustra

a interacao entre os dados acumulados e os sistemas diversos.
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Figura 1- Interagdo entre os dados acumulados em sistemas diversos

Big Data = Transactions + Interactions + Observations

BIG DATA
Sensors/RFID/Devices Userm Generated Content

Petabytes Naobile Web -
. LAl E entimen Social Interactions & Feeds
User Click Stream

Spatial & GPS Coordinates

o Web logs WEB A/B testing
erabytes offer history Dynamic Pricing External Demographics
CRM Business Data Feeds
. Affiliate Networks
Gigabytes l e . HD Video, Audio, Images
Search Marketing
ERP offer Details Speech to Text
Purchase detail Customer Touches ehavioral Targeting e
Megabytes Purchase record SuBSSIEERIRS #

Dynamic Funnels

Payment record SMS/MMS

Increasing Data Variety and Complexity

Fonte: Bloem et al. (2012, p. 5)

Em 2001, Laney deu um primeiro indicio do que seria enfrentado com o
acumulo dos dados ao passar do tempo. Em seu relatério “3D Data Management:
Controlling Data Volume, Velocity and Variety”, feito para a empresa META Group,
hoje Gartner, ele toma como tema central os dados acumulados por e-commerces.
Nele, Laney (2001) alerta sobre os desafios do gerenciamento de dados com o
crescimento de trés magnitudes, conhecidas como 3V’s (volume, variedade e
velocidade).

Apesar de o conceito de Big Data estar mais frequentemente relacionado a
definicdo dos 3V’s de Laney, o termo so foi atribuido a essas magnitudes alguns anos
depois (MAURO et al., 2016), e continua em constante evolu¢cdo (PORRAS; YLIJOKI,
2016). Em seus estudos, Porras e Ylijoki (2016) descobriram 17 definicdes diferentes
para Big Data, que Ihes deram a seguinte perspectiva com relagdo ao seu avango
(Figura 2).
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Figura 2 - Evolucéo da definicdo de Big Data em forma de espinhaco
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Fonte: Porras e Ylijoki (2016, p. 74)

Tanto Mauro, Greco e Grimaldi (2016) quanto Porras e Ylijoki (2016) chegaram
a conclusdo de que muitas das definicbes propostas para o termo Big Data sdo
logicamente inconsistentes, porém ambos concordam que os 3V’s sdo elementos
importantes para o desenvolvimento do Big Data. Ainda sobre o conceito, os autores
afirmam que a definicdo do Big Data deveria estar relacionada a sua natureza, ndo
incluindo o uso pretendido com a sua manipulacéo.

Segundo o instituto norte-americano National Institute of Standards and
Technology (NIST, 2015, p. 5), “Big Data consists of extensive datasets - primarily in
the characteristics of volume, variety, velocity, and/or variability - that require a scalable
architecture for efficient storage, manipulation, and analysis”. Tal definicdo corrobora
com os apontamentos levantados por Mauro, Greco e Grimaldi (2016) e Porras e
Ylijoki (2016). O termo variabilidade foi incluido por (FAN; BIFET, 2012) conforme
referenciado na Figura 2.

Volume: é a caracteristica mais relacionada ao Big Data, sinalizando o
tamanho dos dados armazenados em recursos computacionais (NIST, 2015, p. 13).
Para dar uma visdo da magnitude desse armazenamento, segundo um estudo
realizado pela empresa EMC Digital Universe Study, de 2013 a 2020, o universo digital
crescera por um fator de 10x, de 4,4 trilhdes de gigabytes para 44 trilhdes
(SCHMARZO , 2014).

Variedade: sdo os diferentes tipos de dados disponiveis para analise. Eles

podem ser classificados como: estruturados (armazenados em banco de dados
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relacionais), ndo-estruturados (texto livre) ou semiestruturados (paginas na Internet)
(ALMEIDA, 2002).

“Previously, most of the data in business systems was structured data, where
each record was consistently structured and could be described efficiently in
a relational model. Records are conceptualized as the rows in a table where
data elements are in the cells. Unstructured data types, such as text, image,
video, and relationship data, have been increasing in both volume and
prominence. (...) The need to analyze unstructured or semi-structured data
has been present for many years. However, the Big Data paradigm shift has
increased the emphasis on extracting the value from unstructured or
relationship data.” (NIST, 2015, p. 12)

Velocidade: é a taxa com que os dados sao criados, armazenados, analisados
e visualizados. Isso significa uma enorme quantidade de dados sendo processados
em um curto periodo de tempo (NIST, 2015).

Variabilidade: qualquer alteragdo nos dados ao longo do tempo (NIST, 2015).

Outras caracteristicas como: veracidade (fidelidade dos dados), valor (valor da
informacé&o gerada para a empresa), volatilidade (mudanca na estrutura dos dados ao
longo do tempo) e validade (relevancia da informacéo para um determinado momento)
foram atribuidas ao conceito de Big Data no decorrer do tempo, conforme podemos
verificar na Figura 2. No entanto, NIST (2015) defende que essas caracteristicas se
referem a etapa de andlise do processo da Data Science. Sao caracteristicas que
afetam a qualidade da informac&o bem como o conhecimento gerado e entregue para
a empresa no processo de extracdo de valor a partir dos dados.

A preocupacdo com a veracidade dos dados ndo € uma novidade: “Veracity
refers to the completeness and accuracy of the data and relates to the vernacular
‘garbage-in, garbage-out’ description for data quality issues in existence for a long
time.” (NIST, 2015, p.17), porém, com a mudanca de paradigma na analise dos dados,
ainda que o conjunto tenha dados negativos, em uma gama muito grande de dados
pode nédo afetar o resultado.

Ao mesmo tempo em que essa explosdo de informacdes vem criando
oportunidades para novas maneiras de combinar e analisar os dados com o0 objetivo
de extrair valor para as organizacoes, ela também esta criando um desafio significativo
em relacdo ao seu tamanho, gestdo e analise (NIST, 2015). Esses desafios vém sendo
assimilados pelas empresas, que estdo compreendendo a importancia de se ter uma
nova arquitetura e gestao do Big Data projetada para que possam dar prioridade as
tarefas de andlise e descoberta de conhecimento (DAVENPORT, 2014). A Figura 3
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ilustra um esquema desenvolvido por (BLOEM et al., 2012) sobre a producéo, gestao

e consumo do Big Data.

Figura 3 - Gestdo do Big Data

Big Data Big Data Management
Production

Big Data

Big Data Consumption

RDBMS Integration

Analytical DB
NoSQL DB
ERP/CRM
Saas

Social Media g
Web Analytics Stnrage - sea‘rt‘h
Log Files & Ok
ik Processing
Call Data Records
Sensors
Machine-Generated

Analytics

Turn Big Data into
actionable information

Fonte: Bloem et al. (2012, p. 13)

O conhecimento gerado pela andlise de um grande volume de dados vem
transformando os modelos de negdécios e a maneira como olhamos para o mundo. No
entanto, as caracteristicas do Big Data estdo muito mais relacionadas a Big Science:

“(...) the Big Data concept is most closely related to what we call Big Science.
Tere, the Volume, Variety and Velocity aspects, in combination with state-of-
the-art hardware and software, are most obviously present, although some

people may contest scientific Relevance and Value, certainly in times of
crisis.” (BLOEM et al., 2012, p. 23).

Como trazer o Big Data da Big Science para o Big Business? Essa foi a
pergunta formulada em “Creating clarity with Big Data” e a resposta para ela foi: o
coracado da resposta € a Data Science, a arte de transformar os dados existentes em
novos insights através dos quais uma organizacao pode ou vai agir. (BLOEM et al.,
2012, p. 24).
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2.2 Data Science

Observa-se o inicio da Data Science na mesma época em que as primeiras
empresas digitais nasceram. Com a quantidade e variedade de dados aos quais elas
tinham acesso, foi possivel comecar um processo de mudancas no atendimento aos
seus clientes em cima da andlise desses dados. Tais processos acabaram por atingir
0s modelos de negocio das empresas, iniciando uma nova forma de olhar para as
suas estratégias (BRYNJOLFSSON; MCAFEE, 2012).

A Amazon, por exemplo, salva as suas buscas, correlaciona o que vocé procura
com a busca de outros usuarios e utiliza esse resultado para criar recomendacfes
mais apropriadas para o seu perfil. Essas recomendacdes sdo "produtos dos dados"
que ajudam a impulsionar o negécio de varejo mais tradicional da empresa. Eles
surgem porque a Amazon entende que um livro ndo é apenas um livro, e um cliente
nao é apenas um cliente; os clientes geram uma trilha de "escape de dados" que
podem ser minerados e colocados em uso (LOUKIDES, 2010).

Fazendo uma comparacdo no Google Trends (FARIAS, 2017) utilizando as
palavras-chave “Big data” e “Data science”, percebe-se 0 aumento significativo do
interesse pelo assunto por volta do final de 2011 - o intervalo de tempo pesquisado foi
de 10 anos (janeiro/2008 a janeiro/2018), conforme grafico da Figura 4. Um marco
considerado significativo para o aumento do interesse por esses termos no ano de
2011 foram os relatérios publicados pela McKinsey Global Institute e pela IDC
(GANTZ, REINSEL, 2011; MANYIKA et al., 2011).
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Figura 4 - Aumento do interesse nas buscas pelos termos “Big data” e “Data science”
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Fonte: Google Trends (2018)

A Data Science estad diretamente relacionada ao Big Data pois surge
justamente pelas caracteristicas especiais relacionadas a uma grande quantidade de
dados (volume, variedade, velocidade, variabilidade) (DHAR, 2013). Ela se destaca
entdo para ajudar as empresas a lidarem com essa nova sistematica de analise,
gerenciamento e extracdo de informacdo a partir dos dados (NIST, 2015). “Data
Science is the extraction of actionable knowledgement directly from data through a
process of discovery, or hypothesis formulation and hypothesis testing.” (NIST, 2015,
p. 5).

Em muitos projetos de Data Science, primeiro visualizam-se os dados brutos
para que se forme uma hipotese, para entdo investigar. Como em qualquer ciéncia
experimental, o resultado final pode ser a necessidade de reformular a hipétese. O
conceito-chave € que a Data Science é uma ciéncia empirica, que realiza 0 processo
cientifico diretamente sobre os dados. A hipdétese pode ser conduzida por uma
necessidade de negdcio, ou pode ser a reafirmagdo de uma necessidade da empresa
em termos de uma hipétese técnica (NIST, 2015). O que diferencia a Data Science da
estatistica € a sua abordagem holistica (LOUKIDES, 2010).

Por se tratar de um conjunto de técnicas que extraem informacfes dos dados,
a Data Science muitas vezes é confundida com o termo Data Mining. Em um esfor¢o
de desfazer essa ambiguidade, os autores Provost e Fawcett (2016, p. 2) fornecem
um esclarecimento: “Data Science € um conjunto de principios fundamentais que

norteiam a extracdo de conhecimento a partir dos dados. Data Mining é a extracao de
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conhecimento a partir deles, por meio de tecnologias que incorporam esses
principios”.

Para auxiliar a compreensao das varias areas de conhecimento que envolvem
a Data Science, Provost e Fawcett (2016) classificam alguns conceitos fundamentais
em trés tipos:

1 Conceitos gerais sobre como a Data Science pode auxiliar a estratégia
da empresa, a organizagao da equipe e dos processos para projetos que
envolvam analise de grandes dados;

2 Conceitos sobre os processos do pensamento analitico que auxiliam a
coleta apropriada dos dados e a utilizacdo de métodos adequados. Estes
conceitos incluem o processo de Data Mining;

3 Conceitos gerais para a extracdo de conhecimento a partir dos dados.

A equipe de Data Science € responsavel por determinar o ciclo de vida do
processo de descoberta de conhecimento e geracdo de valor dentro das empresas
(NIST, 2015; MICROSOFT, 2017). Por isso a importancia desses profissionais, dada
a extensa base de conhecimento que envolve a Data Science e seus estagios. A
seguir, um diagrama de Venn proposto em 2016 pela empresa Gartner (TAYLOR,

2016) que ilustra as areas de conhecimento que um projeto de dados envolve.

Figura 5 - Diagrama Venn da Data Science
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2.2.1 Ciclo de vida da Data Science

A Data Science, em todo o ciclo de vida dos dados, incorpora principios,
técnicas e métodos de muitas disciplinas e dominios, incluindo limpeza de dados,
gerenciamento de dados, anadlise, visualiza¢do, engenharia. “The data life cycle is the
set of processes in an application that transform raw data into actionable knowledge.”
(NIST, 2015, p. 8).

Pode-se pensar o processo da Data Science como uma extensao ou variagao
do método cientifico O'neil e Schutt (2014, p. 43):

e Faca uma pergunta;

e Faca uma pesquisa de embasamento;

e Construa uma hipétese;

e Teste sua hipétese através de experimentos;

e Analise seus dados e escreva suas conclusoes;
e Comunique seus resultados.

Alguns métodos utilizados para o processo de Data Mining foram estendidos
para a Data Science (MAYO, 2016), como as citadas a seguir. Segundo Marban,
Mariscal e Segovia (2009, p. 1) “CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for
DM) is the most used methodology for developing DM (Data Mining) & KD (Knowledge
Discovery) projects. It is actually a ‘de facto’ standard”. Uma pesquisa com 200
participantes, realizada pela comunidade KDnuggets, em 2014, indicou os seguintes
métodos como os mais utilizados em projetos de Data Science: CRISP-DM (43%);
Metodologias proprias (27,5%); SEMMA (8,5%), KDD Process (7,5%).

O processo de descoberta de conhecimento a partir dos dados vem evoluindo
com o passar dos anos em cima de teorias ja pré-estabelecidas. Desde os métodos
vinculados a Data Mining: “The Data Science Process and its predecessor CRISP-DM
are basically re-workings of the KDD Process.” (MAYO, 2016), até sua similaridade
com o método cientifico.

A seguir, a descricdo dos métodos pesquisados na literatura que abordam o

ciclo de vida dos projetos de analise de dados.
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2.2.1.1 KDD Process

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), a frase “knowledge
discovery in databases” foi cunhada no primeiro workshop de KDD, em 1989, por
Piatetsky-Shapiro, com o objetivo de enfatizar que o conhecimento é o produto final
de uma descoberta baseada em dados.

Em seu artigo “From Data Mining to Knowledge Discovery in Databases”,
Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) trazem como tema central a diferenciacao
entre o0 KDD Process e a Data Mining. Para os autores, o KDD Process se refere ao
conjunto de passos e ou processos que visam a descoberta de conhecimento util a
partir dos dados, enquanto que a Data Mining seria uma etapa desse processo de
descobrimento envolvendo a fase de modelagem dos dados. "KDD is the nontrivial
process of identifying valid, novel, potentially useful, and ultimateandly understandable
patterns in data." (FAYYAD et al.,1996, p. 40).

O termo "processo néo trivial" remete a necessidade de execucdo de varias
etapas, de certa forma complexas, para alcancar o objetivo de identificar padrdes que
sejam "Uteis" e de "facil compreensdo" através da andlise dos dados. Sao
consideradas cinco etapas do processo KDD (Figura 6).

Ainda aparecem duas caracteristicas importantes do KDD Process, ele é
iterativo e interativo. Iterativo porgue prevé uma sequéncia de atividades onde o
resultado de uma etapa depende da outra. Interativo porque o analista pode intervir
nas atividades. Cada etapa do processo pode ser repetida inUmeras vezes.
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Figura 6 - Etapas do KDD Process
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Selecéo (Selection): esta etapa consiste em selecionar um conjunto ou
subconjunto de dados que faréo parte da andlise. As fontes de dados podem
ser variadas (planilhas, sistemas gerenciais, data warehouses) e possuir
dados com formatos diferentes (estruturados, semiestruturados e nao-
estruturados).

Processamento (Preprocessing): esta etapa consiste em fazer a verificacéo
da qualidade dos dados armazenados. A base passa por um processo de
limpar, corrigir ou remover dados inconsistentes, verificar dados ausentes
ou incompletos, identificar anomalias (outliers).

Transformacé&o (Transformation): esta etapa consiste em aplicar técnicas de
transformacao como: normalizacdo, agregacgao, criagao de novos atributos,
reducdo e sintetizagdo dos dados. Aqui os dados ficam disponiveis
agrupados em um mesmo local para a aplicacdo dos modelos de analise.
Mineracdo de Dados (Data Mining): esta etapa consiste em construir
modelos ou aplicar técnicas de mineracdo de dados. Essas técnicas tém
por objetivo (1) verificar uma hipétese, (2) descobrir novos padrdes de forma

autonoma. Além disso, a descoberta pode ser dividida em: preditiva e
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descritiva. Esses modelos geralmente sdo aplicados e refeitos inUmeras
vezes dependendo do objetivo do projeto.

5. Interpretacdo e Avaliagao (Interpretation / Evaluation): esta etapa consiste
em avaliar o desempenho do modelo, aplicando em cima de dados que nao
foram utilizados na fase de treinamento ou mineracgéo. A validacéo pode ser
feita de diversas formas, algumas delas séo: utilizar medidas estatisticas,
passar pela avaliagdo dos profissionais de negécio.

Em seu artigo, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996) ainda citam alguns

passos que ndo estao visiveis na Figura 6. A saber: identificar o objetivo da aplicacao
do KDD Process na perspectiva do cliente; realizar uma analise exploratoria;

selecionar modelos de hipéteses e, por fim, agir sobre o conhecimento descoberto.

2.2.1.2 CRISP-DM

O CRISP-DM foi concebido em 1996 por um consorcio de trés empresas que
aplicavam Data Mining em seus negdcios: Daimler Chrysler, SPSS e NCRA4.
(CHAPMAN et al., 2000).

A metodologia CRISP-DM é descrita em termos de um modelo de processo
hierarquico, consistindo em conjuntos de tarefas descritas em quatro niveis de
abstracdo (do geral ao especifico): fase, tarefa genérica, tarefa especializada e

instancia do processo (Figura 7).

Figura 7 - Quatro niveis da metodologia CRISP-DM
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Fonte: Chapman et al. (2000, p. 6) — adaptado pela autora
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O modelo CRISP-DM apresenta uma visao geral do ciclo de vida de um projeto
de Data Mining, contendo as fases e as tarefas relacionadas ao projeto, porém sem

um alto nivel de identificagdo dos relacionamentos entre as tarefas.

Figura 8 - Fases do modelo CRISP-DM
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Fonte: Chapman et al. (2000, p. 10) — adaptado pela autora

O ciclo de vida apresentado pela metodologia CRISP-DM consiste em seis
fases que nao precisam ser seguidas rigorosamente, tendo certa flexibilidade para ir
e vir retomando as etapas anteriores conforme se faz necessario.

A Figura 8 ilustra com clareza o ciclo de vida de projeto de mineragéo de dados
gue assume uma forma continua, retroalimentando as fases conforme se descobrem
novas informacgdes ou aperfeicoamentos do processo. A seguir, uma breve descricao
das etapas:

1. Entendimento de Negdcio (Business Understanding): esta etapa consiste
em definir os objetivos do projeto de Data Mining com um olhar para os
problemas de negécio. E importante salientar que o ciclo de
desenvolvimento do projeto s6 tem efeito se for orientado para resolver um
problema de negdcio.

2. Entendimento dos Dados (Data Understanding): esta etapa consiste desde
a captura dos dados até a identificacdo de problemas relacionados a
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gualidade. Nesta fase € também onde se formam hipoteses em cima do que
se aprendeu com os dados.

3. Preparacao dos Dados (Data Preparation): esta etapa consiste em preparar
os dados para a modelagem. E a constru¢do de um conjunto de dados
obtidos dos dados brutos iniciais, porém que passaram pela limpeza e
transformacao necessarias para a proxima etapa.

4. Modelagem (Modeling): esta etapa consiste em aplicar técnicas de
modelagem diferenciadas de acordo com o problema a ser resolvido. Esta
etapa pode ser executada varias vezes, inclusive permite voltar a etapas
anteriores para ajustar os dados de acordo com 0s requisitos da técnica a
ser utilizada.

5. Avaliagéo (Evaluation): esta etapa consiste em realizar testes com o modelo
gerado para validar se atendem as necessidades do negdcio. Ainda é
possivel avaliar se algum objetivo de negécio ndo tenha sido contemplado
com a modelagem proposta.

6. Utilizacdo ou Aplicacdo (Deployment): esta etapa pode ter entregas
diferentes, é aqui que a empresa faz uso de toda a andlise desenvolvida.
Essa andlise pode ser desde a apresentacéo dos resultados da modelagem
para a tomada de deciséo até a aplicagcdo do modelo em um outro conjunto
de dados, incluindo o modelo como parte do processo de geragcdo de
informacgéo para tomada de decisdo dentro empresa.

A Figura 9 serve como um guia visual o ciclo de vida do CRISP-DM, suas

etapas e respectivas tarefas.
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Figura 9 - Guia visual do modelo CRISP-DM
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2.2.1.3 SEMMA
SEMMA é um acrénimo para as palavras Sample, Explore, Modify, Model e
Assess. A SEMMA foi definida pela empresa SAS como uma organizacéo légica para
0 uso da ferramenta de mineracéo de dados desenvolvida por eles, a SAS Enterprise
Miner.
"SEMMA is not a data mining methodology but rather a logical organization of
the functional tool set of SAS Enterprise Miner for carrying out the core tasks

of data mining. Enterprise Miner can be used as part of any iterative data
mining methodology adopted by the client." SAS (2006)

A seguir, uma breve descricdo dos passos logicos:

1. Amostra (Sample): esta etapa consiste na separacdo de uma amostra
significativa o suficiente para extrair a informacdo necessaria em cima da
analise destes dados. As amostras podem ser usadas em momentos diferentes
do processo: treinamento dos dados, validacdo dos dados e realizacdo de

testes.
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2. Explorar (Explore): esta etapa consiste ha em buscar tendéncias e anomalias
nos dados atraves de recursos graficos e estatisticos.

3. Modificar (Modify): esta etapa consiste na transformacdo e preparacdo dos
dados para aplicacdo dos modelos de extragcdo de conhecimento. Incluindo
tarefas como limpeza, agrupamentos, transformacéo de variaveis etc.

4. Modelar (Model): esta etapa consiste em aplicar técnicas de modelagem em
mineracdo de dados. Cada modelo tem um propésito e devera ser definido de
acordo com as necessidades do problema e dos dados disponiveis para a
analise.

5. Avaliar (Assess): esta etapa consiste em fazer a validacdo dos resultados
obtidos através da aplicagcdo do modelo proposto na etapa anterior. O modelo
deverd ser avaliado por sua utilidade, confiabilidade e desempenho. Uma das
formas de validar € aplicando o modelo em um conjunto de dados diferente do
que foi utilizado na etapa de modelagem para verificar se o algoritmo chega de

forma assertiva nas mesmas defini¢des.

2.2.1.4 Data Analytics Lifecycle

O Data Analytics Lifecycle foi originalmente desenvolvido para o curso Data
Science & Big Data Analytics da EMC por David Dietrich, e lancado no inicio de 2012
(DIETRICH, 2013).

O Data Analytics Lifecycle foi designado a resolver problemas relacionados a
projetos que envolvam Big Data e Data Science. Seu ciclo de vida possui seis fases
sendo que o projeto pode ser desenvolvido de maneira que muitas destas fases
possam ocorrer ao mesmo tempo. Além disso, as etapas podem se movimentar para
frente ou para tras, retratando de forma realista a iteratividade de um projeto, onde
seus integrantes avangcam de acordo com o aprendizado.

O ciclo de vida tem por objetivo definir praticas recomendadas para o processo
de analise desde a descoberta até a conclusédo do projeto. Varios dos processos que
foram consultados incluem: “método cientifico; CRISP-DM; DELTA framework de Tom
Davenport; Abordagem da Applied Information Economics (AIE) de Doug Hubbard;
"MAD Skills" por Cohen et al.” (DIETRICH et al., 2015).



33

Figura 10 - Data Analytics Lifecycle

Tenho informagdes
suficientes para fazer
um plano analitico e
submeter para revisdo?

Tenho dados de qualidade
e em quantidade suficiente
para fazer a modelagem?

VA
@

0O modelo esta robusto o
suficiente? Falhamos o
suficiente?

Tenho uma boa ideia de
qual modelo aplicar?
Preciso refinar o plano
analitico?

ﬁ
&0,
®

Fonte: Dietrich et al. (2015, p. 29) — adaptado pela autora

1. Descoberta (Discovery): esta etapa consiste em aprender sobre o dominio do
negécio, analisando o histérico da organizacdo em analise de dados. Deve-se
também avaliar os recursos disponiveis pela organizacéo: pessoas, tecnologia,
tempo e dados. E nesta fase também que se formulam as hipéteses sobre os
problemas de negécio que deverdo ser desenvolvidas nas proximas etapas.

2. Preparacédo dos Dados (Data Preparation): esta etapa consiste em extrair 0s
dados de um sistema-fonte, converter em um formato que possa ser analisado
e armazenar em um armazém ou outro sistema. Nesta etapa aplicam-se
métodos geralmente utilizadas quando os dados sdo provindos de fontes
diferentes: o ETL, um tipo de data integration em trés etapas (extract, transform
e load) que combina dados de diversas fontes e 0 ELT (extract, load, transform),
uma abordagem alternativa utilizada para aprimorar a performance. Quando as
duas técnicas sao utilizadas o processo também é conhecimento como ETLT
(SAS). Esta é uma fase de familiarizacdo com os dados onde é possivel tomar
medidas para condicionar os dados.

3. Planejamento do Modelo (Model Planning): esta etapa consiste em determinar

os modelos e técnicas a serem aplicadas. E uma fase de explorac&o dos dados,
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compreensao das relacdes entre as variaveis e selecdo das que melhor
atendem o modelo.

4. Construcdo do Modelo (Model Building): esta etapa consiste em executar o
planejamento da fase anterior em cima de uma base de dados menor e
selecionada para a realizacdo de testes e treinamento dos modelos. Nesta
etapa também sdo analisadas as ferramentas existentes para processamento
dos modelos a fim de verificar se atendem os requisitos necessarios, por
exemplo: processamento paralelo.

5. Comunicar os Resultados (Communicate Results): esta etapa consiste em
identificar os principais resultados, aferindo com o 0s objetivos de negdcio
levantados na etapa 1. Esta fase pode ser identificada como um sucesso ou
um fracasso de acordo com os resultados obtidos. Os resultados devem ser
resumidos e apresentados para as partes interessadas do projeto.

6. Operacionalizar (Operationalize): esta etapa consiste nas entregas finais do
projeto que podem ser relatorios, algoritmos, instrugbes e documentos
técnicos. Também pode ser executado um projeto piloto para implementar os

modelos em um ambiente de producéo.

2.2.1.5 SAS Analytical Life Cycle

A empresa SAS, além da ja conhecida SEMMA, ainda apresenta o SAS
Analytical Life Cycle, um processo iterativo de descoberta a partir dos dados que
aplica novas informacdes no intuito de melhorar de forma continua os modelos
preditivos e seus resultados. (SAS, 2016).

Este processo foi criado pensando em um ambiente que possa ajudar a
organizacdo a lidar com todos os dados, modelos e decisdes que precisam ser

desenvolvidos em uma escala crescente. Onde:
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Figura 11 - Combinacé&o integrada de dados, descoberta e implantagéo
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Dados: sao a base para a tomada de decisfes.
Descoberta: é o processo de identificacdo de novos insights nos dados.
Implantacdo: é o processo de usar esses insights recém encontrados para

impulsionar a¢des aprimoradas.

Figura 12 - SAS Analytical Life Cycle
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1. Perguntar (Ask): esta etapa consiste em fazer uma pergunta de negdécio. A
descoberta do processo é impulsionada a partir das perguntas de negdcio. Este
passo é focado em explorar 0 que vocé precisa saber, e como vocé pode aplicar
a analise em seus dados para resolver um problema ou melhorar um processo.

2. Preparar (Prepare): esta etapa consiste em preparar os dados para serem
analisados. Os dados podem vir de fontes diferentes e em formatos diferentes,
para a realizagdo da andlise é preciso que os dados estejam em um mesmo
local e prontos para serem analisados, ou seja, que as diferentes fontes de
dados possam ter seus dados relacionados de alguma forma.

3. Explorar (Explore): esta etapa consiste em explorar os dados disponiveis e
validar a hipo6tese criada no inicio do projeto desenvolvendo ideias de anélises
e testes. Ao realizar estes testes pode-se perceber a necessidade de buscar
outros formatos de dados na base ou reformular a hip6tese, por exemplo,
retomando o ciclo de analise nas etapas anteriores.

4. Modelar (Model): esta etapa consiste em aplicar algoritmos de modelagem
analitica que tenham capacidade de responder o problema de negdcio
proposto.

5. Implementar (Implement): esta etapa consiste utilizar os modelos propostos
para gerar a informacado necessaria para resolucao do problema proposto, seja
através da automatizacdo e integracdo do modelo ou através da aplicacao
direta e uso da analise em uma situacao especifica.

6. Agir (Act): esta etapa consiste em tomar decis6es em cima da analise realizada.
Elas podem ser estratégicas, ou seja, realizadas por um humano (SAS, 2016)
ou transformadas em decisdes operacionais que devem ser automatizadas e,
por isso, nao exigem intervengcdo humana, como em um sistema de
recomendacao das melhores ofertas.

7. Avaliar (Evaluate): esta etapa consiste no monitoramento continuo dos
resultados obtidos pela aplicacdo dos modelos analiticos, garantindo assim que

eles continuem trazendo o resultado esperado.

Esses sdo os passos necessarios definidos pela SAS para o ciclo de vida analitico,
eles ainda trazem um oitavo passo, que tem por objetivo retomar o processo desde o

principio.
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8. Pergunte de novo (Ask again): dada a caracteristica mutante dos dados, o

processo analitico nunca termina, com 0 tempo ser4 necesséria uma

reavaliacéo dos dados obtidos e, por consequéncia, dos modelos gerados para

gue tenham a capacidade de atender ou a novas perguntas de negocio ou de

maneira mais eficiente um problema ja definido.

2.2.2 Comparativo dos métodos da literatura

Em busca de compreender as diferencas entre os métodos analisados, foi

criada uma tabela comparativa, baseada nas etapas dos métodos descritos (Tabela

1). Para tal, a autora assume que as etapas dos métodos sdo equivalentes e por isso

podem ser comparados.

Tabela 1 - Comparativo entre os métodos

KDD Process Data Analitics Anali?ifz\il Life
Métodos (KDD-P) CRISP-DM SEMMA Ll(f[e)cAch)Ie Cycle (SAS-
ALC)
N° etapas 5 6 5 6 7
Entendme_mo Descoberta Perguntar
de negdcio
Selecéo Entendimento Amostra
Processamento dos dados Explorar Preparagdo Preparar
Pre = dos dados
~ paragéo .
Transformacao Modificar
dos dados
" Planejamento Explorar
s Mineracédo de do modelo P
< Modelagem Modelar :
L dados Construindo o
w Modelar
modelo
Interprgtagao e Avaliacio Avaliar Comunicar
avaliagédo resultados
Ut|||;a(;a~0 € Operacionalizar | Implementar
aplicacéo
Agir
Avaliar
Fonte: elaborado pela autora
CRISP-DM, DAL e SAS-ALC possuem uma etapa inicial focada na

compreensao do negdcio, ja o KDD-P, ainda que Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth

(1996) falem sobre uma etapa inicial de compreensdo de negocio, ela ndo esta

evidenciada no processo como um todo. KDD-P e SEMMA podem ser diretamente

comparados com as trés seguintes etapas (selecao, processamento e transformacéo),
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ja o CRISP-DM de acordo com as descri¢cdes, agrupa na etapa (entendimento dos
dados) duas das etapas do KDD-P e SEMMA, assim como DAL e SAS-ALC agrupam
as trés etapas correspondentes.

Seguindo com o comparativo, as proximas etapas sdo relacionadas a
mineracdo de dados, onde KDD-P, CRISP-DM e SEMMA séo correspondentes. No
que diz respeito a DAL e SAS-ALC, essa etapa foi dividida em duas partes (explorar
e modelar), esse € um ponto importante na diferenciacdo dos métodos na literatura, a
etapa de exploracdo/planejamento € uma fase anterior a criacdo dos modelos de
analise e tem por objetivo compreender a base de dados, muitas vezes aplicando
técnicas de aprendizado de maquina. Segundo Witten et al. (2016) o aprendizado de
maquina fornece a base técnica da mineracdo de dados, € usado para extrair
informagdes dos dados brutos em bancos de dados.

A parte de validacéo dos resultados esta presente em quase todos os métodos,
com excecao do SAS-ALC que possui a etapa de avaliar apos a implementacao do
modelo. Outro ponto importante de diferenciacéo € a caracteristica de ir e vir entre as
etapas evidenciada nos métodos KDD-P, CRISP-DM, DAL e SAS-ALC, porém, a
etapa de validacao e retomada do modelo fica mais clara nos métodos KDD-P e DAL.

Por fim e ndo menos importante a implementacao do projeto, que coloca a
prova todo o processo desenvolvido, explicitamente presentes nos métodos CRISP-
DM, DAL e SAS-ALC. Ainda temos as etapas (agir e avaliar) da SAS-ALC que nao

encontram equivaléncia com os outros métodos.
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3 METODO

Para o desenvolvimento deste trabalho realizou-se uma pesquisa qualitativa de
carater exploratéria, buscando compreender a tematica que envolve o problema
proposto e os métodos descritos na literatura.

“Este tipo de pesquisa tem como objetivo proporcionar maior familiaridade
com o problema, com vistas a torna-lo mais explicito ou a construir hipdteses.
A grande maioria dessas pesquisas envolve: (a) levantamento bibliografico;
(b) entrevistas com pessoas que tiveram experiéncias praticas com o

problema pesquisado; e (c) andlise de exemplos que estimulem a
compreensao”. (GIL, 2007).

Em via de atender a problematica levantada por este trabalho, a descoberta

dos principais métodos utilizados pelas equipes de Data Science, foi utilizado o
método estudo de caso coletivo (multi-caso).

“O estudo de caso Unico envolve a estratégia de pesquisa aplicada a

compreensdo de vérias dimensdes do fenbmeno com foco em um caso

singular como espaco amostral enquanto o estudo de caso coletivo (multi-

casos) envolve o estudo das mesmas dimensdes do fendmeno em mais de

um caso simultaneamente com objetivo posterior de comparacdo de
resultados.” (BARBOSA, 2008, p.3)

A primeira fase do projeto tratou-se de um levantamento bibliografico,
descricdo e comparacdo dos métodos encontrados. As buscas pelos artigos foram
feitas com as seguintes palavras-chave: “knowledge discovery process”; "Data
Science process"; "Data Science methodology”; "Data Science analytics”; “Big Data
analytics”. Nao foi utilizado um processo exaustivo de busca.

Os dados foram coletados através de um questionario online e entrevistas em
profundidade. O questionario foi utilizado como contextualizacdo e complemento de
analise e teve como objetivo compreender se as empresas, de forma geral, realizam
algum tipo de analise de dados. Como orientacdo para os respondentes, foi utilizado
um dos métodos da literatura, o KDD Process, por ser considerado como um dos mais
antigos, cunhado em 1989 no primeiro congresso do KDD (FAYYAD et al., 1996). A
estrutura das perguntas foi de carater: abertas, fechadas e de multipla escolha (Anexo
A).

Para as entrevistas foi criado um roteiro com perguntas semiestruturadas
(Anexo B) e escolhido o método mais difundido entre as empresas (MARBAN,
MARISCAL e SEGOVIA, 2009), o CRISP-DM, como forma de orientar as perguntas e

as informacfes que nao poderiam faltar durante a realizacdo das entrevistas. Este
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método também foi utilizado como base para o desenvolvimento do Data Analytics
Lifecycle (DIETRICH et al.,, 2015), escolhido como base para a comparacdo dos
resultados neste trabalho.

O questionario online foi compartilhado em mais de vinte grupos com foco em
analise de dados, mineracéo de dados, aprendizado de maquina, inteligéncia artificial
etc. As redes sociais onde o questionario online foi compartilhado foram as seguintes:
Facebook, LinkedIn, WhatsApp, Slack, Google+. O formulério online ficou aberto pelo
periodo de um més.

Para as entrevistas em profundidade foram convidadas oito empresas da regido
de Porto Alegre e Grande Porto Alegre que trabalham com projetos de analise de
dados. Das oito empresas convidadas, sete aceitaram participar da pesquisa. Os
convites para participagao foram enviados por e-mail direcionados aos responsaveis
das empresas ou pelas areas focadas em analise de dados. As entrevistas ocorreram
no local indicado pelos gestores das empresas, durante 0 més de setembro, com
duracéo de 30 min a 60 min.

A andlise foi feita através do método indutivo, que:

“Considera que o conhecimento é fundamentado na experiéncia, ndo levando
em conta principios preestabelecidos. No raciocinio indutivo a generalizagéo
deriva de observacBes de casos da realidade concreta. As constatacfes

particulares levam a elaboragdo de generalizagdes.” (SILVA; MENEZES,
2005, p. 26)

Desta forma, os processos das empresas foram descritos e subdivididos de
acordo com a compreensao da autora. Também foi feita uma classificacdo das
empresas entrevistadas levando em conta a forma de desenvolvimento dos projetos
de andlise de dados. O comparativo entre os métodos da literatura foi utilizado como
forma de qualificar o método escolhido para as comparacdes e analises com 0s
processos das empresas. Mais detalhes sobre como as inferéncias foram feitas se

encontram nas proximas secoes deste trabalho.
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4 APRESENTACAO DA PESQUISA E ANALISE DOS RESULTADOS

A apresentacdo da pesquisa se da através da descricdo dos métodos das
empresas entrevistadas seguido da andlise dos resultados obtidos através do
questionario online e do comparativo entre os métodos das empresas.

Como um dos resultados deste trabalho, também é apresentada uma proposta
de Canvas Analytical oriundo de uma necessidade evidenciada no desenvolver deste

projeto.

4.1 Descricdo dos métodos das empresas

Através da pesquisa qualitativa, buscou-se compreender ndo apenas o
processo de andlise dos dados, mas também todo o processo de relacionamento da
empresa com o cliente, desde a fase de prospeccdo até a fase de entrega e
acompanhamento. Para Godoy (1995, p. 62) “A palavra escrita ocupa lugar de
destaque nessa abordagem, desempenhando um papel fundamental tanto no

processo de obtencao dos dados quanto na disseminacgéo dos resultados”.

Tabela 2 - Apresentacédo do perfil das empresas entrevistadas

Perfil das empresas entrevistadas
Tempo
. Perfil do de Prospeccéao
Posicionamento o ~ ~ .
Empresa da empresa profissional [Formacé&o Cargo atuacdo [dos projetos de
P entrevistado com dados
analise
Licenciatura
em
Matematica Palestras;
El Consultoria Homem Doutora}qo €M | consultor 12 anos Mentorias; .
40 anos Matematica Congressos;
foco Indicacfes
Modelagem
Matematica
Téc. em
Tecnologia da Palestras;
E2 Laboratério  de|Homem Informacao; Data 5 anos Mentorias;
Data Science 23 anos Formando em|Scientist Congressos;
Eng. de IndicacBes
Producéo
Eventos de
Administracao negocios como
Software para . )
o Doutorado em patrocinador;
andlise de dados|Homem L ~ . . .
E3 Administracéo |Diretor 17 anos |Email marketing;
e tomada de|36 anos f . PER
decisio com foco em Visitas técnicas;
Sistemas LinkedIn;
Indicacbes




42

Oferecem novas
funcionalidades
Software para Engenharla que ~ agregam
analise de dados |Homem Civil Coordenador inteligéncia em
E4 Mestrado em|da Area de|l12 anos |dados dentro do
e tomada de|39 anos . N
decis Engenharia de |Inteligéncia produto para os
ecisao ~ : .
Producéo clientes que ja
utilizam 0
software
Formanda em .
. Mulher Estatistica e Palestras,
E5 Consultoria L ~ _|CEO 13 anos |[Mentorias;
30 anos Administracao L
IndicacOes
de Empresas
. Homem Ciéncia da Ges_tor de Palestras;
E6 Consultoria = Projeto /|5 anos S
27 anos Computagéao e Indicacbes
Socio
Administracdo 5};?{:0;;5 a
Software e|Homem MBA Geréncia|Diretor de ,9 .
E7 . . s 20 anos |possiveis
Consultoria 47 anos de Projetos e|Negocios X )
. clientes;
E-business
Cursos

Fonte: elaborado pela autora

A Tabela 2 € um resumo do perfil dos profissionais e o posicionamento das
empresas que participaram da entrevista. A descricdo dos processos das empresas
sera dividida por etapas, conforme o entendimento da autora em relacdo aos relatos
dos profissionais.

4.1.1 Caso E1

Modo de trabalho: consultoria e desenvolvimento de analises e algoritmos.

Entregas realizadas: algoritmo do modelo desenvolvido para a anélise; relatérios
estaticos.

Uso frequente das andlises de dados pelos clientes: industria: otimizacdo de
processos e custos, identificacdo de falhas; varejo: identificacdo de anomalias,
controle de estoque, previsdo de vendas, identificacdo do perfil consumidor; banco:

processos de recursos humanos.

Etapa 1: entendo o problema e definindo o projeto

A empresa E1 realiza reunides com a pessoa que entrou em contato e que tem uma
necessidade relacionada a analise de dados dentro do cliente. Essas reunifes tém
por objetivo compreender o problema e as dores do cliente, bem como compreender
como é o funcionamento da empresa e quem S&80 as pessoas responsaveis pela

tomada de decisdo. O consultor, entdo, é convidado para apresentar seus projetos
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diretamente ao gestor do setor que possui a necessidade de extrair informacéo dos
dados com o objetivo de demonstrar a capacidade de entrega dos projetos de analise.
Muitas vezes durante esta reunido surgem outros problemas que séo linkados pelos
gestores como prioritarios e o foco do projeto pode vir a mudar.

Vencida e etapa de compreensdo do valor da aplicacdo do projeto para o cliente, o
consultor inicia uma exploracdo dentro da empresa, conhecendo as areas e pessoas
envolvidas nos processos, muitas vezes olhando para setores e processos anteriores
e posteriores ao setor que serd analisado. Esta fase tem por objetivo buscar insights
para compreender quais dados, além dos ja disponiveis pelo setor, podem compor o
projeto, podendo durar de trés a quatro encontros, conforme a complexidade do
problema e numero de é&reas envolvidas. Durante os encontros sdo realizadas
entrevistas em profundidade com as pessoas que sofrem do problema para que os
consultores tenham a compreensdo do todo. Como forma de validar a compreensao
do problema o consultor apresenta aos stakeholders do projeto uma sentenca, ou
frase, que resuma o problema a ser resolvido, é necesséario que todos estejam de
acordo e compreendam o que foi. Desta sentenca inicia-se a fase de elaboragéo do
escopo do projeto. No geral os projetos sédo de curta duracdo e tendo como principal
objetivo entregar valor em informacdes Uteis ao cliente. Quando necessério, o
consultor convida parceiros com especialidades distintas para compor a compreensao
do problema e quais métodos podem ser usados para resolvé-los.

Etapa 2: acessando os dados

A empresa E1 normalmente trabalha com um servidor exclusivo dentro do cliente com
direitos de acesso remoto, este acesso permite o consultor trabalhar de forma mais
independente, sem precisar interferir na Tl da empresa com frequéncia durante o
processo de analise. O cliente fica responsavel por disponibilizar os dados solicitados
pelo consultor dentro deste servidor, preferencialmente no formato (csv). Os dados
sao disponibilizados na sua forma bruta e de preferéncia com a base completa, ou
seja, ndao amostral. Os dados podem ser provindos de fontes diferentes e setores
diferentes, conforme os resultados esperados e o0 problema descrito.

Etapa 3: preparando os dados

Nesta fase o consultor explora os dados disponiveis, os formatos, classes etc. Se a Tl
do cliente tem possibilidade de entregar os dados nos formatos adequados o consultor
deixa essa fase com o cliente, caso contrario, ele mesmo realiza a limpeza e

organizacdo dos dados. Aqui também € o momento para compreender os dados, 0
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que significam e para que s&o utilizados. E feito também uma pré-anélise dos dados
e modelos para ver se atendem as necessidades do problema.

Etapa 4: criando e validando um modelo

Nesta etapa o consultor cria 0s modelos matematicos e estatisticos para a resolucao
do problema. Aqui o consultor determinar qual € o melhor modelo a ser aplicado para
o problema (deterministico ou probabilistico). Dependendo do problema pode ser
necessario uma ampliacdo da base de dados com a criagdo de métricas, neste caso
0 consultor volta a falar com o time de neg6cios compreender quais métricas tem
capacidade de medir as premissas do problema. Além disso, algumas métricas sédo
criadas para analisar possiveis relacdes causais. Também séo aplicados algoritmos
de machine learning para possiveis descobertas em cima dos dados, como a
clusterizacdo e identificacio de padrdes de comportamentos nos grupos criados. E
feita uma andlise qualitativa em cima dos resultados pelo consultor, criando uma
historia para explicar a relacdo e implicacfes entre as variaveis para ver se faz sentido.
A empresa E1 leva as historias das variaveis para os stakeholders para fazer a
validacdo dos resultados. Muitas das historias sdo problemas conhecidos e outras
acabam trazendo relacfes causais que fazem sentido para as pessoas de negécio,
porém que nao faziam parte do conhecimento adquirido pelo time.

Etapa 5: implementando a solucdo

ApOs a validagdo o modelo vai sendo aplicado aos poucos e revalidando em todas as
etapas, podendo alguns serem adaptados por alguma diferenca identificada nas
bases. Analisa-se o impacto da implantacdo da solu¢cdo nos processos da empresa,

pois podem interferir em processos de setores diferentes, por exemplo.

Maior dificuldade encontrada durante o desenvolvimento dos projetos: modelagem do
problema; resolugcéo do problema com um modelo que atenda uma quantidade muito
grande de dados.

Tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do projeto: R.
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4.1.2 Caso E2

Modo de trabalho: consultoria, desenvolvimento de analises, transformacao da cultura
empresarial para uma cultura data driven, apoio no desenvolvimento de times de Data
Science.

Entregas realizadas: desenvolvimento de times, processos, dashboards, modelos de
tomada de deciséo, sistemas preditivos para aplicacao.

Uso frequente das analises de dados pelos clientes: melhoria em processos, predi¢céo,
qualificacdo do time de analytics, estruturacdo de uma area de dados.

Etapa 1: entendo o problema e definindo o projeto

Projeto inicia com um evento estilo hackathon “uma maratona de programacgéo onde
pessoas se reunem para resolver problemas de tecnologia em poucos dias”
(Significado de Hackathon, 2012) onde os profissionais da empresa E2 e o0s
tomadores de decisdo do cliente sdo cocriadores do projeto de analise de dados.
Durante o hackathon séo explorados os tipos de decisédo tomadas pelos gestores,
quais as informacdes relevantes para a tomada de deciséo e de onde elas vém, onde
estdo armazenadas. Durante o evento o time determina alguns produtos possiveis de
serem desenvolvidos pensando no cenario montado. O cliente fica entdo responséavel
por definir qual dos produtos serd desenvolvido e entregue pela empresa E2. Os
projetos podem variar de seis a dois anos de duracao.

Etapa 2: acessando os dados

Nesta fase a empresa E2 realiza reuniées com o time de negocios e do Tl do cliente
e faz o levantamento de todos os dados disponiveis que envolvam o escopo do
problema a ser resolvido. Normalmente trabalham com dados amostrais.

Etapa 3: preparando os dados

Esta etapa é realizada junto ao cliente, onde a empresa E2 auxilia a Tl do cliente no
processo de ajuste dos dados. Como a empresa E2 tem por objetivo que o cliente
transforme sua organizacdo e seus processos para que tenham a capacidade de
realizar as analises de forma constante, € necessario que o cliente tenha dentro de
sua estrutura os dados prontos para a analise, ou seja, o cliente é responsavel por
disponibilizar um ambiente onde o0s dados necessarios para 0 projeto sejam

integrados, limpos e transformados para aplicacdo dos modelos analiticos.
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Etapa 4: criando e validando um modelo

Nesta etapa o time mapeia e desenvolve modelos que podem atender as
necessidades do projeto. Durante a etapa de modelagem o time realiza a validacao
dos resultados em conjunto com o time de negdcios do cliente. Cada aplicacdo de
modelagem é avaliada de acordo com o entendimento do negdcio podendo mudar as
variaveis escolhidas para a modelagem ou nao.

Etapa 5: desenvolvimento e implementacao

E entregue para o cliente um plano de implementacdo contendo todas as etapas
necessarias para a aplicacdo da modelagem e dos resultados que podem ser
relatorios, dashboards entre outros. O planejamento atende aos trés pilares de um
projeto data driven da empresa E2: negdcio, ciéncia, tecnologia. Além do plano
também podem ser entregues: o modelo analitico desenvolvido; relatérios;
dashboards; treinamentos.

Etapa 6: acompanhamento

O acompanhamento acontece com clientes que possuem projetos de longa duracéo

e tendem a continuar o desenvolvimento em outras etapas.

Maior dificuldade encontrada durante o desenvolvimento dos projetos: processo de
passar o conhecimento para o cliente e implementar a cultura de analisa e processar
dados. Cada empresa tem uma maturidade analitica diferente, além dos setores terem
capacidades analiticas distintas, o desafio € fazer com que todos consigam falar a
mesma lingua dentro do projeto de Data Science.

Tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do projeto: R, Python, Excel.

4.1.3 Caso E3

Modo de trabalho: venda de software para analise de dados e tomada de decisao.
Entregas realizadas: relatérios eletrénicos dentro do software da empresa.

Uso frequente das analises de dados pelos clientes: marketing: pesquisa de perfil,
satisfacdo, NPS; recursos humanos: avaliagdo 360, clima; qualidade: auditorias,

analise de outliers; inteligéncia: captura de sinais, ouvidoria, SAQ.

Etapa 1: entendo o problema e definindo o projeto
Nesta fase a empresa E3 faz uma primeira aproximacao criando um protétipo que

mostre o valor da solucdo. ApGs é desenvolvida a proposta para o projeto e realizado
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o fechamento. Essas reunides podem acontecer presencialmente ou por
videoconferéncia. Os projetos podem ser de ciclos curtos (1 a 2 meses) e ciclos longos
(fluxo continuo).

Alguns projetos de cunho mais simples j& vém com a necessidade formatada e o
cliente busca mais uma forma de automatizar o processo atraves da ferramenta que
a empresa E3 oferece. Ja nos projetos maiores existe um detalhamento maior da parte
técnica. Para a compreensdo do problema do cliente a empresa E3 agenda uma
reunido para entender os processos e as ferramentas utilizadas pelo cliente, verifica
possibilidades de integracédo das ferramentas do cliente com o software, para entao
ser feito um detalhamento preliminar do que precisa ser feito no projeto.

Utilizam diagrama de caso de uso e o desenvolvimento dos prot6tipos junto aos
usuarios para a compreensao da entrega.

Etapa 2: acessando e preparando os dados

O primeiro acesso aos dados é feito em cima de uma amostra da base de dados do
cliente, em um arquivo no formato (csv). Nesta fase a empresa E3 ja faz uma analise
da estrutura do dado entregue, verificando se os dados estdo adequados para realizar
0 processo. Muitas vezes o cliente entrega dados consolidados quando necessitam
estar em seu estado bruto o que pode alterar o resultado esperado. Verificam-se
nessa fase as: colunas, estruturas, unidades de analises etc. Geralmente a empresa
E3 pede para o cliente fazer a adequacao dos dados, porém em alguns projetos a
empresa fica responsavel por realizar esta etapa utilizando softwares como apoio a
transformacao dos dados.

Etapa 3: criando e validando um modelo

A empresa E3 normalmente utiliza seu software para realizar as analises. Outras
vezes ela desenvolve uma estrutura personalizada para atender a necessidade do
cliente. As andlises buscam outliers, diferenca entre médias significativas entre outras
informagdes que podem ser relevantes para resolver o problema identificado junto ao
cliente. A modelagem dos dados acontece dentro do software que ja possui modelos
pré-prontos. A validacdo dos modelos € aplicando em bases de dados distintas da que
passou pela prototipagem e verificando em cima de dados histéricos que os resultados
estdo consistentes.

Etapa 4: desenvolvimento e implementacao

Na maior parte das vezes a empresa E3 entrega para o cliente relatorios eletrénicos.

Para outras solucfes é entregue um médulo do software que permite ter acesso aos
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relatorios online com filtros. Esses relatérios ficam disponiveis aos clientes através de
um link e permite que sejam realizadas outras analises através de menus disponiveis
na plataforma. Quando existe a necessidade de as informacdes obtidas integrarem
outra plataforma do cliente, é disponibilizado entdo a exportacdo desses dados ou a

conexao através de uma API.

Maior dificuldade encontrada durante o desenvolvimento dos projetos:
desenvolvimento da parte de visualizagdo dos dados, gréaficos e tabelas que sejam
capazes de entregar a informacéo de forma rapida e precisa.

Tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do projeto: PHP, Python, Java, R,

software de analise desenvolvido pela empresa.

4.1.4 Caso E4

Modo de trabalho: venda de software para analise de dados e tomada de deciséo.
Entregas realizadas: produto com médulos de analises, listas de execucdo, indices
calculados baseados nos dados que estdo na base do software da empresa.

Uso frequente das analises de dados pelos clientes: predicdo de compra de produtos,

gestéao de estoques, abastecimento de produtos, gestéo dos distribuidores.

Etapa 1: entendo o problema e definindo o projeto

O software ja atende varios problemas conhecidos pelo setor que a empresa E4
atende. O produto pode ser adquirido de acordo com 0 modulo que o cliente precisa
para resolver o problema.

Para desenvolver novos moédulos dentro do sistema a empresa E4 busca atender
algumas necessidades especificas de alguns clientes que possam ser replicadas para
outras empresas do mesmo setor. Para compreender o problema a ser resolvido a
empresa E4 utiliza o processo Google Design Sprintl. A empresa E4 também realiza
estudos de campo para melhorias dentro do software e entregas das analises ja
realizadas.

Etapa 2: acessando e preparando os dados

A empresa E4 possui uma grande base de dados no formato bruto (60 Terabyte), dada

esta realidade, dificilmente a empresa precisa solicitar novos dados. Os dados séo

1 http://www.gv.com/sprint/
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tratados pela propria empresa deixando prontos para a aplicagdo de modelos de
aprendizagem ou analises estatisticas.

Etapa 3: criando e validando um modelo

Com os resultados do Google Design Sprint a empresa E4 cria novos modelos e
realiza treinamento e testes em cima da base de dados ja existente. Os resultados
sao validados a partir de uma prova de conceito junto ao cliente podendo ser alterados
quantas vezes for necessario. Estdo avaliando outras etapas com dados que ainda
nao possuem na base.

Etapa 4: desenvolvimento e implementacao

As modificacbes entram no processo de desenvolvimento do produto dentro da
empresa E4. Os modulos ficam disponiveis para contratacdo pelos clientes da
empresa E4.

Maior dificuldade encontrada durante o desenvolvimento dos projetos: entregar uma
solugdo que atenda as reais necessidades do cliente, compreensédo dos problemas
enfrentados pelo cliente no dia a dia.

Tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do projeto: AWS, Python, R, software

de analise desenvolvido pela empresa.

4.1.5 Caso E5

Modo de trabalho: consultoria, andlises, diagndsticos.

Entregas realizadas: relatérios, dashboards, consultoria cultural.

Uso frequente das analises de dados pelos clientes: gerenciamento de crise,

marketing, novos negdcios.

Etapa 1: entendo o problema e definindo o projeto

Inicia com uma conversa para compreender a necessidade do cliente. Faz perguntas
investigativas para identificar o nivel de maturidade da empresa em captar e analisar
dados. Dependendo da necessidade de analise do cliente e da maturidade a empresa
ES5 define o escopo do projeto. Muitas vezes o projeto se trata mais de adaptacao
cultural do que um processo de analise de dados. Apos o entendimento da maturidade
a empresa E5 realiza um orcamento e define as entregas. Apos séo feitas novas
reunides de compreensédo do problema, participando desta reunido a consultora e as

pessoas indicadas pelo cliente.
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Etapa 2: acessando os dados

Para esta etapa a empresa E5 compreende o que o cliente tem de dados e quais sao
suas politicas de acesso. Dependendo do projeto a consultora trabalha dentro da
empresa com sua equipe, ou acessa 0s dados remotamente. A empresa E5 também
entende como necessaria a participacdo de alguns funcionéarios do cliente durante
este processo, para que 0 acesso aos dados seja facilitado. Além disso, a empresa
E5 preocupa-se em fazer com que o cliente absorva a cultura e o entendimento do
processo de analise.

Etapa 3: preparando os dados

A parte de preparacdo dos dados é realizada junto com o cliente. A compreensédo dos
tipos de dados e da importancia deles é feita em parceria com um funcionario que
tenha conhecimento da base. A preparacdo dos dados que envolve limpeza e
transformacao é realizada pela empresa E5.

Etapa 4: criando e validando um modelo

Nesta etapa a consultora mapeia o tipo de andlises estatisticas que precisam ser
realizadas e aplicada aos dados para chegar até a solugdo do problema proposto. Os
modelos gerados para as analises ndo sao entregues aos clientes, apenas servem de
guia para a consultora.

Etapa 5: desenvolvimento e implementacao

As entregas séo feitas de acordo com a necessidade e capacidade de cada cliente.
As vezes sdo entregues arquivos em Excel com dashboards dentro, outras ela utiliza
a versao gratuita do Qlick Sense (software de Business Intelligence). Dashboards
personalizados sdo entregues em parceria com o cliente, onde ou algum outro
parceiro cria ou o préprio cliente, a empresa E5 auxilia na constru¢do. Algumas das
entregas sdo mais relacionadas a como implementar a cultura dedos dentro da
empresa, uma conscientizagdo da importancia dos dados e explicagdo de alguns
mitos relacionados ao controle que envolve a analise de dados.

Etapa 6: acompanhamento

A empresa E5 faz acompanhamento do cliente para ver se existiu uma mudanga no

comportamento na analise de dados.

Maior dificuldade encontrada durante o desenvolvimento dos projetos: cultura do
cliente, a compreensdo do contexto da analise de dados dentro da empresa e como

tomar decisfes dentro baseadas em dados.
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Tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do projeto: Python, R, Qlick Sense,
Excel, SAS.

4.1.6 Caso E6

Modo de trabalho: consultoria, desenvolvimento de analises, automatizacdo de
processos e integracéo (preparacdo para andlise de dados).

Entregas realizadas: relatérios, dashboards, produtos de softwares personalizados,
algoritmos, auxiliar no processo de data driven.

Uso frequente das andlises de dados pelos clientes: otimizacdo de distribuicao,

estoque, previsado e sugestao de venda de produtos etc., anélise de sentimento.

Etapa 1: entendo o problema e definindo o projeto

Esta etapa consiste em realizar um diagnostico do cliente, normalmente os encontros
sao presenciais com duracdo de duas a trés semanas. Para o desenvolvimento da
andlise a empresa E6 disponibiliza uma equipe mista e segue um processo pré-
determinado, que tem por objetivo responder duas questdes: 1) o que o cliente tem
hoje: base de dados, tipos dos dados etc.; 2) qual o objetivo da analise. Durante esta
etapa a empresa E6 faz algumas sugestbes para o0 projeto baseada nas duas
primeiras respostas ou em cima de algumas analises de dados amostrais. J& nesta
etapa se tem uma ideia de qual sera a entrega realizada para o cliente. E também
nesta etapa que se desenvolve a proposta de projeto baseada no diagnéstico e faz a
validacdo do desenvolvimento do projeto junto ao cliente. Os projetos seguem o
conceito de MVP e buscam entregar o maior valor possivel em um curto prazo, a
empresa E6 disse se basear no método Hypothesis-Driven Development, que
segundo (O'REILLY, 2014) “significa pensar sobre o desenvolvimento de novas ideias,
produtos e servicos como uma série de experimentos para determinar se um resultado
esperado foi alcangado.”

Etapa 2: acessando os dados

Os dados podem ser acessados pela empresa E6 tanto alocando pessoas dentro do
cliente quanto por acesso remoto a uma base de dados ou amostra.

Etapa 3: preparando os dados

Nesta fase a empresa E6 explora os dados historicos para ter uma pré-analise
histérica em cima dos dados do cliente, apés realiza uma padronizacdo dos dados

para que na proxima etapa seja possivel aplicar os modelos de analise em cima de
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dados que precisam ser processados de forma constante. A fase de preparacéo dos
dados inclui limpeza, transformacao e padronizacéo da base.

Etapa 4: criando e validando um modelo

Nesta etapa o time mapeia e desenvolve modelos que podem atender as
necessidades do projeto. Durante a etapa de modelagem o time realiza a validacao
dos modelos verificando a acuracia dos resultados em conjunto com o cliente.

Etapa 5: desenvolvimento e implementacgao

Durante esta fase é desenvolvido de fato o modelo e o produto final para o cliente,
podendo ser em formato de dashboards, integracdes de sistemas, analises,
dependendo do objetivo e maturidade de cada cliente.

Etapa 6: acompanhamento

Existe uma fase de acompanhamento pds projeto para solucionar duavidas ou
dificuldades encontradas durante a fase de adaptacdo com novos processos de

analises e tomadas de decisao.

Maior dificuldade encontrada durante o desenvolvimento dos projetos: diversidade das
areas de negocio, a fase de diagndstico e a clareza de todo o processo de
desenvolvimento do projeto com as entregas que atendam a necessidade do cliente.
Tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do projeto: R, Python, Excel, Hadoop,

Spark.

4.1.7 Caso E7

Modo de trabalho: consultoria em analise de dados, venda de software Business
Intelligence, cursos e mentorias em analise de dados e usabilidade da ferramenta de
BI.

Entregas realizadas: pequenas andlises como demonstracdo; implantacdo do
software de BI.

Uso frequente das analises de dados pelos clientes: indices de marketing, vendas,

custos e finangas.

Etapa 1: entendendo o problema e definindo o projeto
A empresa E7 trabalha com uma venda consultiva. Durante esta fase, ela traz os
futuros clientes mais proximos de si com iniciativas como: liberacdo gratuita do

software para testes e validacdes; oferecimento de cursos e suporte para a utilizacéo
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do software etc. Essas a¢fes visam a compreensao da principal dor do cliente e a
“conquista do campedo” — termo utilizado para identificar a pessoa que compra a
solucdo dentro da empresa e quem ird defende-la perante o tomador de deciséo.
ApoOs a empresa E7 busca compreender o core business do futuro cliente e oferece
um “pocket” — termo utilizado para definir uma entrega de inteligéncia com uma base
de dados relativamente pequena, utilizando o software proposto — como
demonstracao do potencial de entrega da ferramenta. A prova de conceito é entregue
em poucas semanas pela capacidade de processamento da ferramenta. A partir dessa
demonstracao faz-se o escopo do projeto. Esta etapa pode levar de 6 meses a 1 ano,
dependendo do tamanho do projeto.

Etapa 2: acessando os dados

O software é implantado e conectado com as ferramentas de gestéo do cliente para a
captura dos dados necessarios para a etapa do projeto. Para esta fase a empresa E7
auxilia a criar um roadmap de quais dados devem ser priorizados de acordo com a
necessidade da area de negocios, para isso, a empresa utiliza o Data Driven Canvas?.
Etapa 3: preparando os dados

E de responsabilidade da Tl do cliente deixar os dados em um formato que os
responsaveis pelas analises do negocio consigam ler e criar seus graficos. Para esta
fase o software possui um médulo capaz de facilitar a limpeza necessaria dos dados
de forma visual.

Etapa 4: criando e validando um modelo

Para analises preditivas, a empresa cria modelos na linguagem de programacédo R e
conecta os resultados ao software de Bl para a exibicdo dos resultados. Para anélises
descritivas e diagndsticas, o software atende com tranquilidade sem precisar maiores
esforcos em desenvolvimento. Os responsaveis por explorar os dados dentro do
software e criar as analises sao os profissionais do cliente que estdo habituados a
entregar constante informacdo a partir da manipulacdo de dados brutos e
transformando em dados visuais, chamados de “planilheiros” — termo utilizado para
identificar o profissional com capacidade analitica que trabalha criando graficos. Os
indices e graficos criados por estes profissionais sdo validados em conjunto com a
pessoa de negocio, que ird consumir estes dados a fim de tomar decisdes.

Etapa 5: implementando a solugéo

2 https://www.datadrivencanvas.org/
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A implementacdo do projeto pode durar de seis meses a trés anos, dependendo do
tamanho do cliente e do objetivo do projeto, podendo ter uma relagdo continua. A fase
de implementacédo esté focada na instalacdo do software dentro do cliente e passa
pelas fases 3, 4, 5 e 6 descritas acima.

Etapa 6: acompanhamento

A empresa E7 faz o acompanhamento dos processos de analise dos clientes, muitas

vezes como forma de suporte e mentoria.

Maior dificuldade encontrada durante o desenvolvimento dos projetos: Foi identificado
como maior dificuldade a cultura empresarial relacionada a: capacidade das pessoas
de ler, trabalhar, analisar e argumentar com dados. Falou-se sobre a necessidade de
alfabetizacao de dados.
“The emergence of data and analytics capabilities, including artificial
intelligence, requires creators and consumers to “speak data” as a common
language. Data and analytics leaders must champion workforce data literacy

as an enabler of digital business, and treat information as a second language.”
(GARTNER, 2018)

Tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do projeto: KNIME, R, AWS, softwares
de Bl vendidos pela empresa.

Para todas as empresas, foi questionado o conhecimento dos métodos de analise de
dados descritos neste trabalho. Duas das empresas entrevistadas disseram conhecer
o método de KDD, os demais processos sao desconhecidos.

4.2 Andlise dos resultados

As analises serao divididas em duas sec¢Oes, a primeira sera sobre os dados
levantados no questionario online e a segunda uma analise comparativa dos métodos
das empresas entrevistadas com o Data Analytics Lifecycle, um dos métodos
descritos da literatura, alinhado com os objetivos do método multi-casos.

Os resultados obtidos pelo questionario e pelas entrevistas foram cruzados de

forma a embasar as conclusdes obtidas nas analises.
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4.2.1 Questionario online

Com o0 questionario online buscou compreender, de uma forma mais
generalista, como as empresas vém trabalhando com andlise de dados. Por isso, 0
perfil dos respondentes do questionario online ndo pode ser diretamente comparado
com o perfil das empresas entrevistadas.

Ao todo, 45 pessoas responderam o questionario online, destas 17,78% nao
trabalham com analise de dados e, por isso, hdo responderam a parte do questionério
que detalha como se d& a andlise dentro da empresa. Ainda que ndo possamos fazer
comparacdes diretas entre 0s entrevistados e 0s respondentes do questionario online,
€ interessante trazer para a analise uma das dificuldades encontradas pelas empresas
de consultoria, a cultura em analisar dados. O que corrobora com a porcentagem dos

respondentes que informaram néo realizar nenhum tipo de andlise dentro da empresa.

Gréfico 1 - Realizam analise de dados nas empresas

Nao = Parcial = Sim

17,78%

11,11%

Fonte: elaborado pela autora

Perfil dos respondentes

O perfil dos respondentes foi bastante diverso, sem despontar para henhum
cargo ou area dentro das empresas. Podemos inferir que diversas areas e pessoas
com perfis diferentes realizam analise de dados, ainda que, pelo Grafico 2, 64,86%
dos respondentes tenham dito que as empresas possuem um setor especifico para a
realizagédo das analises, onde, do levantamento entre as areas, o setor de inteligéncia

ganha certo destaque com 13% das indica¢bes (Tabela 4).
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Gréfico 2 - Empresa possui setor especifico para anélise

= Nao
= Sim

Fonte: elaborado pela autora

Tabela 3 - Perfil dos respondentes por profissdo

Cargo Frequéncia %
Analista BI 9%
Cientista de Dados 9%
Desenvolvedor 9%
Gerente 9%
Analista de Dados 7%
Consultor 7%
Analista de Sistemas 4%
Assistente de Diretoria 4%
Engenheiro de Dados 1%
Técnico em Informatica 4%
Qutras ocorréncias 15 33%
Total 45 100%
Fonte: elaborado pela autora
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Tabela 4 - Perfil dos respondentes por &rea da empresa

Area da Empresa Frequéncia %

Business Intelligence 4 9%
TI 4 9%
Comunicacéo Publica 2 4%
Inteligéncia 2 4%
Operacional 2 4%
Suporte ao Usuario 2 4%
Outras ocorréncias 29 64%
Total 45 100%

Fonte: elaborado pela autora

Uma questédo que parece relevante € o grau de instru¢do dos respondentes,
onde 51% informaram possuir algum tipo de qualificacéo além da graduacédo (Tabela
5). O que pode estar relacionado ao perfil necessario para ser um cientista de dados,
conforme nos mostra a Figura 5 da sessao 3.2 deste trabalho. No entanto, 42,22%
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dos respondentes afirmam trabalhar com analise de dados de 1 a 5 anos (Gréafico 3),
isso pode demonstrar, além de uma imaturidade do mercado em desenvolver

andlises, uma alta na busca por perfis analiticos nos ultimos anos.

Tabela 5 - Perfil dos respondentes por formacao

Formacao Frequéncia %
Pés-graduacao 18 40%
Graduacgédo 16 36%
Técnico 4 9%
Especializacéo 3 7%
Doutorado 2 4%
Ensino Médio 1 2%
Graduando 1 2%

Fonte: elaborado pela autora

Grafico 3 - Perfil dos respondentes por tempo de trabalho

6,67%

= Mais de 10 anos

= De 5a 10 anos
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dados
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= De labanos

Fonte: elaborado pela autora

Outra informacéo que pode corroborar com esse aumento da busca por
pessoas capazes de analisar dados é que 45,95% dos respondentes afirmaram que
as empresas nao contratam pessoas qualificadas para o cargo (Grafico 4). Ja nas

empresas entrevistadas, todos os profissionais atuam com analise a mais de 5 anos.
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Gréfico 4 - Empresas contratam pessoas qualificadas?

45,95% Nao
= Sim

Fonte: elaborado pela autora

A participacao feminina é baixa, apenas 20,45% dos respondentes (Grafico 5).
Segundo uma pesquisa realizada pela UNESCO, no Brasil, elas representam 33,1%
dos graduados em carreiras STEM (ciéncias, tecnologia e matematica) (Epoca
Negdcios, 2018).

Grafico 5 - Perfil dos respondentes por género

6,82%

Prefiro ndo dizer
= Feminino

= Masculino

Fonte: elaborado pela autora

As andlises dos dados nas empresas

No questionario online foram feitas algumas perguntas relacionadas as analises
realizadas pelas empresas, o objetivo era, além de identificar se as empresas
conheciam os trés métodos mais utilizados em projetos de Data Science - KDD
Process, CRISP-DM e SEMMA - conforme pesquisa da (KDNUGGETS, 2014),
também era compreender a motivacéo dessas analises.

Os dados coletados com perguntas abertas foram padronizados pela autora
para que pudessem ser expostos em formato de gréaficos e tabelas. Como podemos
observar no Grafico 6, a maioria dos respondentes tinham conhecimento de pelo
menos um dos métodos citados, com destaque para o KDD com 19 votos.
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Grafico 6 - Conhecem os dados citados na literatura

KDD 19
N&o conhego 12
CRISP-DM 8
SEMMA 5
Préprio 4

Métodos estatisticos
ETL
A/B Testing
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Google Analytics
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Fonte: elaborado pela autora

Dos respondentes, 44% afirmaram que a empresa aplica processos
diversificados para analise de acordo com o objetivo do projeto, contra 35% dos
respondentes que afirmam possuir um processo proprio de descoberta de
conhecimento (Gréfico 7). Este valor corrobora com a pesquisa da comunidade
(KDNUGGETS, 2014), onde 27,5% disseram possuir métodos proprios.

Gréfico 7 - Possui algum processo de anélise de dados

Depende do objetivo do projeto 20

Possui um processo préprio de descoberta de

conhecimento 16

Usa um dos processos especificados na questéao
anterior

Google Analytics 1

0 5 10 15 20 25

Fonte: elaborado pela autora

Sobre os objetivos para a realizagdo das analises e o0s tipos de dados coletados
pelas empresas, 62,16% afirmaram coletar dados internos e externos, onde o objetivo
principal para as analises é para apoio a tomada de decisdo. O que corrobora com as
areas mais indicadas dos respondentes, inteligéncia. Em segundo lugar ficou a

entrega de valor para os clientes seguida de melhorar a qualidade do produto. E
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interessante ressaltar que com a chegada da lei de protecdo dos dados® em junho de
2018 a proporcado de aplicagcbes das analises de dados pode ter um aumento
significativo no quesito “Aplicagbes em seguranga na Internet” (Grafico 9) item

pouquissimo votado pelos respondentes.

Gréfico 8 - Tipo de dados analisados

2,70%

Somente dados coletados
externamente

= Somente dados coletados
internamente

= Dados internos e dados externos

Fonte: elaborado pela autora

Gréfico 9 - Objetivos das andlises de dados nas empresas

Obter dados para tomada de decisédo 32
Entregar informagdes relevantes aos clientes 24
Melhorar a qualidade do servigo/produto 22
AplicagBes em seguranca na Internet 2
Otimizaco doa resultadoa da propria empresa 1
0 5 10 15 20 25 30 35

Fonte: elaborado pela autora

Uma das ferramentas mais votadas para analise de dados segundo os
respondentes é a linguagem de programacéao Python, seguida da linguagem R e SQL
Lembrando que as empresas podiam indicar mais de uma ferramenta (Gréafico 10). O
gue segue a tendéncia dos projetos de andlise se compararmos com uma pesquisa

realizada pela comunidade KDnuggets (PIATETSKY, 2018) com 2052 participantes,

8 https://www12.senado.leg.br/noticias/materias/2018/07/10/projeto-de-lei-geral-de-protecao-de-
dados-pessoais-e-aprovado-no-senado
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onde a linguagem Python liderou com 65,6% dos votos seguida por RapidMiner 52,7%
e R 48,5%.

Tanto as empresas entrevistadas quanto as que participaram do questionario
online indicaram utilizar mais de uma ferramenta para suas analises, o que faz sentido
de acordo com Gréfico 7, onde os respondentes indicam utilizar métodos que variam

de acordo com o objetivo do projeto.

Grafico 10 - Software utilizados para as analises
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Fonte: elaborado pela autora

Sobre as dificuldades encontradas nos projetos, diferentemente das empresas
entrevistadas, a modelagem foi uma das etapas indicada como a mais dificil, podendo
ser uma evidéncia da diferenca dos perfis das empresas entrevistadas e dos
respondentes do questionario online. Empatada aparece a integracdo dos dados

seguido da compreenséao do problema de negécio e confiabilidade dos dados.
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Gréfico 11 - Dificuldades encontradas no processo de andlise de dados nas empresas
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Integragédo entre as fontes dos dados 7
Compreensao do problema de negdcio 5
Confiabilidade dos dados 5

Volume dos dados

Higienizar dados

Encontrar softwares especializados
Lidar com situacdes de fraudes
Extrair insights de imagens

Apresentacdo dos resultados

N N =

Gestao do projeto
0 2 4 6 8 10 12 14

Fonte: elaborado pela autora

Na descricdo dos processos, 0s respondentes nao foram fidedignos e alguns
se recusaram a responder, mas podemos perceber com a padronizacao dos dados
gue a maior parte ainda trabalha com o modelo tradicional, baseados em sistemas de
apoio a tomada de decisdo (Bl). O que faz sentido se olharmos para a Tabela 4, onde
temos a ocorréncia da area de Business Intelligence como setor de atuagéo, com 9%.
Nas demais descricdes os métodos parecem seguir o ciclo do CRISP-DM com etapas
como: entendimento do negdcio, entendimento dos dados, preparacdo dos dados,

modelagem, avaliacdo e aplicacao.

Tabela 6 - Descri¢cdo dos processos de anélise de dados

13%
9%
%
4%
2%
2%
2%
2%
2%
2%
2%
2%
2%

Extracdo de amostras de dados, Bl

Aplicac@o de modelos estatisticos

CRISP-DM

Consulta em banco de dados

Coletar, ETL, Bl

ETL Kimball

Data Lake conectado com analytics, OLAP, DS

Extrair, processar, minerar, conhecimento

Negécio, extrair, limpar, analisar

Negocio, separar, extrair, Bl

Aplicacdo de métodos cientificos para analise

Sistema proéprio para analise

e T T PN Pt o N T T | R TV N e}

Coletar, explorar (ML), avaliar
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ETL, minerar, explorar (ML), analytics 1 2%
Limpar, minerar, validar 1 2%
Outras ocorréncias 19 42%
Total 45 100%

Fonte: elaborado pela autora

Foi criada uma nuvem de palavras com os dados obtidos pelo formulario. Como
foco principal temos a palavra “dados” seguida das palavras: decisdo, clientes,
relevantes, tomada, entregar, obter, informacdes, conhecimento, melhorar, qualidade
etc. Esta nuvem de palavras nos ajuda a compreender as principais motivacdes das

empresas com a analise dos dados.

Figura 13 - Nuvem de palavras

| oAbl e,
acc %ﬂﬂn cimentOvsiness
ﬂalﬂmsgn]e nrar“a_eslao
ounsum.ﬁ-a-ssermgo=E‘=§a.'='n‘.’n'.!ﬁ§%an
inform acoes= =

cientis SPS:

d em
;re:::aa: ugs [Isﬂ erE

?“ re

0 ala

ual_ula=dﬂ
=
erta

nteconfor

1
s

’7:'%‘3
uifé‘*
Iz

=0

28 )
2% =.g§

naliseassiste

-l
Q
—
(1]
|

sdepende[) A ra- pre
munelos;lgﬂssql IIEG'SﬂI]
ﬂ"lw"s“cllentas b

T SlG\ANIpSEEL

conhego
hecot %ﬁﬁgﬂcaﬂﬂsmfnrmalma
erramentas

Fonte: elaborado pela autora com o software NVivo

':
i=‘
o =
[—]
=S
bt

4.2.2 Comparativo dos métodos das empresas

Para fim de compreensdo das diferencas entre 0s processos das empresas
entrevistadas, foi feita uma subdivisdo em duas categorias: empresas de consultora e
representantes de software. Essa classificacdo foi realizada baseada nas respostas
dos entrevistados para a pergunta cinco do roteiro de entrevista (Anexo B) e pela
observacdo da similaridade nos processos de analise de dados entre essas
categorias.

Deste modo, foram entrevistadas quatro empresas de consultoria e trés

representantes de softwares. O ciclo do projeto foi separado em trés fases, a saber:
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Fase 1 — Negdcio: consiste em toda a etapa de compreensédo do problema a
ser resolvido, prototipacao, definicdo do escopo do projeto até o fechamento da
venda do projeto.

Fase 2 — Desenvolvimento: compreende as etapas de acesso, exploragao,

manipulacéo e validacéo aplicados aos dados.

Fase 3 — Entregas: compreende os produtos finais dos projetos, o que a

empresa entrega para seu cliente.

Essas fases sdo comuns para as duas categorias criadas (consultoria e
software), o que as diferencia sdo as etapas realizadas dentro de cada fase. As
empresas de consultoria, no geral, possuem uma equipe que trabalha em cima dos
dados e na busca por insights de negdécio. Ja as empresas de software atuam mais
fortemente na implantagcdo do software e no treinamento do cliente para o uso do

mesmo, conforme podemos observar nas tabelas a seguir.

Tabela 7 - Etapas projeto empresas de consultoria

Fase 1 - Nego6cio Fase 2 - Desenvolvimento Fase 3 - Entregas
Venda Mapear dados Relatérios

Entendimento do Negdcio Separar dados Dashboards
Compreenséo do Problema Limpar dados Algoritmos
;?iﬁ)iigrd:gée”sgg empresa em Explorar dados Planos de implementacéo
Prototipacao Modelar dados Treinamento de equipes
Escopo do projeto Validar o modelo

Fonte: elaborado pela autora

Tabela 8 - Etapas projeto representantes de software

Fase 1 - Nego6cio Fase 2 - Desenvolvimento Fase 3 - Entregas
Venda Integrar  software com 0s Relatorios
bancos de dados
Entendimento do Negdcio Preparar os dados: ou Para 01 noshboards
software ou para os analistas
Construir modelos em outras
Compreenséo do Problema linguagens que integrem com a | Software para analise

ferramenta

Validacao dos resultados
obtidos pelo software com os | Treinamento de equipes
stakeholders

Capacidade da empresa em
implementar o software

Disponibilizagdo do software
gratuitamente

Escopo do projeto

Fonte: elaborado pela autora
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Outra caracteristica importante das empresas estudadas € que seus processos
de andlise ocorrem com um olhar de “fora” da organizacdo que aplica a analise
efetuada. Caso os processos fossem internos, ou seja, andlises realizadas pelas
préprias empresas que iriam agir sobre os resultados, existe a possibilidade de o ciclo
do projeto ser diferente.

Neste cenario, o processo escolhido para comparagdo com as etapas das
empresas entrevistadas foi o Data Analitics Lifecycle (DAL), pois possui algumas
caracteristicas relevantes que atendem as especificidades dos métodos analisados, a
saber:

e Descoberta (fase 1): fica claro a questdo sobre aprender o dominio do
negocio, tantas vezes relatado pelas empresas entrevistadas;

e Preparacdo dos Dados (fase 2): aborda as técnicas utilizadas para a
criacdo de um local onde a integracdo de varias fontes e tipos de dados
seja possivel, outro fator relevante para as empresas entrevistadas, que
muitas vezes focam seus esforgos principalmente na preparagdo dos
dados;

e Planejamento do Modelo (fase 3): relatada pelas empresas como fase
de compreensao dos dados, onde os analistas podem tirar insights e
fazer investigacoes de outliers;

e Comunicar os Resultados (fase 5): nesta fase fica clara a necessidade
de os resultados serem apresentados para os especialistas de negécio
e de terem que entregar dados que possam ser Uteis para a tomada de
deciséo;

e Operacionalizar (fase 6): aborda formatos de entrega diretamente
correlacionados aos formatos entregues pelas empresas entrevistadas.

A (fase 4) Construindo um Modelo néo foi referenciada pois tem relacionamento
direto com a mineracgéo de dados e € muito parecida nas descri¢cdes de todos os outros
métodos.

O processo SAS-ALC nao foi escolhido pois ndo possui uma fase de verificagcao
dos resultados logo ap6s a modelagem. Ja o processo SEMMA néo foi escolhido pois,
como a propria empresa SAS pronunciou, ndo é uma metodologia e sim uma

organizacao logica dentro de um software. Ja o CRISP-DM foi utilizado pelo autor do
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DAL como inspiracdo, por isso a autora considerou o processo DAL como uma
atualizacado do CRISP-DM mais focada em tecnologias de Big Data e Data Science,
que séo o foco da fundamentacgéo teorica deste trabalho e também especificado pelo
proprio autor. Por fim o KDD-P, como ele ndo possui de forma explicita as etapas de
entendimento do negécio nem a operacionalizacao do processo de analise, entende-
se que ele ndo esta dentro do escopo das empresas entrevistas.

Como forma visual de comparacéao foi desenvolvida uma matriz onde as etapas
das empresas sdo comparadas com as fases do processo DAL. As cores em verde
significam correspondéncia direta, enquanto as cores em amarelo significam
correspondéncia parcial. A etapa em vermelho significa que ndo existe
correspondéncia.

Foram feitas duas matrizes, onde, a matriz da Figura 14 representa a
correspondéncia de processos com as empresas de consultoria, com excecdo da
empresa E7, que foi classificada como uma representante de software, porém as
etapas realizadas se aproximam das etapas das empresas de consultoria. J&4 a
segunda matriz da Figura 15 apresenta a correspondéncia dos processos das
representantes de software com o DAL.

Para as empresas E1; E2; E5; E6 e E7 as etapas 1 e 5 tem correspondéncia
direta com as fases 1 e 6 respectivamente do processo DAL. No que diz respeito as
etapas 2 e 3, elas se encontram condensadas dentro da fase 2 do DAL, onde a etapa
2, acessando os dados, é uma etapa importante no processo das consultorias, pois
envolve a extracdo dos dados de dentro das empresas clientes, o que justifica um
passo exclusivo para esse procedimento.

A etapa 4 estd dividida entre as fases 3, 4 e 5 do DAS, a etapa 4 esté
relacionada a modelagem dados e as tarefas realizadas dentro desta etapa parecerem
estar agrupas em uma mesma forca tarefa no processo de analise das empresas. De
todas as empresas deste agrupamento, apenas a empresa E1 ndo possui a etapa 6,
relativa ao acompanhamento dos clientes ap0s o projeto. Esta etapa de
acompanhamento também n&o esta descrita no método DAS e por iSso ndo possui

fase correspondente.
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Matriz de comparacao dos métodos das empresas (E1; E2; E5; E6; E7) com o Data
Analytics Lifecycle

Data Analytics Lifecycle

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5 Fase 6

Etapa 4 !

Etapa 5

Etapa 6

Fonte: elaborado pela autora

as empresas E3; E4 as etapas 1, 2 e 5 tem correspondéncia direta com
2 e 6 respectivamente do método DAL. A etapa 3 esta dividida entre as

fases 3, 4 e 5 do DAS, a etapa 3 esta relacionada a modelagem dados e as tarefas

realizadas dentro desta etapa parecerem estar agrupas em uma mesma forca tarefa

no processo de analise das empresas.

Figura 15 -

Empresas E3-E4

Matriz de comparacao dos métodos das empresas (E3; E4) com o Data Analytics
Lifecycle

Data Analytics Lifecycle

Fase 1 Fase 2 Fa§e 3 Fase 4 Fa§e 5 Fase 6
Etapa 1 J
i
Etapa 3  -----mmmmmmm e
L e R

Fonte: elaborado pela autora
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Ainda que poucos dos entrevistados tenham indicado conhecer os métodos
abordados pela literatura, pode-se observar a semelhanca entre as etapas realizadas
pelas empresas entrevistadas e as fases do DAL. O processo como um todo é
importante, pois como sdo fases subsequentes, se iniciado o projeto com informagdes
errbneas ou incoerentes pode afetar o resultado obtido, por isso a caracteristica ciclica
e iterativa sdo pontos cruciais. Na tentativa de entregar valor acionavel para os
clientes, as empresas entrevistadas trabalham com protétipos e entregas curtas, iSS0O
permite que o ciclo de vida da Data Science aconteca diversas vezes em um mesmo
projeto, ainda que com profundidade de agdes distintas, como no desenvolvimento de
protétipos comparado ao desenvolvimento do projeto como um todo.

Além do comparativo entre os processos um dos problemas relatado com maior
recorréncia entre os entrevistados foi relacionado a capacidade do cliente em
implementar projetos analiticos dada a cultura de tomada de decisdo estabelecida e
a maturidade dos processos de andlise de dados, desde softwares utilizados até a
variedade e quantidade dos dados obtidos. Essa € uma gquestdo muito relevante para
as empresas, pois, conforme relatado nas entrevistas, muitas vezes os clientes
desistem dos projetos por ndo se sentirem preparados para lidar com o desafio ou
nem chegam a manter o processo de analise feito em sua operacao, o que inviabiliza
o projeto e desqualifica o esforco realizado pelas organizacées.

Em segundo lugar estd a preocupacdo em entregar valor ao cliente de forma
clara, abordando as técnicas analiticas e a capacidade de representacao visual dos
dados, principalmente quando se tratam de grandes volumes de informac¢des. Como
os clientes atendidos sdo de éareas distintas com objetivos distintos, a curva de
aprendizado € alta, pois os analistas precisam compreender o negocio do cliente
suficientemente bem a ponto de poder analisar e sugerir melhorias. Como a analise
tem valor se alcanca o principal objetivo estratégico da empresa cliente, € preciso
estar a par dos negocios da empresa como um todo para néo correr o risco de entregar

uma solugéo grande para um problema pequeno.
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4.3 Proposta Canvas Analytics

Com base nas experiéncias deste projeto e motivado por um dos problemas
relatados pelas empresas: a compreensao dos objetivos de negécio atrelados aos
objetivos de andlise de dados, foi feita uma proposta de Canvas Analytics pelo grupo
de pesquisa da prof. Dra. Daniela Francisco.

O Canvas foi nomeado como Data Analytics Discovery (DADCanvas) e tem
como objetivo auxiliar de forma visual e resumida a estruturacdo dos projetos de
analise de dados. Foi utilizado como base de desenvolvimento a fase 1 (descoberta)

do método Data Analytics Lifecycle (DAL) e dividido em sete partes, a saber:

Geradores de Dados: area destinada para registrar as fontes dos dados, ou
seja, listar os sistemas e setores responsaveis por produzir os dados e que tipo
de dados esses sistemas produzem, além de elencar possiveis dados externos
a empresa que possam auxiliar na composicao da analise.

HipoOteses: area destinada para registrar os potenciais problemas de negdcio
gue o projeto busca responder.

Consumidores de informacdao: area destinada para registrar os stakeholders
do projeto, as pessoas que tem interesse nos resultados obtidos com a
aplicacdo da analise e que possivelmente irdo tomar decisfes baseados nelas.
Métricas de sucesso: area destinada para registrar as métricas que tem
capacidade de medir e validar os resultados encontrados para as perguntas de
negocio.

Objetivo do Data Analytics: area destinada para registrar o objetivo geral da
analise, o problema central que se busca resolver.

Recursos: area destinada para registrar 0s recursos disponiveis para a
realizacéo do projeto como: pessoas, prazos e recursos.

Riscos: éarea destinada para registrar riscos potencias ao projeto, como
problemas dados insuficientes para a analise, qualidade dos dados coletados,
conhecimento da equipe, tempo e custos vinculados ao desenvolvimento do

projeto.

O preenchimento do DADCanvas segue uma ordem, de acordo com o

encadeamento dos pré-requisitos: 1) geradores de dados; 2) hipdteses; 3)
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consumidores de informacéo; 4) métricas de sucesso; 5) objetivo do data analytics; 6)

recursos; 7) riscos.

Figura 16 - Canvas Data Analytics Discovery

Canvas - Data Analytics Discovery (v.1.0) Nome projeto:

Geradores de Dados Objetivo do Data Analytics Consumidores de informacgéo
Mapear dados que Mapear potenciais interessados

sédo produzidos na empresa e onde e em consumir a informacéo gerada

potenciais dados externos

Hipé6teses Métricas de sucesso
Perguntas que potencialmente Critérios de medicdo das validagdes
podem ser respondidas

Riscos

Time (pessoas) Prazos Custos

Recursos

Fonte: elaborado pelo grupo de pesquisa

Aplicagcdo do DADCanvas

O DADCanvas foi aplicado com os alunos da disciplina de Sistemas de
Informacdo Gerenciais das turmas de Administracdo e Administragdo Publica
noturnas no semestre de 2018/2.

Durante a disciplina os alunos tém como projeto principal desenvolver uma
analise em cima de dados abertos coletados em sistemas publicos na Internet, este
projeto é desenvolvido em grupo. As ferramentas utilizadas pelos alunos para a
realizacdo das andlises sdo: Weka e Qlik Sense Cloud. Antes de iniciarem com o
desenvolvimento do trabalho foi explicado os objetivos do DADCanvas e como deveria
ser preenchido e, apds, solicitado aos alunos que preenchessem o Canvas com as

informacdes necessarias para o projeto da disciplina.
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Os alunos também preencheram uma pesquisa online (Anexo C) sobre o uso
do DADCanvas. O objetivo da pesquisa foi entender se o Canvas ajudou os alunos na
compreensao e desenvolvimento do projeto e os objetivos da analise. Ainda que o
trabalho tenha sido desenvolvido em grupo, todos os integrantes tiverem que

responder a pesquisa realizada.

Resultados da aplicacdo do DADCanvas

Além da aplicacdo da pesquisa online, foi feita uma avalicdo qualitativa em cima
do preenchimento do DADCanvas, buscando avaliar através das respostas dos alunos
a compreensao de cada etapa. Foram avaliados 26 canvas ao total, pertencentes aos
grupos das duas disciplinas.

A pesquisa online contou com 46 respostas no total onde podemos perceber
de forma geral resultados positivos em relacdo ao feedback dos alunos. Dos 46
respondentes, 67,39% disseram que indicariam o DADCanvas (Gréfico 12), e 93,48%
disseram que o preenchimento do Canvas contribuiu para o desenvolvimento do

projeto (Grafico 13).

Gréfico 12 - Vocé recomendaria o DADCanvas?

2,17%

Nao
= Sim
= Talvez

Fonte: elaborado pela autora
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Grafico 13 - Vocé acha que o DADCanvas contribuiu para a concepc¢éo do projeto?

2,17%  4,35%

Mais ou menos
= Nao
= Sim

Fonte: elaborado pela autora

Também foi solicitado aos alunos que classificassem o preenchimento do

Canvas dando uma nota de 1 a 5, onde 1 (super facil) e 5 (muito dificil). A grande

maioria dos respondentes classificaram entre 2 e 3, o que nos permite inferir que a

dificuldade no preenchimento do Canvas € média tendendo a facil.

25

20
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Gréfico 14 - Nivel de dificuldade de preenchimento

20
18

2 3 4 5

Fonte: elaborado pela autora

A pergunta sobre o historico de preenchimento de outros Canvas sobre analise

de dados corrobora a percepcao da facilidade do DADCanvas quando 93,48% dos

alunos afirma néo ter preenchido outro Canvas para o mesmo fim (Grafico 15). Além

disso, 30,43% dos respondentes afirmaram nao ter recebido explicacdo sobre 0 uso

da ferramenta, o que ndo baixou o percentual de facilidade e contribuicédo (Gréfico 16).
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Gréfico 15 - Vocé jatinha preenchido algum canvas para anélise de dados?

6,52%

= Nao
= Sim

Fonte: elaborado pela autora

Grafico 16 - Vocé recebeu explicacdo de preenchimento do DADCanvas?

= Nao
= Sim

Fonte: elaborado pela autora

Por fim, podemos perceber que alguns dos trabalhos foram de cunho prético,

ou seja, o trabalho teve aplicacdo na empresa dos respondentes.

Gréfico 17 - Contexto de preenchimento do DADCanvas

Projeto académico que sera utilizado na empresa . 4

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Fonte: elaborado pela autora

Sobre as avaliagbes de preenchimento dos trabalhos. Dos 26 Canvas

avaliados, 3 grupos utilizaram o modelo errado e 2 ndo compreenderam o objetivo do
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Canvas. Os demais preencheram de forma correta apresentando maior dificuldade
nos itens: geradores de dados; métricas de sucesso, riscos e custos. As duas
primeiras mais relacionadas a questao de projetos de andlises de dados as duas
dltimas mais relacionadas a gestao de projetos como um todo.

No item geradores de dados, notou-se a dificuldade de preenchimento por se
tratarem de bases de dados abertos, dessa forma, € maior a dificuldade para os alunos
de saberem quais os setores e softwares que geram os dados. J& no item métricas de
sucesso, notou-se a dificuldade em transformar a validagdo das hipoteses em

variaveis mensuraveis.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve por objetivos a compreensédo dos processos de analise de
dados, a descoberta dos métodos utilizados pelas empresas e descritas na literatura,
bem como a identificacdo de gargalos. Para isso, foi realizado um estudo qualitativo
de natureza exploratéria, com entrevistas (multi-caso) e um questionario online.

Por se tratar de um assunto que aborda diversas areas do conhecimento, a
busca por bibliografias foi bastante complexa. A compreenséo dos termos especificos
da area da Data Science, bem como a forma com que cada artigo encontrado
desenvolvia suas teorias de acordo com a disciplina a qual estava vinculado, foi um
dos pontos mais dificeis no desenvolvimento e escolha dos métodos. Por isso, optou-
se por trabalhar com os métodos mais conhecidos como o KDD-Process, CRISP-DM
e SEMMA e, por consequéncia, com métodos que podem ser considerados como seus
sucessores, com pequenos incrementos e atualizagdes, SAS Analytical Life Cycle e
Data Analytics Lifecycle.

Outro ponto foi o nivel de aprofundamento na descricdo dos métodos da
literatura. Para cada método existia uma série de detalhes que poderiam ter sido
expostos neste trabalho, porém, entendeu-se que seria muito extenso e sem conexao
com os objetivos. E preciso salientar que para o quadro comparativo entre os métodos
da literatura, a autora utilizou-se do conhecimento néo descrito por completo nas fases
dos métodos.

Através das descricbes dos métodos da literatura, cumpriram-se 0s objetivos
especificos de compreender e identificar os métodos de analise de dados. As
entrevistas com as empresas foram baseadas nesse conhecimento desenvolvido
durante a etapa de descricdo dos métodos.

As entrevistas foram gravadas para consulta posterior e tiveram duragéo
distintas, o que impactou no nivel de detalhamento fornecido por cada empresa. Por
conta disso, algumas etapas dos processos das empresas ficaram mais condensadas,
tendo efeito na descricdo e divisdo dos seus processos. Outra consequéncia
importante se da no comparativo dos métodos das empresas com os da literatura,
pois, devido a falta de detalhes, as etapas podem ter sido separadas de forma a
ficarem distintas dos métodos da literatura, quando poderiam ter correspondéncia

direta ao invés de parcial.
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No geral, observou-se uma alta compatibilidade entre as etapas dos métodos
da literatura e os das empresas. Levando em consideracdo que as empresas
entrevistadas tém um olhar de fora da instituicdo que aplica os resultados, seria
interessante para compreender se, em um contexto interno, essa compatibilidade
seria integral. Dado que, no processo de consultoria, existem as etapas de venda e
acompanhamento dos clientes, que ndo fazem parte do ciclo de vida da Data Science,
além dos treinamentos e dos projetos que entregam apenas uma etapa do processo,
COMO nOos casos em que os clientes ndo possuem nem a estruturacdo de uma base
de dados.

O questionario online serviu como um bom recorte da situacao vivida pelos
profissionais dentro das empresas. Ainda que a quantidade de respondentes nao
tenha sido significativa, foi possivel identificar algumas diferencas entre as empresas
entrevistadas e os perfis dos respondentes da pesquisa online, qualificando alguns
insights obtidos nas analises das entrevistas e comparacfes entre 0s processos. As
andlises dos dados das entrevistas e do questionario online, junto com a comparacéo
entre empresas e literatura, cumpriram com o objetivo de compreender o processo de
geracado de conhecimento a partir dados nas empresas.

Com o cenario desenhado neste trabalho, foi possivel identificar que o senso
comum sobre as dificuldades das empresas em armazenar, processar e analisar
dados estar diagnosticando-as em um estégio inicial. Tanto na sua cultura, ou seja,
na operacionalizagdo dos processos e na tomada de decisdo baseada em dados,
guanto na transformacédo das analises passando de um sistema tradicional baseado
em sistemas de apoio gerencial (Business Intelligence) para um processo de analise
de um grande volume de dados, podendo assim ser classificado como Big Data e Data
Science. Kozyrkov (2018) afirma que “Many people only use data to feel better about
decisions they've already made”.

A qualificagdo dos profissionais e a compreensdo das empresas do que
significa a Data Science parece ser outro ponto importante no desenvolvimento deste
trabalho. As empresas entrevistadas afirmam nao precisar prospectar clientes, o que
demonstra ndo somente a dificuldade dos clientes em realizar anélise dos seus dados,
como a falta de profissionais desenvolvidos tempo o suficiente para assumir as
demandas da area. Outro ponto interessante é a baixa representagcdo feminina na
area, tanto nas empresas entrevistas quanto nos respondentes do questionario online,

a representatividade foi abaixo dos 21%.
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Durante o desenvolvimento deste trabalho, a autora participou ativamente de
grupos focados em Data Science e pode testemunhar muitos relatos sobre as
expectativas das empresas e dos profissionais da area. No geral, foi observado que
existe uma confusdo entre as varias etapas da Data Science e, na maior parte das
vezes, as vagas sdo destinadas a area de engenharia de dados, focada na
estruturacdo das fontes de dados para a analise, corroborando com o que foi
levantado neste trabalho sobre a dificuldade das empresas na compreensdo dos
termos da Data Science.

Como gargalos e dificuldades identificadas com este trabalho, destacam-se a
cultura das empresas em analisar um grande volume de dados, a falta de profissionais
experientes para assumirem as demandas levantadas e a dificuldade na compreenséo
dos problemas de negdcio, item que apareceu tanto nas entrevistas quanto no
guestionario online. Para este ultimo item, a proposta do DADCanvas, feita pelo grupo
de pesquisa, vem a ser uma alternativa na hora de esclarecer as informacdes
necessarias para a compreensdo do problema no inicio do ciclo do projeto.

Como forma de amenizar o problema de cultura e compreenséo, a autora
sugere atividades como: cursos, meetups, palestras, formacgdes etc., que disseminem
no ecossistema mais informacdes sobre o Big Data e a Data Science, bem como a
necessidade de os projetos de software serem baseados em analise de dados.

Para trabalhos futuros seria interessante também entender:

1. Por que as empresas ndo buscam informacdes sobre os ciclos de
analise de dados, ja que muitas conheciam ao menos o0 KDD-Process?

2. N&o deveriam todos os softwares desenvolvidos terem como base um
projeto de analise de dados?

3. Como a aplicacdo do DADCanvas pode auxiliar em projetos praticos
nas empresas?

Por fim, a autora compreende que o trabalho teve seus objetivos atingidos,
auxiliando na compreensdo da Data Science, dos métodos, dos cenarios das

empresas e de suas dificuldades.
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ANEXO A — FORMULARIO ANALISE DE DADOS

Processos de analise de dados

Este questiondrio tem por objetivo obter uma nog&o sobre quais s&o os processos de andlise de
dados ou de descoberta de conhecimento em banco de dados realizados dentro das empresas.
Também i { o nivel de i dos pi sobre este tema tdo
incipiente.

Gostariamos de identificar se processos como KDD, CRISP-DM ou SEMMA ainda s&o os mais
utilizados, ou se ja foram atualizados por novas metodologias que ainda néo foram exploradas
pelo meio académico.

Os deste iondrio serdo em um trabalho de concluséo de curso da Escola
de Administracdo da Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

Desde j4 agradecemos a colaboragéo de todos.
Aluna de graduagéo: Karina Moura
Professora orientadora: Daniela Brauner

Breve contextualizagdo

Quando abordamos acima o termo "processo de analise de dados’ estamos nos
referenciando a todo o ciclo realizado pelos profissionais de Data Science para extrair
informagdes que possam servir como insumo na tomada de decis&o pelas empresas.

Quando fizemos uma breve pesquisa sobre este assunto na base de dados de artigos
académicos, pudemos achar varias referéncias com palavras chaves distintas, que podem
tanto significar o processo como um todo, ou apenas uma parte dele, como exemplo: "data
mining", "knowledge discovery process model", “analytical methods’, "project management
methodologies” etc.

Um dos processos mais antigos bem d dos pela literatura académica é o KDD
(Fayyad, 1996). Vou utilizé-lo como exemplo para di os tipos de inf coes que
buscamos.

PN o TRePN

Estes s&o os passos que compdem o processo de KDD, a saber:

1. Selecéo: Este estagio consiste em selecionar um conjunto de dados de destino ou
concentrar-se em um subconjunto de varidveis ou amostras de dados, no qual a descoberta
deve ser executada.

2. Processamento: Esta etapa consiste na limpeza e pré-processamento dos dados de
destino para obter dados consistentes.

3. Transformagdo: Esta etapa consiste na transformagéo dos dados usando redugéo de
dis ionali ou métodos de i céo.

4. Mineragéao de dados: Esta etapa consiste na busca de padrdes de interesse em uma
forma rep ional i do objetivo da mi do de dados
(geralmente, previsdo).

5. Interpretacdo: Esta etapa consiste na interpretacéo e avaliagcdo dos padrdes minerados.

PROXIMA [l Pagina1de 5

Nunca envie senhas pelo Formularios Google

Este contelido n&o foi criado nem aprovado pelo Google. Denunciar abuso - Termos de Servio - Termos
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Processos de analise de dados

*Obrigatério

Sobre o processo de anélise de dados na sua empresa

Nesta se¢do gostariamos de saber se sua empresa utiliza algum processo de andlise de
dados e se ndo utiliza, por qué.

Sua empresa realiza algum processo de andlise de dados? *
O sim
O Nio

QO Parcial

Se vocé respondeu "ndo" na pergunta anterior, por qué?

VOLTAR PROXIMA ca—— Pagina2de 5

nvie senh rmularios Google.

Este contelido ndo foi criado nem aprovado pelo Google. Denunciar abuso - Termos de Servio - Termos
Adicionais

Google Formularios



Processos de andlise de dados

*Obrigatério

Sobre os processos de andlise de dados

Nesta se¢do buscamos entender o nivel de compreens&o que vocé e sua empresa possuem
sobre os i na literatura emi

Vocé conhece algum dos processos citados sobre analise de

dados? *
Marque somente os que vocé conhece, ou ja ouviu falar.

[ «op
[J crisP-DM

[J semMmaA

O outro:

Sua empresa possui algum processo de analise de dados? *
[:l Usa um dos processos especificados na questao anterior
[J Possui um processo préprio de descoberta de conhecimento

[J Depende do objetivo do projeto

O outro:

Descreva como € realizada a analise de dados em sua empresa:
*

Que tipo de dados sua empresa analisa? *
(O Somente dados coletados internamente

(O Dados internos e dados extermnos

(O Somente dados coletados externamente

QO outro:

Quais softwares e linguagens de programacéo sao utilizados no
processo de andlise de dados? *

Com que objetivos sua empresa faz a anélise dos dados? *

[J Melhorar a qualidade do servico/produto
[ Entregar informacdes relevantes aos clientes
[ Obter dados para tomada de decisdo

D Aplicagbes em seguranca na Internet

O outro:

A empresa possui uma area especifica de andlise de dados? *
QO sim

O Nao

A empresa contrata profissionais qualificados (ou terceiriza)
para a realizagdo dos projetos de andlise de dados? *

QO sim

O Nio

VOLTAR PROXIMA ) Pagina3de5

Formulérios G

Este contetido ndo foi criado nem aprovado pelo Google. Denunciar abuso - Termos de Servigo - Termos
Adicionais

Google Fo

85



Processos de analise de dados

*Obrigatério

Sobre a empresa

Nesta segéo buscamos saber informagdes sobre a rea de atuacéo da empresa para
identificar setores da industria que estéo investindo em anélise de dados.

Setor de atuagao *
O Industria

O Comércio

QO Servigos

QO outro:

Tamanho da empresa *
O Até 9 empregados

(O De 10 a 49 empregados
(O De 50 a 99 empregados
(O De 100 a 499 empregados

(O Mais de 500 empregados

Faturamento médio anual

VOLTAR PROXIMA g Pagina4de 5
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Processos de andlise de dados

*Obrigatdrio

Sobre vocé

Nesta se¢do buscamos mais informagdes sobre quem esté respondendo ao nosso
questionario.

Vocé ja trabalhou em algum projeto que usou analise de dados?
*

O sim
O Nao

Cargo *

Area de atuagdo dentro da empresa *

Formagdo académica *

Selecione todos os graus de formagio que vocé possui

[ Técnico
Graduagéo
Pés-graduacao

Especializagdo

0000

Qutro:

Area de formagéo que esté atuando *
Se vocé possui mais de uma formag&o em areas diferentes, qual delas vocé aproveita melhor os
conhecimentos para o trabalho que vocé realiza no atual momento?

Ha quanto tempo trabalha com projetos que implicam a andlise
de dados? *

O Menos de 1 ano
De 1a5anos
De 5a10anos

Mais de 10 anos

O O0OO0OO0

Nzo atua com andlise de dados
Qual foi seu maior desafio trabalhando com projetos de analise

de dados? *

Género

Escolher v

Idade *

VOLTAR m O Pigina 5 de 5
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ANEXO B — ROTEIRO DAS ENTREVISTAS

Permite que seu nome e o da empresa seja publicado no TCC?

Nome da empresa

Nome do funcionario

Formacao

Cargo

Quanto tempo trabalha com analise de dados

Projeto atual dentro da empresa

Como a empresa trabalha (faz a andlise ou faz projetos para as empresas
realizarem a andlise, tempo médio de duracdo dos projetos)

Como € o processo de analise de dados, etapas desde o contato com o

cliente até a solucéo.

10.Quais as principais aplicacfes da andlise de dados?

11.Quais tecnologias utiliza com frequéncia nos projetos?

12.0 que é mais desafiador?

13.Conhece alguns dos processos registrados na literatura (KDD, SEMMA,

CRISP-DM)?



ANEXO C — FORMULARIO AVALIACAO DAD CANVAS

SAS5009;
*‘A',nog,"(” s 1,200 0.20
NS 1,700
Eck B 2,500 24.55
Cavy s 600 26.1;
B 35,000
Sloung S 2,000 0.69
10UKg B 3,200 21,05
S10ukg B 300
B 300 11,44
11,44
11.44

Avaliagao DAD Canvas

Esta avaliagio serve para validar o Canvas proposto.
Solicitamos o e-mail apenas para garantir respostas Gnicas

*Obrigatério

Endereco de e-mail *

Vocé preencheu o DAD Canvas em qual contexto? *
O Projeto académico
O Projeto da empresa

O Projeto académico que serd utilizado na empresa

QO outro:

Qual curso vocé participa? *
O Graduagdo
O Pés-graduagéo

O outro:

Vocé recebeu explicagdo de como preencher o Canvas? *

O sim
O Nzo

Qual nivel de dificuldade no preenchimento DAD Canvas? *

1 2 3 4 5

Super facil O (@) © ® (@) Muito Dificil

0 que vocé achou do DAD Canvas? (e sugestdes de melhoria) *

Vocé recomendaria o DAD Canvas? *
QO sim

O Nao

O Talvez

Vocé acha que o DAD Canvas contribuiu para a concepgéo do
objetivo do projeto de Data Analytics? *

QO sim
O Nao
O Outro:

Vocé ja tinha preenchido algum Canvas para andlise de dados?
*

QO sim
O Nio

Se sim, qual?
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