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RESUMO

Em virtude da grande transformacdo da sociedade nos tltimos anos, principalmente, a partir
da sociedade da informacao, cada vez mais o tema de dados tem sido presente no dia a dia,
nas organizagdes € na vida das pessoas. Muitos estudos tém sido desenvolvidos nesta area de
ciéncia de dados consequentemente a expansdo do conceito tem crescido com grande
velocidade. Em um contexto de negocio, esta evolugdo tem acontecido de forma ainda mais
acelerada, dada a sua importancia no contexto de diferencial competitivo de mercado. Com o
objetivo de aprofundar na realidade de dados das organizagdes e entender como as empresas
tém tratado seus desafios de negocio sob o prisma de dados. Com isso, o presente estudo se
propde a realizar um mapeamento das principais metodologias da literatura, uma pesquisa
exploratdria com empresas, a fim de compreender as principais informagdes para desenvolver
solugdes de negocio através de dados. Além disso, aplicar um protdtipo de dados em uma

empresa real com o objetivo de validar um Canvas de Descoberta de Dados.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados. Problemas de negocio. Métodos. Ciclo de vida.

Descoberta de dados. Produtos de dados. Business Intelligence.



Data Science in practice: Transforming business problem in data solution

ABSTRACT

This Monography had the purpose of visualizing how organizations have been transforming
their business problem using Data. In the context of substantial society transformation in the
last few years, a lot of studies have been done to improve the capacity to deal with Data
Science, therefore, this study had the objective to explore the main methodologies
recommended by literature about this kind of data projects. Furthermore, it did exploratory
research with companies who are working in the Data area. Lastly, a prototype of data was
applied in a company aiming to validate a method of Discovery Data developed throughout

this study.

Keywords: Data Science. Business Problem. Method. Data. Lifecycle. Discovery of data.

Product of data. Business Intelligence.
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1 INTRODUCAO

A Revolugdo Industrial transformou o trabalho manual e, com isso, muitas mudancas,
novos conhecimentos e habilidades surgiram a partir disso. Nesse sentido, podemos dizer que
a sociedade da informacdo estd fazendo uma revolugdo intelectual do trabalho. Atualmente,
cada vez mais as pessoas se tornam profissionais que detém o conhecimento, profissionais
especialistas, mestres, doutores, uma sociedade pautada na geracdo de valor a partir da
geracdo do conhecimento. Dados, informacdes e conhecimento geralmente sdo trés palavras
que possuem significados similares, no entanto, com algumas diferengas. Para comegcar a
aprofundar este trabalho de pesquisa, uma primeira e importante separagdo de conceitos e
significados de cada uma delas. Segundo Schreiber et al (2000), dados sdo entendidos como
sinais ndo interpretados que impactam nossos sentidos a todo momento. Computadores tem
seu funcionamento inteiramente por meio de sinais, ao exemplo de strings, numeros e
simbolos que sdo tratados o tempo todo em grandes quantidades. Informagao ¢ o momento em
que conseguimos dar um significado para os sinais. Por exemplo, uma luz vermelha por si s6
¢ somente um sinal, no entanto, quando compreendida em um contexto de transito, este sinal
passa a ter um significado, portanto, se torna informagao. Conhecimento, por fim, ¢ possivel
ser entendido a partir de dois diferentes aspectos: o primeiro, quando se tem um propdsito por
trds, quando se quer atingir um objetivo, gerar uma agdo, por exemplo. Ja, o segundo, quando
¢ possivel se desenvolver uma competéncia, ou seja, quando ¢ o conhecimento produz uma

nova informacao.

Importantes estudos, por exemplo, de Rossetti e Morales (2007) estdo intrinsecamente
relacionados ao presente trabalho. A tecnologia da informagdo (TI) desempenha um papel
fundamental dentro das organizagdes quando usada como instrumento para desenvolver,
extrair, codificar, modelar, disponibilizar, compartilhar o conhecimento e a comunicagdo
dentro da empresa. A TI como um fator estratégico de competitividade e sobrevivéncia nas
empresas. Em face disso, ¢ possivel compreender como a profissdo de cientista de dados
passa ser considerada a mais desejada do século XXI e como a disciplina de Ciéncia de Dados

surge nesse contexto (DAVENPORT; PATIL, 2012).

A taxa de crescimento dos dados gerados e armazenados tem crescido exponencialmente e
essa explosdo de dados tem gerado muitas oportunidades e combinagdes para se usar estes

dados e se criar valor a partir deles. Nesse contexto, a Ciéncia de Dados surge como a area de



estudo a qual lida com esta grande quantidade de dados e busca extrair conhecimento e
informagdes estratégicas para o negdcio, a partir de um processo de descoberta ou de um

processo de formulagdo e teste de hipoteses (NIST, 2015).

No entanto, como sinaliza um estudo realizado pelo Gartner (2019), previa que até 2022, 80%
dos projetos de Ciéncia de Dados irdo falhar, pois eles ndo solucionam um problema de
negoécio. Em busca de compreender, entdo, como as organizacdes estdo lidando com este
desafio, o presente trabalho faz a seguinte pergunta: Quais sdo as informacdes

fundamentais para se transformar um problema de negocio em uma solucio de dados?

Para entender melhor o problema a ser solucionado no presente trabalho, ¢ importante
entender a evolucdo tecnoldgica que o mundo vem passando nos ultimos anos tem atingido a
todos. Por meio desta, as organizagdes e as pessoas tém sido impactadas com um grande
volume de informagdes por diversos meios, principalmente através da internet (ROSSETTI;
MORALES, 2007). Com esta vasta quantidade de dados disponiveis, praticamente, todas as
organizagdes estdo explorando o tema de dados de forma a aproveitar uma vantagem
competitiva de mercado. Esta variedade e volume de dados tem superado a capacidade de
analises manuais e em alguns casos excedido a capacidade de alguns bancos de dados. Ao
mesmo tempo, os computadores atuais tém tido cada vez capacidade de processamento e
algoritmos tem sido desenvolvidos para conseguir realizar algumas anélises ndo possiveis
anteriormente. Este tem sido o fenomeno que tem permitido o crescimento do tema de ciéncia
de dados aplicado para negbcios. A tematica envolve principios, processos e técnicas para se
realizar analises de dados. O mais recente objetivo da ciéncia de dados tem sido aperfeigoar o
processo de apoio a tomada de decisdo para os negocios. Os estudos nessa area de Decisdes
orientada a dados (DOD) tem mostrado resultados conclusivos no prisma de como estas
decisdes tém impactado a performance da empresa, um aspecto muito importante para o
contexto de negocio. Uma das conclusdes do estudo foi que estatisticamente quanto mais a

empresa for orientada a dados, mais produtiva ela ¢ (PROVOST; FAWCETT, 2013).

Portanto, o estudo de dados aplicado aos negécios tem sido comprovado um campo fértil e
abundante em diversos aspectos, principalmente, pela real vantagem competitiva que o tema
de ciéncia de dados implica sobre a realidade da organizacdo. Nesse sentido, o presente

trabalho busca compreender como a literatura aborda este processo de tomada de decisdes
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orientada a dados, como as empresas pesquisadas estdo desenvolvendo as suas solugdes para
seus desafios e por fim, quais sdo as informagdes sdo fundamentais para o processo de
transformac¢ao de problemas de negocio em solucao de dados.

Este trabalho tem por objetivo identificar os métodos mais utilizados por empresas para gerar
valor a partir dos dados, como estes métodos se relacionam com os métodos da literatura e
por fim, identificar quais sdo as informagdes fundamentais para se transformar um problema

de negocio em solucdes de dados. Os objetivos especificos sdo:

1. Compreender as metodologias que a literatura indica para o desenvolvimento de
projetos de dados;

2. Mapear e entrevistar empresas que atuem com projetos de analise de dados;

3. Identificar o(s) métodos que a(s) empresas pesquisadas utilizam para realizar esse
processo;

4. Entender e mapear o processo de transformacdo de problemas de negédcio em solucdo
de dados pelas empresas pesquisadas;

5. Recomendar informag¢des fundamentais com base na andlise deste estudo buscando
diminuir possiveis gargalos e gaps deste processo;

6. Criar um protdtipo utilizando a metodologia mais adequada buscando identificar como

transformar um problema de negocio em solucdo de dados;

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 ¢ realizada uma
revisdo da literatura buscando apresentar e aprofundar os conceitos fundamentais, principais
metodologias e desafios em projetos abordando o tema central de ciéncia de dados. Além
disso, sdo apresentadas as relacdes de ciéncia de dados com as demais disciplinas e estruturas
de tecnologia. No Capitulo 3, ¢ apresentado um estudo de caso realizado em cinco empresas,
onde sdo abordados como as empresas estdo tratando o tema de dados dentro dos seus times e
como estdo resolvendo os seus desafios de negdcio. No Capitulo 4, sdo apresentados os
principais achados e conclusdes do estudo, assim como a recomenda¢do de um método de
descoberta de dados. Este método serve de base para criagdo do protdtipo, também
apresentado neste capitulo. Por fim, no Capitulo 5, sdo discutidas as conclusdes da pesquisa e

os encaminhamentos deste trabalho para estudos futuros.



2 REVISAO DA LITERATURA

Segundo estudo de Rossetti e Morales (2007) "Sob a o6tica do valor do conhecimento e na
busca de orientar individuos e empresas a conquistar espagos nas institui¢des e nos mercados,
muitas pesquisas tém sido conduzidas". Essa visdo corrobora com o objetivo do presente
trabalho. Neste Capitulo, sdo abordadas as metodologias referéncias da literatura para o tema
de pesquisa, juntamente com a compreensao dos principais conceitos dentro de um contexto

de busca por desenvolver solucdes de dados através de desafios de negdcio.

2.1 Ciéncia de Dados

Na presente introdugdo deste trabalho ¢ feita uma separagdo importante sobre trés palavras
que possuem significados distintos, porém, correlacionadas entre si: dados, informacdo e
conhecimento. Para (SCHREIBER et al., 2000), a palavra "dados" ¢ entendida como um sinal
ndo interpretado que impacta a nossa realidade a todo momento. Esta visdo vai ao encontro de
como (DHAR, 2013) entende que dados ¢ a parte do material bruto da ciéncia, o insumo

basico para construgdo dos projetos.

Como sinaliza (DHAR, 2013), a palavra "Science” estd implicada sobre o conhecimento
ganho através de um estudo sistematico. Em uma defini¢ao rapida, um estudo sistematico esta
no processo de construir e organizar conhecimento a partir de testes e predigdes.

De uma forma geral, existem diferentes visdes de autores sobre o conceito Ciéncia de Dados.
Uma outra visdo ¢ a de Provost e Fawcett (2013), eles entendem que Ciéncia de Dados ¢ um
conjunto de principios fundamentais que auxiliam e direcionam o processo de extragdo de
informagdes e conhecimento a partir dos dados. No entanto, ja para NIST (2015), Ciéncia de
Dados pode ser entendido como atividades acontecendo na camada de arquitetura do sistema,
ao mesmo tempo, essas atividades consumindo dados armazenados com objetivo de extrair

conhecimento para a organizagao (NIST, 2015).

Um importante ponto a considerar nesse momento ¢ que a defini¢do exata das fronteiras de
Ciéncia de Dados ndo ¢ o ponto principal. Data Science tem sido debatido academicamente de
forma profunda e tém sido desenvolvidos inumeros estudos sobre as defini¢des e fronteiras
formais do tema. No entanto, para o presente trabalho, a visdo de Provost e Fawcett (2013)

corrobora com o objetivo deste estudo. Para se entender de ciéncia de dados aplicada a
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negocios, primeiramente, ¢ importante entender (i) a relagdo do tema com outros importantes
conceitos que estdo intrinsecamente conectados e (ii) os principios fundamentais da ciéncia de

dados.

Para entender o item (i), sdo abordados os trés principais conceitos interconectados com
Ciéncia de Dados na visao dos autores Provost e Fawcett (2013). O primeiro deles ¢ a relagao
de Big Data e Ciéncia de Dados, que na visao de DHAR (2013) existe uma grande correlagao,
pois possuem caracteristicas importantes quando relacionadas a grande quantidade de dados e
suas caracteristicas. As principais caracteristicas que fazem alusdo a essa correlagdo sdo os
'V's do Big Data (Volume, Velocidade, Variabilidade e Variedade). De forma objetiva, O
primeiro V' significa Volume, isto ¢, a referéncia do tamanho do conjunto de dados. O
segundo V' significa velocidade, isto ¢, uma taxa de processamento. O terceiro 'V' significa
variabilidade, isto ¢, as mudancas que vao tendo nos dados com o passar do tempo e por fim,
Variedade, isto ¢, dados vindos a partir de multiplos repositdrios, dominios ou tipos (NIST,
2015). O segundo importante conceito e, muitas vezes, confundido com Ciéncia de Dados, ¢ o
de mineracao de dados. Para os autores Provost e Fawcett (2013), mineragdo de dados é o
processo de extracdo do conhecimento que se utiliza dos principios de ciéncia de dados. O
terceiro, ndo menos importante, ¢ a correlacao de ciéncia de dados com Data-Driven Decision
Making (DDD). Em outras palavras, o objetivo final de ciéncia de dados ¢ implementar e
melhorar o processo de tomada de decisdo. O (DDD) refere-se a pratica de tomar decisdes
baseadas em dados que sdo analisados com um viés puramente intuitivo, ou seja, a partir de
um processo que considera o contexto que aqueles dados estdo relacionados (PROVOST;

FAWCETT, 2013).

J& para entender o item (ii), os principios fundamentais da ciéncia de dados, os autores
Provost e Fawcett (2013) caracterizam em trés perspectivas os principios fundamentais de
ciéncia de dados: a primeira delas ¢ que o relacionamento entre Ciéncia de Dados e negdcio
busca resolver problemas estratégicos e ter uma vantagem competitiva, pois, a a¢do de extrair
conhecimento util de dados para resolver problemas de negdcio pode ser resolvido usando um

processo sistematico com estagios bem definidos.

A segunda ¢ que as descobertas de conhecimento a partir do pensamento analitico sdo as

bases para uma solucdo técnica, em outras palavras, os autores querem dizer: "Se vocé



realmente olhar profundamente para um conjunto de dados, vocé ird encontrar algo
relevante." (PROVOST; FAWCETT, 2013).

Por fim, a terceira perspectiva ¢ que alguns destes principios fundamentais estdo atrelados a
correlagdes e perspectivas, em outras palavras significa dizer que, para se considerar sucesso
nos resultados de Ciéncia de Dados ¢ fundamental o uso de contexto aplicado a seu uso

pratico (PROVOST; FAWCETT, 2013).

Para ter uma visdo mais sistémica do que um projeto de dados exige e com o que a ciéncia de
dados se relacione com outros temas, o Gartner (TAYLOR, 2016) propos um diagrama de

Venn para se ter essa visualizagdo, conforme Figura 2.1.

Figura 2.1 — Diagrama de Venn da Ciéncia de Dados
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Fonte: Karina Moura (2018) — Adaptado Taylor (2016)

2.2 Metodologias
Nesta secdo sdo apresentadas as metodologias pesquisadas na literatura que buscam

uma visao mais ampla do ciclo de vida de um projeto de dados.
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2.2.1 CRISP-DM

Uma pesquisa, com 109 respondentes, realizada pela Data Science Project
Management (2020), indica que CRISP DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining) continua sendo a metodologia mais utilizada nos projetos de ciéncia de dados com
49% das respostas da pesquisa. Em segunda op¢ao de escolha Scrum com 18% e seguido de
metodologias proprias e Kanban com 12%. A Figura 2.2 apresenta o resultado em

comparagdo com as ultimas pesquisas.

Figura 2.2 — Comparagao das ultimas pesquisas realizadas
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Fonte: Data Science Project Management (2020) — Adaptado pelo autor

CRISP-DM foi concebido em 1996 por trés empresas que eram veteranas frente ao novo
mercado de mineracdo de dados que surgia, DaimlerChrysler, SPPS e NCR. (CHAPMAN et
al., 2000). CRISP-DM ¢ uma metodologia que ¢ descrita a partir de um modelo hierarquico
de processos, consistindo em uma série de atividades descritas em 4 niveis de abstragdo: Fase,

Tarefa genérica, Tarefa especializada e instancia de processos, como mostra na
Figura 2.3.

Figura 2.3 - Os Quatro niveis de abstragdo do CRISP-DM
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Fonte: Karina Moura (2018) — Adaptado Chapman et al. (2000)
O processo do CRISP-DM apresenta uma visdo mais ampla do ciclo de um projeto de
mineracdo de dados, pois consiste em uma visualizacdo das fases do projeto, com suas

respectivas atividades e a conexao existente entre as atividades (CHAPMAN et al., 2000).

Um ciclo de vida de um projeto de dados consiste em 6 fases, nas quais sua sequéncia ndo ¢
rigida, o que significa que avancos ou recuos - em termos de progresso — ndo acarretam um

problema de projeto, conforme Figura 2.4.

Figura 2.4 - As 6 fases do CRISP-DM
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Fonte: Karina Moura (2018) — Adaptado Chapman et al. (2000)

De forma sintetizada, as 6 fases do CRISP-DM consistem em:
1) Entendimento de negéocio: Explorar o contexto e desafios do negocio, bem como os

objetivos do projeto, com o intuito de transformar esses fatores em um projeto de dados.
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2) Entendimento dos dados: Explorar o contexto dos dados, quais sdo as familiaridades
existentes com essas informagdes, quais os problemas de qualidade de dados. Isso
significa ter as primeiras impressdes com os dados de um projeto.

3) Preparacio dos dados: E 0 momento de se construir um conjunto final destes dados,
conhecido como datasets. Neste momento, para chegar ao dataset, ¢ importante que os
dados passem por uma série de limpezas e transformacdes.

4) Modelagem: Técnicas de modelagem sdo implementadas neste momento, como ajustes
de parametros e otimizagdo de valores.

5) Avaliacdo: Nesta etapa criam-se modelos com uma alta qualidade de analise de dados,
com o entendimento que o principal objetivo € resolver um desafio de negdcio.

6) Execucao (Deployment): Ter apenas um modelo ndo significa que o projeto esta
concluido. E preciso colocar em execugdo, o que significa apresentar de uma forma que as

informagdes disponiveis agreguem valor ao desafio de negdcio.

A Figura 2.5 apresenta uma visao sistémica da metodologia CRISP-DM (A VISUAL GUIDE
TO CRISP-DM METHODOLOGY, 2009).

Figura 2.5 - Guia Visual CRISP-DM
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Ciclo de Vida da Analise de Dados

O método de Ciclo de Vida da Andlise de Dados, do Inglés Data Analytics Lifecycle

(DAL), foi desenvolvido por David Dietrich especialmente para problemas de Big Data e

projetos de ciéncia de dados. O objetivo do método ¢ consolidar processos a partir de métodos

estabelecidos, buscando obter andlises para tomar melhores decisdes. O ciclo de vida ¢

dividido em 6 fases e o movimento nestas fases podem ser tanto no sentido de avangar,

quanto para recuar (DIETRICH et al., 2015).

Segundo Dietrich (2015), as fases do DAL, descritas de forma sucinta sdo as seguintes:

1) Descoberta - nesta primeira fase, busca-se o entendimento sobre o negocio, a fim de

entender o historico e outros projetos similares que ja aconteceram para levantar os
aprendizados. Os principais temas a serem investigados nesta fase sdo sobre pessoas,
tecnologias, tempos e informacdes relevantes. Esta etapa ¢ fundamental para
aprofundar no real problema de negdcio que se pretende resolver, iniciando uma fase

de levantamento de hipoteses sobre este projeto.

2) Preparacao de dados - nesta segunda fase, ¢ necessario um apoio técnico do time de

dados. O time envolvido precisa desenvolver a criagcio de uma ETL (Extract,
Transform and Load) para conseguir capturar os dados que s3o relevantes para

resolver o desafio levantado na primeira fase.

3) Definindo a modelagem - esta fase em que se determinam os métodos, as técnicas e o

4)

)

processo que o projeto de dados deve seguir. Nesta etapa, o time busca explorar o
relacionamento entre varidveis, identificando quais sdo as varidveis chave para o

desafio.

Construindo a modelagem - este ¢ 0 momento de desenvolver os conjuntos de dados
que queremos testar, treinar e extrair significados relevantes. Nesta etapa também o

time desenvolve o que foi construido na fase anterior.

Comunicando os resultados - nesta quinta fase, de forma colaborativa com os
principais stakeholders, definem-se os resultados do projeto sdo satisfatorios ou ndo
baseados no critério definido na primeira fase. Aqui ¢ a etapa em que o time busca
encontrar os principais resultados, conectando-os com o negocio e, a partir disso,

desenvolver uma narrativa para compartilhar com os stakeholders.
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6) Operacao - esta ¢ a fase em que se entrega um relatério final consolidado com os
resultados, incluindo os codigos que foram desenvolvidos junto a documentagdo

técnica. Nesta fase, o time implementa o projeto piloto que deve ir para um ambiente

de produgdo.
A Figura 2.6 apresenta uma versao geral do método DAL.

Figura 2.6 - Ciclo de vida do Data Analytics Lifecycle
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Fonte: Karina Moura (2018) — Adaptado de Dietrich et al. (2015)

Com base no Data Analytics Lifecycle, na Figura 2.7, ¢ apresentado o Canvas Analytics,
publicado no trabalho de conclusdo da Karina Moura (2018) com a orientacao da Dra. Daniela

F. Brauner.



Figura 2.7 - Proposta Canvas Analytics inspiracdo para o presente estudo
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Fonte: Karina Moura (2018)

223 Smart Data Lifecycle

O modelo foi proposto no estudo de Arass e Souissi (2018) com o objetivo de responder

todos os aspectos de um projeto de Big Data e transformar para Smart Data.

Smart Data Lifecycle (Smart DLC) ¢ entendido em 3 niveis: processos de negdcio,

processos operacionais e, por fim, processos de suporte. A Figura 2.8 mostra a organizacao

dos processos dentro de cada um dos niveis.

Figura 2.8 - Modelo Smart DLC
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Fonte: Arras e Souissi (2018)

Segundo os autores Arass e Souissi (2018), de forma sucinta, cada um dos niveis pode ser

entendido da seguinte forma:
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1) Processos de negdcio - nivel relacionado as atividades de planejar e administrar os
processos, que pode ser vista como uma fase transversal durante todo o ciclo de vida
dos dados. Esta ¢ uma parte fundamental de entendimento dos dados, pois sdo
descritos mais detalhadamente os dados e quais aspectos de negdcio serdo abordados,

bem como quais decisdes serdo tomadas ao final do projeto.

2) Processos Operacionais - neste nivel ¢ onde acontece o ciclo de vida do projeto de

dados, que consiste nas seguintes etapas:

e Captacao dos dados - esse processo geralmente € o primeiro no projeto de ciéncia

de dados, pois consiste em receber os dados brutos e comegar a sua organizagao.

e Integracido - etapa que busca disponibilizar um coerente padrdo a partir de

multiplas, distribuidas e heterogéneas fontes de dados.

o Filtrar - esta etapa consiste em restringir o conjunto de dados, ou seja, limpar os

dados sujos e dados errados.

e Aperfeicoamento - etapa que consiste em realizar mudangas estruturais e
hierdrquicas nos dados. Nesta fase, ¢ fundamental ter repositorios prontos para

serem aperfeicoados os dados coletados.

e Anailises - etapa considera a mais importante por varios métodos, como ¢ descrito
pelos autores. As conclusdes e interpretagdes das decisdes definidas no nivel de

processos de negdcio sdo realizadas nesta etapa.

e Acesso - o foco das aplicagdes de Big Data ¢ comunicar a interacdo € os

significados para quem ¢ o consumidor destes dados.

e Disponibilizagio - esta etapa consiste em apresentar os dados de forma didatica e

inteligente para que seja facil de entender e interpretar.

e Arquivamento - esta etapa se propde a guardar os dados por um periodo mais

longo, sendo possivel utiliza-los futuramente, se necessario.

e Destruicio - etapa que se propde a excluir os dados que ja foram utilizados com

sucesso € que possivelmente ndo tem mais valor.

3) Processos de suporte - neste nivel acontecem processos de apoio e transversais, com

3 processos que sdo continuos ao longo do projeto de dados.



e Armazenamento - consiste em possibilitar que os dados possam ser armazenados,

ou seja, qual a infraestrutura dos dados e onde eles estdo armazenados.

¢ Qualidade - ¢ implementado alguns controles para mensurar a qualidade dos

dados disponibilizados.

Seguranca - este processo consiste em implementar os trés principais parametros

de seguranca: integridade dos dados, controle de acesso e privacidade.

224 Comparativo dos métodos da literatura

Com o objetivo de compreender qual método mais se adequa para servir como base para

as demais etapas, foi elaborada a Tabela 2.1, para obter uma visualizac¢do sistémica de como

as etapas se relacionam entre si.

Tabela 2.1 - Tabela comparativa dos métodos de dados pesquisados na literatura

SMART DATA
DATA ANALYTICS LIFECYCLE (SMART
METODOS CRISP-DM LIFECYCLE (DAL) DLC)
N°de
Etapas 6 6 14
Entedimento de
negocio Descoberta Planejar
Entendimento de
dados Preparacao dos dados Administrar
Preparacgdo de dados Planejando modelo Captacdo dos dados
Modelagem Construindo o modelo Integracdo dos dados
Avaliacao Comunicar os resultados Filtrar os dados
Etapas Utilizagdo e
Aplicacgdo Operacionalizar Aperfeigoar os dados
Arquivar
Destruir
Analizar
Acessar
Disponibilizagado
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Armazenamento

Qualidade

Seguranca

Fonte: Elaborado pelo autor

As trés metodologias, CRISP-DM, DAL e Smart DLC possuem uma primeira etapa que
busca enderecar as necessidades de negocio. No caso do método Smart DLC, os autores
buscam ser mais especificos, deixando um processo de administracdo e um processo de
planejamento. No entanto, nessa metodologia, os autores descrevem que essas duas primeiras

etapas sdo transversais do projeto e serdo observadas durante todo o ciclo de vida de dados.

Analisando as etapas que tratam dos dados, as trés metodologias também abordam o
processo necessario de manipulagdo dos dados, novamente, Smart DLC tendo uma
abordagem bem mais detalhada, tendo explicitado em trés processos que vai desde a captacao,
integracdo e filtragem que para o método DAL significa preparacdo dos dados, ja para
CRISP-DM esse processo acontece em dois momentos. Nesse caso, 0 CRISP-DM contempla
uma etapa para entender os dados e outra para preparar, quando o DAL realiza as duas na

mesma etapa.

Na analise da etapa modelagem, o método Smart DLC entende que ¢ o processo de
aperfeicoamento dos dados e para DAL ¢ entendido em duas etapas distintas, planejar o
modelo e construir o0 modelo. Ja4 para CRISP-DM, essa etapa ¢ entendida como somente
modelagem. Uma particularidade nessa etapa ¢ que o método Smart DLC ainda determina que
os processos de destrui¢do e arquivamento sdo etapas a serem consideradas no método, o que

difere dos outros dois modelos.

No contexto de avaliacdo, todos os métodos possuem essa etapa e sdo entendidos da
mesma forma, momento de se olhar para os dados e se desenhar ideias, insights e acdes

praticas buscando resolver o desafio de negocio.

Por fim, na etapa de utilizacdo ou também o deploy, como ¢ conhecido dentro do contexto
de TI, os trés métodos também possuem a sua etapa, no entanto, como citado, o método Smart
DLC busca detalhar mais os processos e, nesse caso, apos a etapa de deploy, ainda ele sugere
que tenham mais trés processos transversais, armazenamento, qualidade e seguranga, o que

ndo ¢ explicitamente definido nos métodos de CRISP-DM e DAL.



2.3 Equipe de Ciéncia de Dados

Tanto no mercado de trabalho como na academia, tem-se escutado frequentemente a
pergunta: "Onde € possivel encontrar um bom cientista de dados?" (MASON, 2010). Nao a
toa, como mesmo descreve Davenport e Patil (2012) no artigo da Harvard Business Review
(HBR), o cientista de dados se tornou a profissdo mais desejada do século XXI. Em uma
pesquisa realizada pela mesma revista foi também questionado: O que um cientista de dados

de fato faz? (BOWNE-ANDERSON, 2018).

A ciéncia de dados ¢ uma temadtica que abrange diversos conhecimentos, como
demonstrado na Figura 1. Em uma pesquisa realizada com trinta e cinco cientistas, buscou-se
responder o que cientistas de dados fazem. A conclusdo ¢ que o papel dos cientistas de dados
vai desde estabelecer uma base de dados solida e robusta até o desenvolver andlises de
performance para a empresa, Como resultado, o cientista de dados ¢ habil a construir
algoritmos de aprendizado de maquina personalizados e produtos de dados para melhor
entender do negocio, dos consumidores, e como ¢ possivel tomar melhores decisdes

(BOWNE-ANDERSON, 2018).
Em outras palavras, Dietrich (2015) resume em trés conjuntos de atividades:

1) Desafios de negocio e desafios de analise - o profissional da ciéncia de dados precisa
ter a habilidade de diagnosticar um problema de negocio conseguindo identificar qual
¢ o principal desafio a ser resolvido, a partir disso, determinando quais métodos de

andlise sdo candidatos para resolver esse problema.

2) Projetar, implementar e implantar modelos estatisticos e técnicas de mineracgio
de dados - este conjunto de atividades sdo as mais evidentes para as pessoas que
pensam sobre as atividades do cientista de dados. De fato, aplicar complexos e
avancados métodos de andlise para resolver problemas de negocio ¢ um dos principais

papéis deste profissional.

3) Desenvolver ideias e acdes recomendadas - ¢ importante entender que aplicar
métodos de andlise a partir de dados ndo necessariamente gerard valor para o negdcio.
Por isso, a habilidade de criar ideias e ag¢des a partir dos dados que se apresentam e

comunicar de forma clara para os parceiros chave.
Em termos de habilidades deste profissional, Dietrich (2015) resume as cinco principais:

e Habilidades quantitativas - sendo a matematica e estatistica as duas principais.
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Habilidades técnicas - tendo como principal uma visdo de engenharia de

software, aprendizado de méaquina e habilidades de programacao.

Visdo sistémica e pensamento critico - ¢ importante o cientista de dados
conseguir ver além de uma Unica perspectiva do problema, tendo um senso critico

para avaliar os dados que se apresentam.

Curiosidade de criatividade - ¢ fundamental criar ideias e novas visualizagdes de

como utilizar os dados para resolver o problema de negécio que se tem pela frente.

Comunicaciao e colaboracido - o cientista de dados deve ser articulado para
trabalhar em conjunto com o time de projeto e se comunicar de forma clara e
assertiva os resultados que foram desenvolvidos durante o projeto. Além disso, ter
uma narrativa consistente para convencer os stakeholders do valor de negocio que

o0 projeto consegue gerar ¢ fundamental.

Por fim, Dietrich (2015) apresenta uma visualizacdo dos sete papéis chave dentro de um

time de dados que gere resultados satisfatorios: Os papeis sdo os seguintes:

Usuario de negocio - pessoa entende das necessidades do negdcio e consegue
identificar os beneficios a partir dos resultados-chave do projeto. Ela pode
consultar o time durante o projeto, pode orientar, fazer ajustes; ou seja, essa pessoa

¢ um stakeholder fundamental dentro do projeto de dados.

Patrocinador do projeto - responsavel pela criacdo do projeto, disponibilizando
os requisitos do projeto e definindo o principal problema de negbcio a ser

resolvido.

Gerente de projeto - quem garante que as etapas vao acontecer dentro do tempo

esperado e da qualidade desejada.

Analista de Inteligéncia de negécio - pessoa como dominio e experiéncia
profunda do entendimento dos dados, compreendendo os principais indicadores de
sucesso do negocio e construindo atualizagdes e relatorios com a inteligéncia de

negocio.

Administrador do Banco de dados (DBA) - responsavel pela configuragdo da
base de dados, que ¢ onde todos os dados sdo armazenados e fornecem o ambiente

necessario para que seja possivel fazer as analises dos dados.



e Engenheiro de dados - quem possui a capacidade de otimizar as consultas no
banco de dados, com uma responsabilidade de administracdo dos dados e suporte

aos diferentes niveis de acesso ao longo do projeto.

e Cientista de dados - aquele com habilidade e experiéncia de técnicas de analise,
modelagem de dados, que busca conectar os dados com os problemas de negdcio

que se quer resolver.

2.4 Problemas em projetos de Ciéncia de Dados

Os projetos de Ciéncia de Dados geralmente t€ém uma caracteristica em comum: sao
projetos com caracter exploratério mais do que projetos de Business Intelligence (BI) ou
mesmo de projetos de analise de dados. Um erro muito comum em projetos de ciéncia de
dados ¢ ir direto para coleta e andlise de dados antes de planejar e definir um escopo do

problema de negocio que se pretende resolver (DIETRICH et al., 2015).

O presente trabalho busca justamente enderecar esse gap dentro dos projetos de dados,
fornecendo um método para descoberta de dados buscando elencar as informacgdes relevantes

e necessarias para se resolver o desafio de negdcio.

Na Tabela 2.2, Dietrich (2015) exemplifica problemas de negécio em que hoje os projetos
de ciéncia de dados auxiliam as empresas a se tornarem mais orientadas a dados e mais

competitivas nos seus mercados.

Tabela 2.2 - Exemplos de problemas de negocio relacionados a projeto de dados

Otimizar a operagao de negocio Vendas, precos, eficiéncia, novas receitas
Identificar risco Churn, fraudes, padrdes
Prever novas oportunidades de negocio Up-sell, cross-sell, novos prospects
Compliance e leis que regulamentam o negocio Identificag@o de lavagem de dinheiro, regras de

empréstimos, entre outros

Fonte: Dietrich (2015) - Adaptado pelo autor
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2.5 Maturidade analitica

Um estudo realizado pela consultoria Gartner indica como ¢ possivel visualizar a
maturidade analitica que as empresas possuem. Os dados tém sido utilizados cada vez mais
nas empresas, no entanto, nem todos os dados sao utilizados para andlise e tomada de decisao

(GARTNER, 2019).

Diante disso, a consultoria traz uma defini¢do para o termo "Data Analytics" que para eles
¢ entendido como dar um sentido, dar uma anélise, a partir dos dados que se disponibilizam
no momento. Com intuito de visualizar de forma mais clara, foi desenvolvido um modelo de

maturidade analitica, conforme mostrado a seguir:

Analise Descritiva - ¢ o primeiro estagio do nivel de maturidade sugerido pela consultoria
Gartner, ¢ o nivel mais basico, que ¢ o descritivo. O objetivo principal da andlise descritiva ¢
olhar para os dados com uma perspectiva do que ja aconteceu. Em geral, esse tipo de analise ¢
muito comum nas empresas, sdo estudos realizados, a partir de relatorios, painéis e KPI
(Indicadores-chave de performance). As perguntas centrais que se buscam responder neste

primeiro nivel sdo: O que aconteceu? O que estd acontecendo?

Analise Diagndstica - o segundo estagio proposto € o nivel de diagnostico. O objetivo €
buscar entender a perspectiva do porque algo aconteceu. Este estdgio requer mais habilidades
de ciéncia de dados para responder, requer aprofundar as informagdes e buscar encontrar
alguns padrdes. Por exemplo, as pessoas mais seniores da empresa podem usar essas
informagdes para entender o comportamento dos usuarios, dos clientes, do time comercial. A

pergunta principal neste segundo nivel é: Por que aconteceu?

Analise Preditiva - o terceiro estagio ¢ o nivel preditivo. Este nivel de maturidade ja ¢ um
estagio desejado por muitas empresas, pois neste momento a empresa para de olhar para o
passado e busca de forma mais intencional usar os dados para suas decisdes. Esse tipo de
analise, geralmente, lida com probabilidades e podem ser usados para prever alguns
resultados, o que ¢ chamado de forecasting ou também pode ser interpretado como uma
simula¢do. Neste nivel ja se ¢ muito utilizado padrdes estatisticos, processos de aprendizado
de maquina e diversas técnicas de modelagem. As perguntas principais neste terceiro nivel

sd0: O que ird acontecer? O que gostaria que acontecesse?

Analise Prescritiva - o quarto e ultimo nivel ¢ onde grandes empresas orientada a dados

se encontram, como Spotify, Amazon, Netflix entre outras. E o estdgio mais avancado de



analise de dados, conforme apresentado pelo Gartner. A andlise preditiva tem por objetivo
influenciar ou calcular o melhor caminho para se conseguir uma vantagem competitiva, isso
significa, de fato, orientar decisdes com base em dados, conforme o famoso termo muito dito
pelas empresas e pelo mercado "Data-Driven". Neste estagio, ¢ buscado se fazer uma
combinac¢do de técnicas de andlises preditivas com andlises prescritivas, obviamente, com o
auxilio avancado de técnicas de modelagem de dados, inteligéncia artificial e motores
complexos de processamento e recomendacdo. A principal pergunta nesse estdgio de

maturidade ¢: Como podemos fazer isso acontecer?
A Figura 2.9 ilustra o que a empresa Gartner desenvolveu (GARTNER, 2019).

Figura 2.9 - Estudo Nivel de Maturidade Gartner
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3 ESTUDO DE CASO COM EMPRESAS

O objetivo deste estudo serd entender como as empresas hoje estdo atuando com seus
projetos de dados, investigando desde o seu contexto, intera¢do e realidade com dados,
aprofundando suas metodologias, processos e times de dados, e por fim, compreender sobre
cultura de dados, maturidade analitica e gargalos e desafios dos projetos. O seguinte Capitulo
estd organizado da seguinte maneira: a primeira Se¢ao descreve a metodologia utilizada para

realizar o estudo junto as empresas. A segunda Secdo estd a descrigdo detalhada das
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entrevistas com as empresas. E a terceira Secdo estd um comparativo entre elas e uma analise

consolidada do estudo.

3.1 Metodologia do Estudo de Caso

Para realizagdo deste estudo, além da pesquisa abrangendo os principais pontos das
metodologias existentes na literatura, realizou-se também uma pesquisa de carater
exploratorio, bem como Gil (2007) recomenda, com o intuito de ter um maior
aprofundamento nos desafios reais do mercado. Essa fase de estudos de caso buscou
compreender a perspectiva de quem ja teve experiéncias praticas no contexto de dados. Ao
final das entrevistas, foram realizadas analises comparativas a fim de compreender como as

empresas utilizam soluc¢des de dados.

Esta fase exploratoria de estudos de caso teve por objetivo um aprofundamento na realidade
de cinco empresas que atuam com dados no seu dia a dia, investigando trés principais
tematicas. A primeira, no contexto de dados da empresa do seu entrevistado, qual sua relagao
com dados e o dia a dia da empresa com o tema. O segundo, no sentido do seu método,
processo, passo-a-passo para lidar com projetos de dados no dia a dia. Além disso, entender
também quais referéncias da literatura as empresas se inspiram hoje em dia e quem sdo as
pessoas que estdo envolvidas nesse processo. Por fim, a terceira tematica, a cultura de dados
da organizacdo, os niveis de maturidade analitica do time e da empresa em geral, quais
analises que hoje sdo realizadas e entregues e quais etapas do processo sao 0s maiores

desafios e gargalos.

Para as entrevistas foram convidadas 5 empresas buscando atender diferentes segmentos e
realidades para explorar de forma diversa as suas realidades. Todas as entrevistas foram
individuais, sempre conduzidas pelo autor e o critério de escolha foi a combinagdo de
disponibilidade dos profissionais juntamente com a realidade de dados das empresas. Os
setores das empresas que foram entrevistados foram: Varejo, Financeiro, Consultoria e
Tecnologia. Além disso, também entre as empresas escolhidas para as entrevistas foi buscado
trazer diferentes tamanhos de organizacdo para explorar também o nivel de maturidade de
dados relacionado aos times e aos seus processos. Em geral, os convites foram feitos por e-
mail e pelo LinkedIn e todos se mostraram muito abertos e receptivos para apoiar a pesquisa.

O compromisso que o autor teve com todas as entrevistas realizadas era de que seriam



mantidos em sigilo os nomes das empresas € dos seus entrevistados. O tempo de entrevista

variou de 40 minutos a 1 hora e 30 minutos.

As andlises foram feitas na mesma estrutura em que foram formuladas as perguntas do roteiro
das entrevistas. As entrevistas foram analisadas em 3 grandes blocos, buscando resumir e
trazer os principais achados. Além disso, com o resultado dessa andlise, em conjunto com o
estudo e levantamento das metodologias da literatura, ¢ proposto um método de descoberta de
dados, com as informacgdes relevantes levantadas neste estudo. Para guiar essas entrevistas,
foi utilizado um roteiro semiestruturado (Anexo A) e tendo como base para comparagdo das
empresas o método do Data Analytics Lifecycle (DIETRICH et al., 2015). A escolha do

método DAL foi somente pela preferéncia do autor.

Os principais topicos que foram levados em consideragdo nas entrevistas foram os trés

grandes blocos:

1) Do profissional, da empresa, da sua relacdo com dados, de uma visdo mais

ampla do seu cenario.

2) Da literatura, das metodologias, do seu processo de dados atual, de quem sdo as

pessoas que participam desse processo.

3) Das andlises que sdo entregues pelos times, do nivel de maturidade das mesmas

e dos principais desafios e gargalos de projeto de dados.

3.2 Entrevistas

3.2.1 Empresa 1

1) Do profissional, da empresa, da sua relacio com dados, de uma visdo mais ampla

do seu cenario.

O entrevistado 1 descreve o inicio da sua carreira ¢ do seu contato com dados, ainda em
um contexto de que ndo se tinha muita coisa sendo falado no Brasil, por volta de 2006. O

Business Intelligence (BI) era algo que ainda era pouco falado. At¢ o momento em que foi
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fazer um intercAmbio e teve contato com o mercado internacional que mudou muito a sua

compreensdo sobre dados.

Em 2019 entrou na atual empresa 1, uma das maiores varejistas do brasil e rapidamente foi
crescendo dentro da sua carreira na area de dados até atualmente ser responsavel por um
produto de remarcacdes que estd dentro da area de analitica avancada na qual seu produto

hoje entrega de resultado semanal em torno de R$1,2 milhdes de receita incremental.

A empresa estd estruturada em uma diretoria e em trés grandes dreas: A primeira,
engenharia de dados, na qual tem a responsabilidade de controlar os acessos aos dados, liberar
as permissdes para quem pode e para quem nao acessar as informagdes. Em resumo, € a area
que faz o compliance da empresa cuidando da Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD) e
controle de acessos. A segunda, area de /nsights, na qual é responsavel por apoiar as demais
areas a terem ideias, possibilidades, analises sobre seus desafios. E por fim, a terceira, a area
que o entrevistado 1 estd alocado que é o Data Lab, na qual tem por objetivo criar produtos de
analitica avancada, ou seja, produtos com inteligéncia avangada para apoiar e recomendar

tomadas de decisdo.

2) Da literatura, das metodologias, do seu processo de dados atual, de quem sao as

pessoas que participam desse processo.

O entrevistado 1 conta como conduz os seus rituais de trabalho com o seu time de
remarcacdes. O time estd composto por trés diferentes grupos. O primeiro grupo composto
por pessoas que atuam como Product Owner (PO), referéncia direta dos métodos ageis e olhar
de negdcio dentro do produto que esta sendo desenvolvido e por pessoas que atuam em User
Experience (UX), ou seja, designers e profissionais que cuidam da experiéncia do usudrio,
eles buscam entender como esse produto que ¢ desenvolvido (remarcagdes) € entregue, além
de como deixar a experiéncia agradavel, criar engajamento e adesdo no mesmo. O segundo
grupo é composto por pessoas que atuam como desenvolvedores, estes sdo responsaveis por
desenvolver o produto de forma técnica, parte fundamental em projetos de dados. E o terceiro
grupo por pessoas que atuam dentro do contexto de inteligéncia artificial, aprendizado de
maquina, estes sdo responsaveis por desenvolver os algoritmos de analise avangcada com

processos de recomendagdes, clustering, forecast entre outros.



De forma concisa, o ritual do time se d4 com base nas metodologias ageis, o seu ciclo de
projeto de dados ¢ de 3 meses, ou seja, € o tempo que a empresa 1 entende ser suficiente para
testar o que foi levantado dentro de um processo de descoberta de dados. Eles realizam um
processo de descoberta, inspirado no CRISP-DM, no entanto, adaptado para a sua realidade.
Nesta etapa de descoberta, o objetivo ¢ entender os principais desafios que surgem dentro da

area. Um exemplo seria se o produto estd performando bem diante dos concorrentes.

A parte seguinte a se explorar o problema ¢ comecar a criar premissas que estardo associadas
a testes que entrardo em um processo de validacdo. A ideia é ter um experimento para se
realizar, pois ¢ somente testando que sera possivel de se entender o seu impacto e sua
relevancia. Um ponto relevante que o entrevistado 1 aponta ¢ que esta etapa inicial de
descoberta de dados ¢ algo que ¢ constantemente revisado, pois o contexto de dados e a
realidade da empresa 1 ¢ muito dindmica e ndo ¢ possivel somente em uma semana de

imersdo com o time todo que se consegue esgotar o problema.

Se comprovando o teste, o proximo passo ¢ criar um MVP daquele teste e ele sendo validado,
o objetivo ¢ tornar ele um produto e levar para os usudrios. Na area de remarcacdo ¢

disponibilizado dentro da plataforma interna e apds este momento ¢ rodado um ciclo de

feedback para entender como o usuario recebe este produto e como € possivel melhora-lo.

3) Das analises que sdo entregues pelos times, do nivel de maturidade das mesmas e

dos principais desafios e gargalos de projeto de dados.

Um grande desafio que o entrevistado 1 possui hoje na sua realidade ¢ no que tange a
cultura de dados da empresa como um todo. Apesar de ser uma grande corporacdo existem
diferentes niveis de entendimento das pessoas sobre dados e isso impacta profundamente o
seu trabalho com dados. O que ele tem visto atualmente ¢ que existem pessoas que nao
entendem o estudo que ¢ realizado para se entregar uma lista de recomendacdes, que foram
desenvolvidos algoritmos de aprendizado de maquina, de inteligéncia artificial para que
chegassem a estes resultados. O que fica claro ¢ que apesar de se ter um time de analitica
avancada, existe uma falta de conhecimento sobre dados. Além disso, essa falta de
conhecimento, na visdo do entrevistado 1, esta associado ao quanto a empresa investe na

cultura de dados. Um desafio atual ¢ que por dados estar na moda, outras areas estdo
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comecando a utilizar, no entanto, comecam sem saber exatamente o que querem estudar, o

que querem resolver.
Disclaimer importante:

Um destaque importante ¢ a area de remarcagdes que produz andlises avancadas, busca
entregar para os seus usudrios (demais dreas do negodcio) recomendagdes, algoritmos de
aprendizado de maquina de forma gerar produtos para ser escaldvel e rentavel para a
organizacdo. Existem outras areas dentro da diretoria de dados que fornecem outros tipos de

analises, sejam elas descritivas ou diagnoésticas.

322 Empresa 2

1) Do profissional, da empresa, da sua relacio com dados, de uma visdo mais ampla

do seu cenario.

O entrevistado 2 atualmente atua como coordenador do time de dados da empresa 2.
Comegou ha dois anos e meio e ¢ responsavel por um dos produtos da organizagdo. A
empresa 2 atua com trés principais produtos, um deles no ramo hoteleiro, um segundo em
plataforma de relacionamento de clientes (CRM - Customer Relationship Management) € o
terceiro de servigos de computacdo em nuvem. A organizacdo atualmente chega a ter cerca de

350 a 400 funcionarios.

O principal objetivo da area de dados hoje ¢ criar e suportar processos e rotinas de integragao
dos dados dos clientes na plataforma. Recentemente foi feita uma mudanga que fez com que a
area de dados pudesse apoiar cada um dos produtos. A drea como um todo eram 22 pessoas e
5 pessoas foram para o produto de hotelaria, 6 pessoas no time de CRM e os demais no time

de computagdo em nuvem.

2) Da literatura, das metodologias, do seu processo de dados atual, de quem sao as

pessoas que participam desse processo.

O trabalho principal hoje do time de dados ¢ mais voltado para consulta do que
descoberta. O entrevistado 2 inicia sua fala dizendo que ndo existe hoje um processo de

mineracdo de dados e de descoberta dentro da rotina de trabalho do seu time.

A demanda mais comum ¢ chegar um direcionamento ou uma necessidade de alguma das

areas do negocio e a partir disso o time de dados faz o seu trabalho de desenvolver métodos e



acessar esses dados de maneira mais performatica possivel. Os papéis que compdem o time
de dados do entrevistado sdo cinco analistas de banco de dados, dois deles ja em um nivel

sénior, os demais em um nivel pleno e ndo possui nenhum jinior na equipe.

Sobre os rituais do time, atualmente, estdo em um processo de mudanga para o modelo agil,
possui profissionais internos que estdo apoiando a implementagdo do SCRUM, até entdo era
um modelo sob demanda. Como coordenador, o entrevistado conta que seu papel também ¢
apoiar a priorizagdo das demandas que chegam buscando entender padrdes e direcionar os

esfor¢os do time.

Ja em questdes técnicas, o core do sistema ¢ o SQL Server, no entanto, com outras inimeras
tecnologias satélites ao redor conectados. As linguagens que mais sdo utilizadas sdo C# e
Python para fazer automagdes e implementagdes em geral, para apoiar no tratamento e
importagdo de grandes massas de dados de dados ¢ também utilizado a linguagem R. As
extragdes seguem um formato padrdo ETL (Extract, Transform and Load) e apds isso ¢€
entregue para o "requisitante" deste trabalho a partir da plataforma. Essa disponibilizagao
pode ser de duas formas. A primeira sendo dentro de um campo de notificacdes, existe um
pop-up para quem recebe que a "solicitacdo chegou", como se fosse uma atualizagdo e
internamente na plataforma ¢ possivel acessar. Ja a segunda forma ¢ disponibilizando via FTP
(File Transfer Protocol) para o usudrio realizar o download. Algumas vezes, pelo volume de
dados, pode acabar causando um overhead do sistema e ¢ preferivel disponibilizar por fora da

plataforma.

3) Das analises que sdo entregues pelos times, do nivel de maturidade das mesmas e

dos principais desafios e gargalos de projeto de dados.

J& no contexto das andlises o entrevistado 2 conta que hoje eles possuem um trabalho
maior de consulta e entrega de estudos do que de elaboragdo de modelos ou processos de
descoberta de dados. Portanto, ndo possuem pessoas que fagam analises preditivas ou mesmo

utilizem algoritmos de aprendizado de maquina ou de inteligéncia artificial (IA).

O entrevistado 2 compreende ainda que o nivel de maturidade atual do time de dados ¢ baixo
quando comparado a um time que utiliza IA nos seus processos. Hoje, dentro da sua
realidade, a etapa que se entende ser a mais desafiadora hoje ¢ a parte de limpeza de dados,

pois ser um processo robusto dentro que o time realiza para entregar informagoes.
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3.23 Empresa 3

1) Do profissional, da empresa, da sua relacdo com dados, de uma visdo mais ampla

do seu cenario.

A entrevistada 3 possui ja mais de 10 anos com atuacdo na area de dados, ela ¢ graduada em
estatistica pela UFRGS e comegou sua atuagdo profissional na area financeira, contexto muito
similar ao qual atua hoje em dia. Ja atuou em outros segmentos e estd atualmente na empresa

3 ha 6 anos.

Dentro da empresa onde atua, comecou em uma area tratando muito de modelos estatisticos
para cuidar da inadimpléncia. Apods esse periodo, foi atuar em um contexto de dados mais
geral com o intuito de apoiar o desenvolvimento de produto de dados. O contexto atual e dos
ultimos 2 anos e meio ¢ um time focado em cultura analitica e busca ajudar os demais times
de crédito nos seus desafios relacionados a dados, avaliando desafios que o time tem,
propondo solugdes ou até mesmo capacitando os colegas que atuam dentro do time para

solucionar esses desafios e ajudar a orientar nas tomadas de decisao.

O objetivo do time de dados hoje ¢ identificar uma forma de ler os dados que existem, captar
e conectar com a realidade do negdcio para conseguir resolver os problemas de negocio de
forma mais precisa e com solugdes melhores. Atualmente, o time que a entrevistada atua ¢ de
forma mais transversal apoiando o desenvolvimento de 2 produtos da organizagdo e ela conta
com 3 cientistas, 2 engenheiros e 5 analistas, estes ultimos, tendo diferentes niveis de

maturidade dentro do tema.

O tema desenvolvimento de pessoas dentro da area de dados ¢ um aspecto que a entrevista 3
traz com bastante importancia e ¢ um ponto de atencdo que a empresa 3 tem tido e tem sido

feito um investimento consideravel em formar novas pessoas.

2) Da literatura, das metodologias, do seu processo de dados atual, de quem sao as

pessoas que participam desse processo.

No contexto de metodologia, processos e passo-a-passo, a entrevistada 3 conta que a sua
area de dados tem uma atuacdo proativa com o olhar de identificar problemas de negocio e

oportunidades e levando para o time de dados validar, no entanto, em torno de 70% das



demandas hoje vém do time de negécio. De modo geral, um processo natural € construir uma

solug¢do com o time de dados em conjunto com o time de negdcio.

A entrevistada 3 conta que ndo existe uma forma padrdo de requisitar um apoio da area de
dados, ela surge de forma bem diversa e sdo dos mais diversos tipos de desafios que surgem,
desde entender se um produto especifico esta precificado da forma correta, se o publico que

estd sendo ofertado um determinado produto ¢ o melhor, entre outros.

Dado o problema identificado que se precisa buscar uma solugdo, entdo, o time de dados
realiza um processo de descoberta em conjunto com o time de negécios. O intuito desse
processo ¢ identificar as oportunidades, investigar o problema e até mesmo buscar uma
construcdo de forma colaborativa do que ¢ a visdo que se tem do que se estd querendo

resolver. Em suma, ¢ um grande alinhamento das areas e do que precisa ser entregue.

O préximo passo ¢ desenhar em conjunto um MVP (Minimo Produto Viavel) do que pode ser
entregue, o que ¢ factivel o que ndo €. Entdo, ao final do processo se tem uma clareza do que
seria uma possivel solu¢do, o que ¢ o minimo esperado, o que pode ser adicionado nas

interagdes e validagdes com o time de negocio.

A demanda que foi gerada pela area de negocio ou pelo proprio time de dados vira um projeto
que em geral tem duracdo de 2 meses, ou 8 semanas, € as interagdes entre os times de negdcio
e dados geralmente ¢ feito 1 vez por semana. Durante o periodo do projeto, em geral, ficam 2
pontos focais do negdcio, sendo estes os responsaveis por fazer as interagdes com o time de
dados avaliando se o time estd no caminho, se pode seguir, enfim, buscando em conjunto
tomar as melhores decisdes, caso seja necessdrio também, pivotar o projeto, serd nestas

interagdes que o time tem essa oportunidade.

A metodologia que hoje ¢ inspirada para o time da entrevistada para investigar os seus
desafios de negdcio da éarea esta baseado no CRISP-DM. Todavia, ndo ¢ reproduzido de
forma identifica a metodologia. O time de dados em conjunto com o time de negocio adapta e
incrementa outros fatores para o seu processo de descoberta de negécio, pois a forma como o
CRISP-DM estd desenhada ndo aborda todos os aspectos que entendem necessarios. Os

outros aspectos que eles investigam, sao:
1. O que se quer entregar

2. Qual o problema que se quer resolver
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3. Como se pode mensurar o resultado, quais indicadores iremos

observar
4. Quais analises que se quer realizar

O time realiza esse processo atualmente com base em um Canvas com todos estes campos

citados tendo como esqueleto base o CRISP-DM.

A entrevistada 3 conta que este processo de preenchimento auxilia muito na investigacao do
problema, na defini¢ao do foco do trabalho, no direcionamento dos esforgos do time de dados.
No entanto, ndo ¢ um Canvas simples de ser preenchido, ¢ necessario o apoio de todos nesse
trabalho de investigagdo, pois muitas vezes nem o time de negodcio tem tanta clareza do

problema que esta solicitando.

A entrevistada 3 traz um aspecto importante que também ¢ um papel do time de dados em
conhecer muito bem o negdcio que ele estd inserido porque ai ele consegue ser provocativo e
direcionar o que estd sendo construido, pois assim, dard um norte na tomada de decisao,
sabendo qual indicador serd analisado e que o time de dados consegue ter esse cuidado desde
o inicio do projeto, de quais informagdes sdo relevantes para o problema que se estd

investigando.

3) Das analises que sdo entregues pelos times, do nivel de maturidade das mesmas e

dos principais desafios e gargalos de projeto de dados.

A entrevistada 3 conta que existe hoje uma grande oportunidade de desenvolvimento da
cultura de dados na empresa em que atua. O conhecimento dos demais times da area de
crédito em dados ainda ¢ bem baixo, do ponto de vista de oportunidades, tomadas de decisdao
baseadas em dados, monitoramento de performance, ainda sdo pontos que podem evoluir

muito.

Atualmente, a entrevistada entende que o principal gargalo do seu processo de dados ¢ a etapa
de entendimento de negocio, pois dentro do time de negocio existe um baixo conhecimento de
dados e, por isso, geralmente, eles ndo possuem muita clareza do que estdo buscando resolver.
As demandas ainda chegam para o time de dados muito abertas, ndo se sabe com clareza
quais informagdes sdo relevantes para o problema que se quer resolver e isso torna mais

complexo 0 Processo.

Esse principal desafio tem conexdo, do ponto de vista da entrevistada, com uma baixa

maturidade para tomada de decisdo baseada em dados, ou seja, o processo fim-a-fim de dados,



desde a etapa de investigagdo até a tomada de decisdo e, esta ser baseada em dados. O que ndo
acontece atualmente, comenta a entrevistada, ¢ o acompanhamento destas decisdes, o
processo de entender se a decisdo realmente teve efeito ou ndo. Na opinido da entrevistada,
para uma area de ciéncia de dados que apoia as areas do negocio isso ¢ algo que precisaria
acontecer. Consequentemente, para o time de dados ainda ¢ um desafio provar o seu valor, ser
capaz de mostrar a partir de dados o quanto gerou de receita com o projeto X, quais decisdo
impactaram os produtos no projeto Y, qual foi o efeito das decisdes que foram tomadas e

quais foram seus efeitos.

Do ponto de vista de maturidade analitica, algo que € visto pela entrevistada é que o proprio

entendimento sobre o que pode ser solicitado de uma area de dados ainda ¢ muito superficial.

Em geral, surgem demandas que qualquer pessoa de qualquer area deveria saber realizar, no
entanto, o time de dados assumido essas demandas, mas produzindo entregas mais robustas,
com um olhar mais orientado a ciéncia de dados e ndo somente a produzir relatorios de
analises descritivas, como havia sido solicitado. E dessa forma que a entrevistada conta que o
time de dados que ela atua tem apoiado a mudanga de mentalidade dos colegas sobre o tema
de cultura de dados, aos poucos, conscientizando, mostrando o que pode ser realizado e as
possibilidades, todavia, ¢ um processo lento que demanda tempo e investimento da

organizagao.

Atualmente, a capacidade do time de dados ¢ de gerar andlises prescritivas, dependendo do
problema, mas ainda muito do trabalho do time fica no cenario descritivo. O time de dados ja
possui cases com projetos de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, algo que outras
areas ja4 estdo comecando a solicitar para serem desenvolvidas em outros contextos da
empresa. Um ponto importante de destacar ¢, como conta a entrevistada, o time de dados
realiza as entregas e a responsabilidade fica por conta da drea especialista, o que em algumas
vezes, 0s projetos que atuam com andlises prescritivas geram resisténcia, pois possuem
recomendacdes distintas do padrdo esperado, o que ela entende ainda ser um aspecto a ser

desenvolvido da cultura de dados da organizagdo.

324 Empresa 4

1) Do profissional, da empresa, da sua relacio com dados, de uma visdo mais ampla

do seu cenario.
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O entrevistado 4 comega contando a sua historia na area de dados, a primeira memoria ¢é
no ano de 1996, de uma forma informal, mas ja comegava o seu primeiro contato com dados.
A partir do ano de 2000 comecou a ser mais claro com relagdo ao seu cargo, pois era um
analista de dados. No ano de 2009 j& havia realizado alguns projetos de consultoria
independente e, paralelamente a isso, também ministrava aulas em uma faculdade. Em 2016
j& havia formado um time pequeno, entre socios, gerentes, supervisores € o principal produto

era trabalho de midia para agéncia e analise de dashboards de Business Intelligence (BI).

Na pandemia, a empresa precisou se reinventar e para criar produtos a partir dos seus
servigos, ela buscou desenvolver uma plataforma de analise de dados. Em resumo, o objetivo
era automatizar o maximo de servi¢os que ja realizavam e tornar isso replicavel do ponto de

vista de negocio.

Ap0s isso, foi possivel acoplar também algoritmos de aprendizado de maquina e modelar
andlises preditivas. Essa plataforma em 2021 ganhou prémio de inovagdo em uma pesquisa

realizada na area.

A empresa teve uma transformag@o enorme conforme foram transformando os servigos em
uma plataforma. Basicamente o perfil da equipe era de publicitarios, administradores e a
equipe com a evolucdo da plataforma foi ficando cada vez mais proxima do perfil de
profissionais de tecnologia. Hoje a maior parte da equipe sd@o de desenvolvedores e estes
conseguem fazer o relatério de marketing, de campanha, de contexto do negécio. A empresa

possui grande parte do time de trabalho de forma remota por todo Brasil.

2) Da literatura, das metodologias, do seu processo de dados atual, de quem sao as

pessoas que participam desse processo.

No contexto de metodologia e processo de atuacdo nos dados, o entrevistado 4 explica
como ¢ realizado hoje a tarefa de comecar um servico do zero, com um cliente novo, por
exemplo. Para se comegar o processo, a etapa de entendimento de negdcio, € importante que
sejam feitas perguntas abertas buscando entender o que ¢ importante no contexto do cliente.

De fato, uma etapa de descoberta.

O objetivo do cliente ¢ saber se 0 que a empresa 4 ird entregar ira gerar resultado para ela ou
ndo. Portanto, ¢ uma etapa importante para se ter uma metodologia e mapear possiveis

automacdes, uma etapa de se realizar as perguntas certas.



Ap6s o entendimento do negdcio, a equipe técnica ird conectar a partir de APIs (Application
Programming Interface) as principais ferramentas de midias sociais, por exemplo, Google
Ads, Facebook, Google Analytics, buscando fazer uma importaciao dos dados do cliente. Apds
importado, ¢ realizado um tratamento padrdo. Inclusive, recomenda uma organizacdo dos
dados e realiza o track do URL. A saida destes dados ¢ ir para um Data Warehouse (DW) que
apos essa etapa, a saida pode ser direcionada para um painel dos principais indicadores e isso
¢ disponibilizado para o cliente, ou, entdo, os dados deste DW vao para um servico de
modelagem estatistica que alimenta uma ferramenta de aprendizado de maquina que fazem

analise de predi¢ao.

A partir destes modelos estatisticos ¢ gerado um MVP, pois assim ¢ possivel rodar um teste
baseado no modelo desenvolvido e outro teste no formato que o cliente sempre realizou. No
final sera possivel entender qual deu mais resultado. O entrevistado conta que, em geral, o
tempo de um projeto de dados ja sendo possivel perceber resultados ¢ de 3 meses. Como
inspiracdo da literatura, o entrevistado, por ser professor e doutor, desenvolveu uma

metodologia do indice de maturidade digital, como mostra a sua pesquisa.

3) Das analises que sio entregues pelos times, do nivel de maturidade das mesmas e

dos principais desafios e gargalos de projeto de dados.

No contexto de cultura de dados, o entrevistado comenta que existe ainda uma grande
oportunidade de se explorar esse tema nas empresas de modo geral. Os diferentes niveis de
maturidade mostram muito sobre sua cultura de dados e a importancia de se calibrar as
entregas que sdo feitas. Na opinido do entrevistado, estd muito relacionado com o momento
de carreira que os lideres das empresas vivem, se o profissional ndo entendeu que precisa
implementar um viés de experimentagdo dentro da empresa. Entdo, ndo adianta se ter uma
andlise robusta, pois quem consome essa informac¢do ndo entendeu ainda o que significa na

pratica.

A etapa mais desafiadora para o entrevistado € a etapa de consolidagao dos dados, pois ter um
problema de negocio bem definido, ter um escopo claro, ter consisténcia em quais dados sao

relevantes ¢ o que faz um projeto de dados dar certo na sua opinido.
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As andlises em geral que realizam sdao desde Dashboard de indicadores, hd também uma parte
de relatoria dentro da plataforma que alguns clientes utilizam. As demais analises sdo

preditivas e modelos estatisticos.

3.2.5 Empresa 5

1) Do profissional, da empresa, da sua relacio com dados, de uma visdo mais ampla

do seu cenario.

O entrevistado 5 conta como comegou a sua carreira ¢ sua relagdo com dados. Entrou de
estagiario em um grande banco e posteriormente foi atuar na area de estratégia e prevencao a
fraudes do mesmo. Pela oportunidade de interagir com times do banco de fora do Brasil, foi
possivel ter um profundo conhecimento desde cedo da carreira. Foi aprender sobre prevencao
a fraude de cartdes aplicado a varios portfolios do banco e por ser Big Data eram questdes

técnicas e relacionadas inclusive a performance.

Depois entrou na empresa 5, em 2019. Foi atuar na area de fraudes da empresa. Era uma
movimentagdo de ir para uma empresa considerada unicornio no meio de startups e ja havia

um conhecimento técnico profundo desenvolvido nos tempos de banco.

A empresa 5 ja existe ha 10 anos, uma empresa que nasceu em Curitiba, possui cerca de 1400
funciondrios e ¢ uma processadora de pagamentos, recentemente adquiriu algumas empresas.
A estrutura da empresa 5 respeita uma diretoria de dados e se segmenta em areas de dados nas
demais da empresa. O entrevistado conta que o seu time na empresa era formado por trés

especialistas e um cientista de dados sénior.

2) Da literatura, das metodologias, do seu processo de dados atual, de quem sao as

pessoas que participam desse processo.

No processo de desenvolvimento de projeto de dados, o entrevistado 5 conta que sempre
que se precisava tomar uma decisdo macro do desafio, no sentido de qual caminho seguir,
qual feature priorizar era sempre realizado em conjunto com o time de negocio. O processo
que o entrevistado conta estd relacionado aos rituais de trabalho dos times de dados. Cada

projeto que estava acontecendo estava também sendo acompanhado por pessoas do negbcio.



No entanto, algo que o entrevistado afirma ¢ que o processo ideal de fim-a-fim era dificil de
acontecer como recomenda a literatura. O inicio do trabalho do time era feito em conjunto nos
rituais de planejamento e priorizacdo do trabalho, no entanto, com o passar do tempo, iam

diminuindo as interagdes com o time de negdcio.

Um grande desafio que o entrevistado comenta ¢ a importancia do perfil profissional de
dados, pois na sua opinido ele precisa ser verdadeiramente técnico, por mais que realize
tarefas operacionais ou de desenvolvimento de codigo, mas, entenda quais perguntas realizar,
entenda das relagdes e impactos da tecnologia e como direcionar os esfor¢os da melhor forma.
Um desafio ¢ o da comunicacdo, conseguir se comunicar com o time de dados, além de

conseguir também gerar uma ponte com o time de negocio.

Algo trazido pelo entrevistado como muitas vezes considerado pouco importante em projetos
de dados ¢ sobre as métricas. Na sua opinido, ¢ fundamental mensurar desde o dia zero, pois ¢

em um aspecto de experimentacao e teste e saber se esta sendo feito um trabalho certo ou ndo.

Na importancia de gerar resultados diretos para a empresa com os times de dados, o
entrevistado traz uma perspectiva de como mensurar os dados e observar o impacto financeiro
do projeto. Na sua opinido, ¢ importante observar se o projeto de dados que estd sendo
realizado estd gerando uma receita ou reduzindo um custo, pois assim fica claro o impacto no

negocio.

3) Das analises que sdo entregues pelos times, do nivel de maturidade das mesmas e

dos principais desafios e gargalos de projeto de dados.

A cultura de dados da empresa 5 era algo bem profundo, na opinido do entrevistado,
apesar de perceber que existia conhecimento de dados, mas onde muitas solugdes eram
impactadas era no contexto de politicagem, burocracia ou disputas politicas de poder que as

areas de dados geravam.

J& no contexto das analises, possuiam dos mais variados tipos, indo desde acompanhamento
de performance por painéis de indicadores até algoritmos de aprendizado de maquina e
inteligéncia artificial. Considerando a experiéncia do entrevistado 5, ele comenta que o seu
entendimento para area de dados que buscam solugdes para o negdcio em que atuam nao

devem focar necessariamente nas solugdes que os projetos de dados geram e sim em
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identificar oportunidades de negocio, se o time de dados ndo existir, o core do negdcio

continua a existir.

3.3 Comparacao das empresas

Esta Secdo apresenta uma andlise consolidada das entrevistas buscando destacar o que foi de
mais relevante trazido pelas empresas com o objetivo de ter uma visualiza¢do geral e poder
realizar uma andlise comparativa com a metodologia da literatura do Data Analytics Lifecycle

(DIETRICH et al., 2015).

Tabela 3.1, como mostra abaixo, busca sintetizar as principais informagdes que foram
exploradas pelas empresas entrevistadas. A tabela respeita os mesmos 3 blocos que foram

explorados durante as conversas.

O bloco 1, primeiro grupo de perguntas, deixa evidente os segmentos, o porte do tamanho das
empresas - este categorizado pelo critério do IBGE, na qual sdo consideradas empresas
grandes com mais de 100 colaboradores, média de 50 até 99 colaboradores, pequena de 11 até

49 colaboradores € micro de 1 até 9 colaboradores.

O bloco 2 sintetiza as principais informagdes que competem ao processo metodologico das
empresas, em geral, as empresas respeitam os rituais dos métodos ageis para os seus ciclos de
desenvolvimento de projetos. Outro ponto que € possivel perceber ¢ com relacdo ao seu
tamanho de organizacdo em compara¢cdo a sua maturidade em projetos de dados. Nesse
sentido, foi possivel perceber que, em geral, as empresas realizam uma etapa inicial, descrita
nos processos da literatura como a etapa de entendimento de negdcio, no entanto, apenas uma
empresa nao realiza, pois a atuagdo do time de dados ¢ mais sob demanda. O que evidencia a
sua baixa necessidade de explorar solu¢cdes mais robustas com os dados. Da mesma forma, a
mesma empresa que ndo realiza a etapa de entendimento de negocio, também ndo gera
hipoteses e MVP de dados, pois, como mencionado, suas solugdes sdo mais especificas e,

portanto, ndo havendo necessidade de tal.

Como mencionado anteriormente, foi utilizado como método de compara¢do a metodologia
de Data Analytics Lifecycle de Dietrich et al (2015) para comparagdo com o método das
empresas. De modo geral, as empresas respeitam as etapas propostas pela metodologia

escolhida, exceto a empresa ja citada que ndo realiza a etapa de entendimento de negdcio.



E no contexto do bloco 3, a partir da 6tica de maturidade analitica proposta pelo Gartner, fica

evidente as diferencas de realidade de dados dentro da organizagao.

E por fim, um ponto unanime de todas as empresas ¢ com relacdo a cultura de dados. Apesar
de algumas empresas possuirem grande expertise de dados, produzir andlises e solucdes
robustas, a oportunidade de explorar e desenvolver a cultura de dados ¢ algo que todas
citaram como grande necessidade de desenvolvimento, pois o entendimento de dados muda
muito de pessoa para pessoa e, consequentemente, a capacidade de interpretagcdes sobre os

dados também.

Tabela 3.1 - Quadro comparativo da analise das tabelas

Empresas Empresa 1 Empresa 2 Empresa 3 Empresa 4 Empresa 5
Bloco 1
Porte da Empresa Grande Grande Grande Pequena Grande
Segmento Varejo Tecnologia Financeiro Consultoria Financeiro
Numero de
funcionarios ~ 24 mil ~ 400 ~ 30 mil - ~ 1400
Bloco 2

Realiza descoberta de
dados? Sim Nao Sim Sim Sim

Realiza rituais de
acompanhamento com
negocio? Sim Sim Sim Sim Sim

Com qual frequéncia

realiza
acompanhanento? 15 dias 15 dias Semanal 15 dias 15 dias
Utiliza métodos ageis? Sim Sim Sim Sim Sim
Gera MVP de teste? Sim Nao Sim Sim Sim
Qual metodologia da Indice de
literatura tem como Maturidade
base? CRISP-DM - CRISP-DM Digital -
Quantas etapas do Data
Analytics Lifecycle
(DAL) realiza? Todas 5 etapas Todas Todas Todas

Tempo de projeto de
dados? 3 meses - 2 meses 3 meses 3 meses
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Numero de pessoas na

equipe? 5 10 - 4
Bloco 3
Nivel de maturidade Nivel 4 - Nivel 2 - Nivel 4 - Nivel 4 - Nivel 4 -
das analises Gartner = Prescritivos | Diagnostica = Prescritivas Prescritivas Prescritivas

Principal gargalo com Entendimento Preparagdo = Entendimento = Entendimento
base no DAL de negocio dos dados de negocio de negocio -

Fonte: Elaborado pelo autor

4 APLICACAO PRATICA EM UM CASO REAL

Este Capitulo tem por objetivo recomendar um Canvas de Descoberta de Dados, sua
criagdo foi baseada em um estudo prévio realizado pela autora Karina Moura (2018), em
experiéncias profissionais, além do mapeamento realizado da literatura e na atual pesquisa

feita com as empresas.

A aplicacdo deste Canvas tem por objetivo ser um protdtipo e busca validar o processo que se
recomenda neste trabalho aplicando em uma empresa real buscando entregar, ao final, um

produto de dados para a empresa.

Este Capitulo estd organizado da seguinte maneira: a primeira Se¢do sera apresentado o
Canvas de Descoberta de Dados que foi desenvolvido neste estudo. A segunda Sec¢do sera
apresentado desde a aplicacdo dele na empresa at¢ o desenvolvimento de um produto de
dados, que serd um painel de BI. Por fim, a terceira Secdo, apresentara os principais achados

de toda a pesquisa como ideias, pontos importantes e conclusdes do estudo.

4.1 Canvas de Descoberta de Dados

O Canvas de Descoberta de Dados foi baseado no Canvas Data Analytics, como
mencionado no Capitulo 2.2 deste estudo. Este Canvas foi publicado pela colega Karina
Moura (2018) em seu Trabalho de Conclusdo de Curso orientado pela professora Dra. Daniela

F. Brauner.

O Canvas de Descoberta agrega diferentes fatores para ser sugerido. Ele possui uma
sequéncia logica sugerida e sendo primeiro passo ¢ definir o problema de negocio, insumo

principal vindo das entrevistas e da literatura. Ele também considera que existem duas



dimensdes na forma como ele esta elaborado. O centro sendo a parte dinamica e ja em uma
perspectiva ciclica. As laterais, sendo como pilares, trazendo uma perspectiva de aspectos
mais estruturantes, do lado esquerdo pilares estratégicos como investimentos, prazos, riscos.
Do lado direito, uma perspectiva de pessoas, sendo o campo de Cultura Analitica um
incremento importante que o atua Canvas de Descoberta de dados tras. Como resultado desta

analise, a Figura 4.1, este ¢ o Canvas de Descoberta de Dados que ¢ sugerido neste estudo.

Figura 4.1 - Canvas de Descoberta de Dados

Canvas de Dados

Fonte: Elaborado pelo autor

A fim de aplicar na pratica um prototipo que possa ser usado de maneira genérica por
qualquer tipo de empresa, que ajude a explorar de forma mais assertiva os problemas de
negocio e apoio o desenvolvimento de uma soluciao de dados, foi elaborado um Canvas com

onze etapas distintas.

Estas etapas seguem uma linha logica e ordenada, que deve ser preferencialmente conduzida
pelo cientista de dados (ou por outro facilitador, preferencialmente uma pessoa neutra ao
desafio que se visa resolver). Na Tabela 4.1, é possivel visualizar todas as etapas dessa
metodologia, bem como as perguntas norteadoras que servem para instigar o time de trabalho
na etapa de brainstorm das possibilidades, bem como exemplos que podem auxiliar na

condugdo do processo.

Tabela 4.1 - Descricao das etapas do Canvas de Descoberta Dados
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N° da etapa | Etapa Perguntas norteadoras Exemplos

1 Desafios Qual o problema de negocio a | Aumentar a conversao de
ser resolvido? clientes, elaborar uma

campanha de marketing
para um produto,
identificar o tipo de
projeto  mais rentavel,
prospectar o mercado de
forma ativa.

2 Captacdo  de | Quais sdo as fontes de dados | E-mails, historicos de

dados que nos ajudam a resolver | projetos, bases de dados
esse problema? disponiveis, sistemas
internos, Google
Analytics.

3 Perguntas de | Quais sd3o as perguntas que | Quem ¢é o publico ideal,
Negocio temos para esse problema que | sazonalidade das compras
queremos resolver? do produto, qual o valor
investidos em anuncio

para cada produto,

4 Piloto Como rodar um MVP e partir | Dashboard simplificado
dessas hipoteses?

5 Meétricas  de | Como eu conseguiria | Aumento de conversao em

sucesso mensurar o resultado? 10% para um produto,
alcance de 20% maior,

6 Riscos Com o que devemos ter | O aumento da demanda
atencdo que pode atrapalhar | ser maior que a empresa
nosso projeto? pode atender,

7 Prazo Em quanto tempo | 3 meses de campanha,

conseugimos desenvolver o

ciclo deste projeto?




Investimentos

No que serd necessario

investir para que essa solucdo

Campanhas de anuncios

pagos, investimento em

ocorra? treinamento,
9 Cultura de | O qudo familiarizado estdo | Familiaridade com dados e
dados com dados? capacidade analitica alta,
média ou baixa.

10 Publico-alvo Quem sdo as personas que | Time de  marketing,
irdo consumir essa | gerentes, equipe de TIL...
informacao?

11 Pessoas Quem pode nos ajudar | Time de  marketing,

(Stakeholders, usuarios, | gerentes, equipe de TL...

colaboradores) ?

Fonte: Elaborado pelo autor

O Canvas consiste em uma parte central, que abrange as etapas de 1 a 5, que sdo
etapas fundamentais e podem ser repetidas de maneira ciclica. As etapas 6, 7 e 8, bem como
9, 10, 11 servem como “pilares” que sustentam o ciclo central, conforme mostrado Tabela

4.1.

Essa configuracdo das etapas pretende mostrar que os elementos fundamentais estdo contidos
nas etapas de 1 a 5, pois ¢ a partir delas que ¢ possivel aplicar um MVP (Minimum Viable

Product) com o apoio dos elementos tangentes (pilares).

4.1.1 Ciclo de dados — Etapas 1 a 5

A Etapa 1 ¢ o momento em que se elencam os desafios que podem ser melhor
identificados e resolvidos a partir de uma solugdo de dados. Essa etapa pode compreender um
momento de brainstorm, porém ¢ importante escolher apenas um desafio para seguir o
preenchimento do Canvas. A pergunta norteadora para essa etapa ¢ “Qual o problema de
negocio que precisa ser resolvido?” e, dessa forma, a questdo mais latente a ser resolvida no
time pode ser votada ou selecionada em comum acordo. Para instigar o time no brainstorm de
cada uma das etapas do Canvas, exemplos sdo trazidos na Tabela 4.1 que podem servir como

complemento as perguntas.
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Na Etapa 2, ¢ o momento de pensar quais fontes podem fornecer dados para o time
resolver o desafio com base neles. Alguns exemplos sdo: bases de dados externas disponiveis,

bases de dados internas, e-mails, planilhas com histdricos de projetos etc.

A Etapa 3 tem o intuito de levantar as perguntas de negdcio que podem ser Uteis para
resolucdo do problema, ou seja, quais as perguntas que se tem — ou se deve ter — para
solucionar o desafio em questdo. Alguns exemplos de perguntas de negocio podem ser: quem
sera o publico, a sazonalidade de um produto, o investimento que se tem em marketing para
determinado produto etc. Uma perspectiva que pode ajudar nessa etapa ¢ pensar quais sdo 0s
filtros ou balizadores que podem ser levantados para contribuir na manipulacdo destes dados,
visando sempre uma analise que possa indicar uma solucdo. Para avangar para a proxima
etapa, ¢ importante selecionar qual(is) pergunta(s) de negdcio pode ser mais facilmente

testada.

Na Etapa 4, a ideia € que se vislumbre como pode ser a versdo piloto ou o protdtipo
para essa solu¢do. Um dashboard com dados simples relacionados ao desafio pode ser o piloto

ideal, que pode ser designado também como um produto minimo vidvel, ou seja, um MVP.

Por fim, o ciclo de dados termina com a determinagdo das métricas de sucesso para o desafio
que se pretende resolver — o que compreende a Etapa 5. A pergunta norteadora dessa etapa ¢
"Como ¢ possivel mensurar o resultado para o desafio?". Alguns exemplos de métricas de
sucesso sdo: aumento da conversao de clientes em 10%, aumento do alcance de campanhas de

marketing de um produto em 15%, etc.

Como dito anteriormente, essas sdo as etapas fundamentais do Canvas e que podem ser
repetidas de maneira ciclica dentro de um ciclo de projeto, ou seja: define-se o desafio (Etapa
1), e segue-se nas demais etapas até a obtengdo de métricas de sucesso que se relacionem de
forma satisfatoério com o desafio. Por isso, também, que o desafio selecionado pelo time de
trabalho na Etapa 1 ndo necessita de muita especificidade, pois isto se atinge na Etapa 5,

tornando o desafio uma meta especifica.

4.1.2 Pilares de sustentacdo — Etapas 6 a 11

Na Etapa 6, ¢ o momento em que o time elenca os riscos do projeto de dados, que
abrangem qualquer ponto de aten¢do que possa influenciar o projeto. O aumento da demanda
de um determinado produto decorrido pelo aumento em marketing, por exemplo, pode ser um

risco em que a empresa ndo esta preparada para atender.



A Etapa 7 compreende o prazo total em que se deseja rodar o ciclo de projeto. E comum
que as empresas optem por ciclos trimestrais, em que ¢ possivel rodar diferentes pilotos
(Etapas 1 a 5) até se chegar em uma solu¢@o mais refinada e aderente ao desafio, com base em
tentativa e erro. O prazo que se define nesta etapa ¢, portanto, o prazo total (macro) do ciclo
de projeto, e este pode variar conforme disponibilidade e necessidade dos times. A pergunta

norteadora dessa etapa pode ser "Por quanto tempo nosso time pode trabalhar nesse desafio?".

Na Etapa 8, definem-se os investimentos necessarios para que se encontre uma solucao de
dados. Exemplos comuns sdo os investimentos em campanhas de marketing e em treinamento
de colaboradores para que possam aumentar a sua familiaridade com dados, entendendo

contexto de negocios e quais dados se relacionam a ele.

A Etapa 9 ¢ o momento de se avaliar, de maneira mais subjetiva, como estd a
familiaridade, experiéncia ou mesmo capacidade analitica que o time tem em relacdo a
dados. Uma pergunta norteadora possivel é: o time sabe quais dados sdo fornecidos
continuamente e cuja analise podem ajudar a resolver desafios de negdcio? Para ajudar nessa
avaliagdo, sugere-se uma logica de semaforo, em que a cor o verde representa um nivel alto

de maturidade de dados; amarela, um nivel médio; e a cor vermalha, um nivel baixo.

Na Etapa 10, é o momento de pensar quem ¢ o publico-alvo desse projeto, ou seja, quase
sd0 as pessoas que irdo receber esses dados e que, a partir deles, podem tomar melhores
decisdes de negdcio. Alguns exemplos sdo o time responsavel pelo desafio em questdo, papeis

de lideranca (como gerentes), etc.

Por fim, a Etapa 11 compreende uma avaliacdo das pessoas que se relacionam de alguma
forma com o projeto, como stakeholders, usudrios, clientes ou colaboradores. Uma pergunta

norteadora para essa etapa ¢ "Como envolver as pessoas que se relacionam com o desafio?"

4.2 Protétipo

O processo realizado para aplicar o protdtipo foi o seguinte: como primeiro passo foi a
definicdo do modelo do Canvas, exemplificado na Se¢do anterior. Como segundo passo, foi
definido a empresa que seria a parceira no experimento. Em reunido online, foi conversado
com o gerente comercial comentando do desafio do trabalho de conclusdo de curso e ja
realizando um primeiro convite para fazerem parte do processo. O passo seguinte foi realizar

a condugdo e preenchimento do Canvas com a empresa. Logo apos, foi recebido as bases de
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dados, aplicado o ETL e por fim, aplicado visualiza¢des de dados no PowerBI. A proposta

agora ¢ detalhar cada um destes passos que foram realizados.

Antes de realizar a aplicacdo do Canvas com o time de projeto, € importante que o cientista de
dados — ou facilitador — tenha um momento de briefing sobre o(s) desafio(s) que estdo
emergentes ¢ podem ser resolvidos a partir de andlise de dados, para que se tenha um maior
entendimento de contexto: dos desafios que se apresentam e, também, de oportunidades de
melhoria. Outro ponto fundamental ¢ salientar a importancia de gerar e analisar dados para
melhorar a tomada de decisdo dos times, processo conhecido como Data-Driven, ou seja,
orientado por dados. Desta forma, ¢ possivel tomar decisdes mais assertivas e aderentes ao
contexto de negocio. A fim de testar e validar a metodologia de Canvas de Descoberta de
Dados desenvolvida neste trabalho, foi realizada um encontro facilitado pelo autor para

aplicacdo do Canvas.

A empresa convidada para participar do estudo ¢ do ramo de Consultoria Ambiental, e o time
selecionado foi o time comercial, com o total de trés colaboradores participando no encontro.
O time atualmente gera dados a partir de sistemas internos, planilhas, e-mails, porém nao tem
um direcionamento de como sistematizar e analisar os dados que gera. Em termos de Cultura
de Dados, que ¢ a Etapa 9 do Canvas, o time se considera com um nivel médio de
familiaridade com dados, pois gera dados, entende a importancia deles para tornar o dia a dia
do trabalho mais assertivo, porém ndo consegue ter uma visualizagdo clara do que esses dados

podem estar apontando em termos de tomada de decisdo estratégicas.

Na Tabela 4.2 foram sintetizados os principais insights do encontro, abrangendo desde o
desafio escolhido pelo time para ser resolvido pelo projeto de dados, bem como os principais

pontos relevantes das outras etapas.

Tabela 4.2 - Resultados obtidos no encontro facilitado do Canvas de Descoberta de Dados

N° da etapa | Etapa Brainstorm do time

1 Desafios Ser mais assertivo no processo de venda de
projetos, aumentando o numero de propostas

fechadas

2 Captacao de dados Dados publicos, CNPJ de empresas cadastradas,

e-mails, sistema interno da empresa, formulario




de qualificacdo dos clientes.

3 Perguntas de negocio Quais os tipos de projeto de maior recorréncia?
Quais produtos/segmentos vendemos mais? Qual
o produto/segmento no qual a empresa tem um

diferencial/se torna referéncia?

4 Piloto Dashboard, analise feita dentro do BI

5 Métricas de sucesso Reduzir taxa de rejeicdo, aumento da taxa de
conversaio no segmento X, NPS, taxa de

recompra.

6 Riscos Aumento excessivo da demanda, diminuicdo da

qualidade dos projetos, impacto no clima

organizacional

7 Prazo De 3 a 6 meses

8 Investimentos Licenca do BI, horas de trabalho do time,
treinamentos.

9 Cultura de dados Nivel médio (gera-se muito mais dados do que se
analisa)

10 Publico-alvo Time comercial, geréncia/diretoria

11 Pessoas Time comercial, DBA

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Ao final do encontro, foi feito uma rodada de feedbacks com o time em relagdo a como foi
a experiéncia com o Canvas. Em termos gerais, o grupo achou bastante clara e assertiva a
logica proposta pelo Canvas, com a um passo a passo coerente dos pontos-chaves que devem
ser considerados para buscar uma solu¢do de dados. Um dos colaboradores pontuou que a
metodologia do Canvas propde ndo somente uma abordagem técnica para se iniciar um
trabalho de dados com o time, mas também propde uma mudan¢ca de mentalidade que
fomenta a cultura de dados de, por exemplo, "Como os dados podem nos ajudar a
solucionar desafios de negocio?". Isso auxilia em uma mudanga de cultura, tornando o time

mais analitico e orientado a buscar solugdes com base no que realmente acontece no dia a dia.
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Outro ponto importante que surgiu foi a importancia de se ter um facilitador para conduzir as
etapas do Canvas. O time achou de extrema importancia o papel de um facilitador que
entenda sobre o tema de dados para fazer as provocacdes certas, conduzindo o time com as
perguntas pertinentes para se encontrar uma solu¢do de dados que faga sentido, ou mesmo que
sirva como um primeiro piloto. Nesse sentido, fica evidente a importancia do papel de um
cientista de dados para atuar nesse tipo de projeto: ndo basta analisar, refinar e entregar dados,
e sim conversar com o time e saber conduzi-lo na melhor experiéncia que contemple os
pontos mais sensiveis do contexto de projeto. Além disso, ¢ importante levar em consideracao
que um cientista de dados alinhado com o negdcio torna a solu¢do dos desafios muito mais

assertiva. A Figura 4.2 mostra o resultado do Canvas preenchido em conjunto com a empresa.

Figura 4.2 - A representagdo do Canvas preenchido

Empresa

Fonte: Desenvolvido pelo autor

4.3 Aplicacao do ETL (Extract, Transform, Load)

Apoés a aplicacdo e facilitagdo do Canvas de Descoberta de Dados, para ser possivel
realizar o estudo de dados mapeado na aplicacdo, a empresa disponibilizou um base de dados
CRM, do periodo de 04/01/2021 até 28/03/2022, com dados da area comercial. Esta data
final foi utilizada visto que houve uma migragdo de plataforma de gestdo comercial na

empresa. A base ndo era muito robusta, a tabela continha 240 linhas de oportunidades, como ¢



chamado internamente, e 41 colunas de informagdes diversas do seu processo comercial. O

arquivo foi disponibilizado via arquivo Excel.

Apos o recebimento da base (arquivo Excel), foi necessario passar por um processo padrao de
ETL (Extracdo, Transformacao e Carregamento), que significa, em termos técnicos, preparar
os dados para poder fazer as andlises. Esse processo de ETL finaliza na constru¢do do Data
Warehouse, que ¢ o local que fica todo o armazenamento dos dados, e ele possui duas

qualidades fundamentais: ter dados formatados consistentes e serem facilmente acessiveis.

Essa etapa do ETL ¢ uma das partes mais importantes de todo o processo de manipulacao dos
dados. Uma ETL bem realizada faz com tenhamos uma boa Data Warehouse, e possibilita

que tenhamos um bom Business Intelligence (BI).

Para facilitar a compreensdo da base de dados que foi fornecida pela empresa, a Tabela 4.3

mostra o dicionario de dados utilizado.

Tabela 4.3 - Dicionario de dados do CRM utilizado nas analises do protdtipo

Dicionario de Dados

L Tipo de
Nome do campo Descricao Valor
dado
~ Campo que descreve o servigo que a
Solucao po que ¢ s0d Texto -
empresa realiza para os seus clientes
t 1
. Carnpo que representa o valor Numeral -
Valor dos servigos = financeiro em reais dos produtos e Moeda -
servigos da empresa
Descrigao da Campo que descreve o segmento de Texto )
Vertical atuacdo que o cliente atua
Ativo: Oportunidade
aberta
. . Conquistado:
Status Cimgzu(gg;érenbggzz gnitclr;b;ida Texto Oportunidade ganha
P P presa. (vendida)

Perdido: Oportunidade
perdida (ndo vendida)

Fonte: Desenvolvido pelo autor

O processo de extragao foi realizado ao obter a base de dados fornecida pela empresa. Em

outros exemplos, a parte de extragdo poderia contar com sites da internet, diferentes arquivos
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de texto, diferentes tabelas etc. A etapa de extracdo busca trazer para o mesmo lugar toda e

qualquer base de dados que tenhamos mapeado no Canvas.

Na parte de transformagdes dos dados, em virtude de CRM nao ser tdo robusta, foi necessario
realizar poucas transformagdes e ndo foi necessario normalizar nenhuma coluna. Foram feitas
4 transformacgdes a partir da ferramenta do PowerBl. As transformagdes foram acertar as
colunas da base de dados para serem os campos principais da tabela e as demais foram nas 3
colunas especificas que foram utilizadas para as analises deste estudo. Para este estudo era o
suficiente, no entanto, este processo sendo estruturado dentro da organizagdo, possivelmente
outras transformagdes e demais normalizagdes seriam necessarias a fim de deixar uma

solucdo robusta e preparada para demais analises e usos futuros.
Ressalvas:

1) A base fornecida possuia alguns dados ndo preenchidos. Esse seria o exemplo de uma
base que possui um grau de ruido (sujeira). Ademais, foi comentado pelo gerente
comercial da empresa que no inicio do 2021 havia sido feito uma migracdo de banco

de dados interno e esse processo causou inser¢cdo de alguns dados ndo consistentes.

4.4 Organizacao do BI

A ferramenta que foi utilizada para realizar as andlises foi o PowerBI da Microsoft
(MICROSOFT). O BI sera o produto de dados fornecido como entrega para a empesa. A
ultima etapa do ETL ¢ a o momento de Load. Para isso, foi desenvolvido para o estudo um
painel de visualizacdo de dados que possui duas partes e esta representado na Figura 4.3 e
Figura 4.4. A organizacdo do BI esta disposta da seguinte maneira: na parte 1 (a esquerda), ¢
demonstrada uma lista dos principais indicadores do time comercial. Alguns destes

indicadores foram levantados em conjunto com todos na aplicacdo do Canvas.

Figura 4.3 - Painel Parte 1 das analises da Empresa
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Fonte: Desenvolvido pelo autor

A Tabela 4.4 explica o significado dos principais indicadores e como foram calculados.

Tabela 4.4 - Principais indicadores da area comercial calculados

Organizacdo do Painel

Nome do

Descricao Como é calculado Valor
campo
Ativo: Oportunidade
Campo que aberta
Descricdo  simboliza o status da Conqulstado:
. Campo texto Oportunidade ganha
Status oportunidade para a .
emprosa (vendida)
presa. Perdido: Oportunidade
perdida (nao vendida)
Valor total dos
Valor Orcado Servigos orgadog Orcado = (SUM('Oportunidades'[ Vlr. Numeral - Moeda
pelo time comercial
para clientes
Valor médio dos Ticket Médio =
Ticket Médio = projetos vendidos (SUM('Oportunidades'[ Vlr. Numeral - Média
pela empresa Servigos]))/([Qtd. Oportunidades])
Numero total de Qtd. Oportunidades =
Oportunidades  oportunidades do COUNTA(Oportunidades[Cod. Numero inteiro
time comercial Oportunidade])
Numero de N° Oportunidades fechadas =
Conquistadas oportunidades CALCULATE([Qtd. Numero inteiro

vendidas pelo time  Oportunidades],'Oportunidades'[Desc.
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comercial Status]="Conquistado")

Numero que
representa a taxa de
% Conversao conversao de
conquistas da
empresa

Taxa Conversdo = [N° Oportunidades

fechadas]/[N° Oportunidades] Percentual

Numero de N° Oportunidades fechadas perdida =

Perdidas oportunidades CALCULATE([Qtd. Nimero inteiro
perdidas pelo time Oportunidades],'Oportunidades'[Desc.
comercial Status]="Perdido")
Numero que
representa a taxa de Taxa de perdidas = [N°
% Perdido conversao de Oportunidades fechadas perdida]/[N° Percentual
oportunidades Oportunidades

perdidas da empresa

Fonte: Elaborador pelo autor

Além da tabela de indicadores no canto esquerdo, existem outras duas visualizagdes
principais: O primeiro quadro representa o valor em volume or¢ado dentro de cada segmento
de atuacdo da empresa. O quadro abaixo representa dentro do segmento, o nimero de
oportunidades abertas em comparacdo com o numero de vendas realizadas. O quadro inferior

representa o valor total or¢ado por tipo de servigo prestado pela empresa.

Na parte 2 do painel, conforme mostra a Figura 4.4, temos um complemento de visualizagdes,
que sdo: No canto superior esquerdo, uma visualizacdo do numero de oportunidades totais e

oportunidades vendidas em relag@o os servicos prestados pela empresa.

Figura 4.4 - Painel Parte 2 das analises da Empresa

Andlises - TCC - Thi

N° Oportunidades e N° Oportunidades fechadas por Desc. Solugdo
Dest

ago Dal Moro

74859.421.4

Fonte: Desenvolvido pelo autor




No canto superior direito esta a tabela de servigos prestados com os valores org¢ados. Por fim,
na parte inferior, a tabela que busca relacionar os dados para anélise de recorréncia. Além
disso, a ultima tabela possui uma rasura para que seja preservado os dados sensiveis da

empresa.

Entende-se que com este painel j& € possivel responder as perguntas de negdcios com base no

desafio levantados no Canvas.

4.5 Analises do BI

Buscando responder as perguntas de negdcio mapeadas na aplicagdo do Canvas de

Descoberta de Dados, seguem as anélises abaixo.

Qual o produto/segmento no qual a empresa tem um diferencial/se torna referéncia?

Quais produtos/segmentos vendemos mais?

Para o entendimento desta hipdtese, foi realizado um estudo dos melhores segmentos e

posteriormente relacionado com os melhores produtos da empresa.

Conforme mostra a Figura 4.5, é possivel perceber que existem segmentos mais relevantes
dentro da empresa. Do total de R$ 74,9 Mi orgado no periodo de analise, os setores mais
representativos foram: Energia com RS 24,1 Mi, representando 30,1% dos projetos orgados. O
setor de Servigos com R$ 18,2 Mi, representando 22,7% e Mineracdo com R$ 11,6 Mi,
representando 14,5%. O total destes trés segmentos de atuacdo da empresa representam
67,3% de projetos orcados. Portanto, os trés melhores segmentos da empresa sdo Energia,

Mineracio e Servicos.

Figura 4.5 - Representatividade financeira do Segmento
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Fonte: Elaborado pelo o autor

Para uma analise dos principais produtos vendidos no periodo, como mostra a Figura
4.6, foi constatado a partir dos dados que das 51 vendas realizadas, 13 vendas, ou seja, 25,4%
do total vendido foi de Consultoria Especializada (considerada um tipo de produto); 8
vendas foram para o tipo de produto de Estudo Hidroldgico, representando 15,6% das
vendas; e 6 vendas foram para a categoria de produto Outros, representando 11,7%. Estes

trés produtos representam juntos 52,7 % dos servigos prestados.

Figura 4.6 - Principais Produtos Vendidos no periodo

Desc. Solucéo Vir. Servicos N°® Oportunidades N Oportunidades Texa Converséo
fechadas
-
Consuitoria especializada 62347334 26 13 0,00%
Estudo hidrolégico 104345554 46 8 17,39%
Outres 24,215.225.3 33 6 18,18%
Balange hidrico 621.884,5 8 3 37,50%
Cota de 'nundac_éo 263.768,1 16 3 18,75%
Qualidade de agua (superficial) 916.7425 5 3 60,00%

Fonte:

Elaborado pelo autor

Correlacionando as duas andlises realizadas anteriormente (Segmentos e tipo de

produto), pretende-se descobrir quais tipos de produtos se enquadram em cada segmento.

No caso do segmento de Energia, conforme mostra a Figura 4.7, os produtos principais sao
Consultoria Especializada e a categoria outros. Neste caso, a categoria outros poderia estar

melhor descriminada nos dados da empresa, de forma a auxiliar o time comercial a tomar



acdes mais assertivas sobre esse produto, dado que esta categoria de produto tem uma grande
representacdo no faturamento da empresa, sendo no segmento de Energia R$2.88 Mi,

representando 91% do total faturado no periodo, conforme mostra a Figura 4.8.

Figura 4.7 - Analise produtos Segmento Energia

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.8 - Relevancia da Categoria de Produtos Outros no Setor Energia

Desc. Sclucdo Vir. Servicos N¢ Oportunidades
fechadas
v
Consultoria especializada 193.113,0
Outres 2.885.000,0 2
Consuitona 63.800,0 1
Modelagem hidro-climatico 28.811,7 1
Total 3.170.724,7 8

Fonte: Elaborado pelo autor

J& para o setor de Servicos, o principal produto como mostra a Figura 4.9, ¢ a
categoria outros, novamente, sendo aproximadamente 99% do faturamento no setor de
servigos, representando R$ 7.97 Mi de faturamento no periodo como mostra a Figura 4.10.
Dessa forma, fica evidente a necessidade de melhor detalhamento dessa categoria de produto
outros, dado a representatividade do faturamento. Como iniciativa para o time comercial,
criar subcategorias dentro deste grupo, ou seja, dividir em grupos menores e mapear todas as
oportunidades ainda ndo vendidas e tomar agdes e buscando aproximagdo dos potenciais

negocios.

Figura 4.9 - Anélise produtos Segmento Servigos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 4.10 - Categoria de Produto Outros no setor de Servigos

Desc. Sclucée Vir, Senvicos N¢ Oportunidades
."vechacas

Outros 79754620 2

Cursos 33.733,1 1

Parecer Técnico 36.000,0 1

Total 8.045.195,1 4

Fonte: Elaborado pelo autor

Por fim, o setor de Mineraciao, como mostra a Figura 4.11, ¢ de forma isolada o melhor
segmento de atuacdo da empresa, com 27 oportunidades abertas no periodo, tendo 15
convertidas em vendas, representando uma taxa de conversao no setor de 55,56%. J4, para os
produtos do setor, temos trés principais: a categoria outros com 45,40%, Dam Break com
26,45% e Estudo Hidrologico com 12,01%, representando 83,9% do total faturado no setor,
conforme mostra

Figura 4.12.

Figura 4.11 - Analise produtos Segmento Mineracio
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Fonte: Elaborado pelo autor



Figura 4.12 - Produtos vendidos no setor de Mineracao

Desc. Solucée Vir. Senvicos N°® Oportunidades
fechadas
v

Outres 3.438.2500 1
Dam Brezk 2.000.000,0 1
Estudo hidrelégice 908.5204 2
Drenagem pluvial 415.000,0 1
Qualidade de agua (superficial) 311.141,1 2
Consultoria especializada 1728884 2
Balance hidrico 163.038,2 3
Previsées meteorclégicas 734536 1
Parecer Técnico 50.000,0 1
Avaliacdo Ambiental 28.000,0 1
Total 7.560.691,7 15

Fonte: Elaborado pelo autor

Portanto, pode-se afirmar, baseado em dados, que o segmento de melhor atuagdo da
empresa ¢ o setor de Mineracao, que a categoria de servi¢os outros ¢ a mais rentavel para a

empresa.

Para a outra pergunta de negocio levantada na aplicagdo do Canvas, temos as seguintes

analises.
Quais os tipos de projeto de maior recorréncia?

Para responder essa andlise, foi necessario montar a parte 2 do painel do BI. A andlise
de recorréncia de projetos foi entendida através do numero de vezes que o mesmo CNPJ e o
mesmo Ponto focal (pessoa dentro da empresa que conduz projeto ou servigo) compram um
produto da empresa. Dado os trés produtos mais relevantes dentro da empresa (Consultoria

Especializada Balanco Hidrico e Outros), a andlise de recorréncia ¢ apresentada abaixo.

No produto de Consultoria Especializada ¢ possivel perceber, conforme mostra Figura 4.13,
que durante todo o periodo analisado, somente uma vez ocorreu uma recompra da mesma

pessoa ponto focal e do mesmo CNPJ.

Um ponto interessante nesse tipo analise ¢ que o produto Consultoria Especializada possui
alta taxa de conversao e baixa taxa de recorréncia, portanto, o time comercial pensar em ac¢des

de relacionamento com os outros demais clientes que ja compraram esse tipo de servi¢o pode
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ser uma forma de ser mais assertivo nas propostas para clientes e ampliar os projetos vendidos

para a empresa.

Figura 4.13 - Analise de Recorréncia de Consultoria Especializada

toria especializada

1
nria stpecializada 1
"

Total == g 2

Fonte: Elaborado pelo autor

No produto de Estudos Hidrologicos ¢ possivel perceber, conforme Figura 4.14, que
a recorréncia ocorreu também em uma ocasido somente no periodo. No entanto, nesta ocasiao
da recorréncia, ou seja, a recompra de mesmo CNPJ e mesmo ponto focal, foram cotados trés
projetos e somente dois foram vendidos. Um encaminhamento dessa andlise poderia ser do
time comercial revisar qual motivo da terceira oportunidade ter sido perdida e estreitar os
relacionamentos com todos os demais pontos focais dos outros CNPJ, pois, baseado em
dados, ¢ possivel constatar que existem oportunidades de recompra para os projetos de

Estudos Hidrologicos.

Figura 4.14 - Analise de Recorréncia de Estudo Hidrolégico

17.39%

Fonte: Elaborador pelo Autor



Por fim, na categoria de produtos outros ¢ possivel perceber, conforme Figura 4.15,
que a recorréncia ndo se concretizou no periodo analisado. Um encaminhamento dessa analise
seria de o time comercial retomar o contato com o Reinaldo afim de compreender os motivos
pelos quais o projeto ndo foi fechado e se colocara disposi¢ao para outros projetos possiveis.
Outro encaminhamento ¢ investigar os demais pontos focais, inclusive, comegando pelo

segmento de Energia para entender as possibilidades de novos projetos na area.

Figura 4.15 - Analise de Recorréncia de Outros
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Fonte: Elaborado pelo autor

De modo geral, as informagdes no contexto de recorréncia ¢ algo bem fragil dentro da
empresa de consultoria ambiental. Esse acompanhamento da recorréncia ¢ uma grande
oportunidade de ser cada vez mais assertivo nas ofertas de propostas para outros clientes.
Existem muitas outras possiveis andlises para se investigar o tema recorréncia. No entanto, ¢
primordial que seja revisitado o Canvas pelo time comercial da empresa e faga novas

reflexdes sobre estes dados e suas aplicacdes.

Como sugestdo de aprofundamento das analises futuras: mapear a partir dos principais
segmentos de atuacdo (Energia, Mineragdo e Servicos) quais foram as oportunidades que
foram abertas e que ndo foram vendidas ha mais de 3 meses e propor uma ac¢ao com eles, de

forma a realizar o giro do CRM e se manter proximo dos potenciais clientes.

4.6 Feedback da empresa

Buscando avaliar a efetividade das analises realizadas neste estudo, foi proposta uma

reunido de apresentacdo das analises do BI realizadas neste trabalho. Para compartilhar os



76

feedbacks no presente estudo, foi solicitado a gravagdo da reunido. Os feedbacks foram bem

positivos, como mostra trecho abaixo.

“As analises nos levaram a ter mais clareza daquilo que a gente faz e
mais certeza para quem a gente tem relevdncia. O estudo nos deu
mais clareza do nosso negocio. Bem positivo, claro, com algumas
oportunidades de melhoria, mas para uma primeira aplicagdo estd

)

otimo.’

Além disso, também tiveram pontos de melhoria, conforme abaixo:

e A conclusdo da andlise do melhor segmento poderia estar mais bem descrita, no
sentido de quais foram as informacdes que fizeram chegar nesta conclusdo, mais
concatenada de sumarizar e se tornar didaticas, pois as informagdes ja haviam sido

apresentadas anteriormente.

e Na ectapa do Canvas de perguntas de negocio, seria importante deixar mais

especificado sob qual prisma seria a analise de melhor segmento.

e Sobre as analises de recorréncia uma oportunidade futura para o time comercial seria

aprofundar no contexto de CNPJ.

4.7 Principais achados da pesquisa

Esta Se¢do se propde a trazer de forma sintetizada os principais achados da pesquisa

realizada.

e E fundamental que o processo de descoberta de dados seja um processo ciclico, ser
constantemente revisitado e acompanhado ao longo do desenvolvimento do projeto ¢ de
suma importancia. O tempo recomendado seria pelo menos a cada quinze dias ou até

meSmo uma vezZ por s€mana,

e Nao sdo todos os times que realizam o processo de descoberta de dados, ou seja, ndo se
soluciona todos os problemas de negocio com dados, muito menos, realizando um
processo de descoberta. Em geral, para esse processo de descoberta a maturidade

analitica do time ¢ mais robusta;



Importante que a aplicagdo do processo de descoberta de dados seja feita em conjunto
com o time técnico e o time de negdcio e que seja acompanhado pelos dois times ao

longo do desenvolvimento do projeto;

E fundamental que o time de dados tenha um bom conhecimento do negocio para

provocar e direcionar a conversa de forma assertiva com o negocio;

O processo de descoberta de dados ndo serve somente para resolver problemas, mas
também para identificar oportunidades de melhoria e de novas possibilidades de receitas

para empresa;

As metodologias da literatura ndo sdo suficientes para as empresas como s3o
apresentadas, todas realizam algum tipo de adaptacdo. A metodologia mais referenciada

pelas empresas foi o CRISP-DM;

Grande dificuldade dentro das empresas ¢ no que tange a cultura de dados, as pessoas,
de modo geral, que ndo sdo time técnico, ndo sabem sobre dados, ndo sabem o que
podem solicitar, muito menos o que pode ser feito. Isso causa um grande gap entre time

técnico e time de negdcio;

Ao definir que serd utilizado um Canvas de dados ¢ importante que o output desse
trabalho de descoberta seja um produto de dados bem definido resolvendo problema de
negocio claro. Em geral, nesses momentos o time de negdcio quer resolver todos os

problemas da empresa.

A delimitagdo do tempo de projeto de dados para ser mensurado resultados em geral ¢
de trés meses. A definicdo dos problemas de negodcio ou oportunidades que se querem

desenvolver sdo prototipadas dentro deste tempo definido.

A parte mais demorada das andlises ¢ saber quais sdo as informagdes importantes para a

analise e como se pode combinar os dados que se possui para ter uma visualizagao.

Um desafio de pessoas nesse contexto, hoje a competicdo por profissionais ¢ global,

pois com o trabalho remoto a competicdo comega a ser com empresas estrangeiras.

O recomendado de proximo passo para o time comercial ¢ de receber estas estas
andlises e realizar um acompanhamento por 3 meses para fazer uma primeira medida,

do que estd mudando da atual visualizagdo.
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e As andlises levantadas no primeiro prototipo ndo devem ser consideradas esgotamento
das possibilidades com os dados. No entanto, propor acdes e¢ mensurar de forma

consistente ira fazer a grande diferenca.

e E importante considerar o nivel de entendimento das pessoas com dados quando se

desenvolve um produto de dados.

e Um grande propulsor do projeto de dados esta associado ao processo de mensuragdo dos

indicadores e entendimento se esta dando certo ou nao.

e No que tange a desafios de negbcio a serem resolvidos com dados, € preciso existir,
pelo menos, um indicador que seja na perspectiva financeira. Este indicador estd

gerando receita ou diminuindo custo?

e O Canvas de Descoberta de dados ndo esgota as possibilidades das
informagdes fundamentais para descoberta de solugdes em dados. Ainda seria
possivel explorar outros aspectos que o Canvas ndo considera. Exemplo: Quais

tomadas de decisdo queremos tomar com esses dados?

5 CONCLUSAO

O presente trabalho teve por objetivo identificar os métodos de dados mais utilizados
pelas empresas, como estes se relacionavam com a literatura e por fim identificar as
informagdes fundamentais para se transformar um problema de negocio em uma solugdo de
dados. Para que isso fosse possivel, o presente estudo foi compreender as principais
metodologias da literatura, identificando os processos € 0s passo-a-passo que se recomendam
para que se gere valor a partir dos dados. Além disso, para entender a realidade pratica das
empresas com dados, foi feita uma pesquisa exploratoria com roteiro semiestruturado com
cinco organizagdes com as mais diferentes realidades e setores de atuacdo. Os dados sensiveis
dos entrevistados foram preservados como compromisso firmado do autor com os presentes
entrevistados. Na pesquisa exploratoria com as empresas, o objetivo foi dividido em trés
blocos. O primeiro, foi entender o seu contexto e sua realidade com dados. O segundo foi
mapear o seu processo ¢ metodologia de dados, aprofundando, principalmente, no seu
processo fim-a-fim, de fato, de como ¢ transformado os problemas de negocio em solugdes de
dados, desde a geragdo do problema de negdcio até a entrega final de dados para empresa ou

time. Por fim, o terceiro foi entender sobre a cultura de dados, maturidade analitica e



principais gargalos e desafios dos projetos de dados nas suas realidades. Para tangibilizar na
pratica todas as informagdes levantadas, foi recomendado um Canvas de Descoberta de
Dados, inspirado na literatura mapeada no presente estudo, nas entrevistas com as empresas e
também em um Canvas Analytics citado pela colega Karina Moura (2018) orientada pela
pesquisa da professora Dra. Daniela F. Brauner. Com isso, foi executado um protétipo do
Canvas de Descoberta de Dados, recomendado neste estudo, com uma empresa do ramo de
Consultoria Ambiental com seu time comercial. Um processo facilitado e conduzido de forma
que fosse possivel passar pelo processo fim-a-fim. Como entrega analitica deste prototipo,
foram realizadas andlises e buscou-se responder as hipdteses levantadas no processo. As
analises foram possiveis de serem feitas a partir da base CRM disponibilizada pela empresa e
foi utilizado a plataforma PowerBI da Microsoft. Portanto, a partir do presente estudo e
processo de pesquisa realizado, cumprem-se os objetivos especificos levantados neste
trabalho.

Como gargalos e dificuldades com este trabalho, foi considerado a parte do levantamento da
literatura um desafio, pois hd muita informagdo disponivel e todas as metodologias da
literatura possuem uma vasta explicacdo e detalhamento, além disso, as mais variadas
metodologias que existem atualmente se tornavam um desafio de qual ser escolhida, como
trazer de forma didatica para o presente estudo, como relacionar estas informagdes com os
demais passos da pesquisa, enfim, alguns pontos de desafios levantados. Ademais, um outro
desafio foi a parte da pesquisa exploratéria com as empresas, pois suas realidades sempre
muito intensas, era um desafio de conseguir tempo com estes profissionais gabaritados.
Todavia, as cinco empresas que foram entrevistadas foram de altissima qualidade e
cumpriram com o objetivo da pesquisa.

Por fim, a maior dificuldade e desafio foi relacionado a aplicagdo pratica do Canvas de
Descoberta de Dados, pois recomendar um processo, campos a serem preenchidos, a ordem
que se ¢ preenchida e por fim, a prépria condugdo do preenchimento foi complexo. Além
disso, ser possivel gerar analises relevantes para a empresa em questdo também foi um grande
desafio. Um aspecto fragil deste trabalho foi a aplicacdo do Canvas desenvolvido neste estudo
somente com a conducdo do proprio autor. No entanto, apos ser possivel visualizar os dados
no PowerBI, ap6s ter sido feito um mergulho na base fornecida pela empresa e poder fornecer

analises que havia, de fato, uma necessidade real foi gratificante.

Para trabalhos futuros seria interessante também aprofundar:



80

1. Como seria a aplicacdo do Canvas de Descoberta de Dados em outros problemas de
negdcio e com bases de dados mais robustas;

2. Aplicagdo do Canvas pelo proprio time comercial e comparagdo dos resultados com o
presente estudo.

3. Aplicagdo de algoritmos de aprendizado de méaquina e inteligéncia artificial para bases
de dados mais robustas;

4. Acompanhamento de, no minimo, trés meses desenvolvendo um projeto de dados com
apoio continuo do Canvas sendo possivel mensurar desde o dia de inicio até o fim do
periodo os avangos do trabalho;

5. Aplicagdo do Canvas para todas as empresas entrevistadas e entender os impactos,
gargalos e oportunidades de melhoria no método;

6. Explorar mais o campo do Canvas de Cultura Analitica, aprofundando seu impacto
nas pessoas ¢ forma de aproximar ainda mais o tema de dados com a realidade da

empresa.

Por fim, é compreendido que o presente estudo teve seus objetivos atingidos, aprofundando
no tema de Ciéncia de Dados, entendendo como a literatura recomenda que seja trabalhado
essa tematica, investigando o processo de dados e a realidade das empresas no contexto de
Ciéncia de Dados, e, por fim, aplicando de forma pratica um protdtipo empresa real e se

extraindo andlises relevantes para o negdcio em questao.
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ANEXO A — ROTEIRO SEMI-ESTRUTURADO DAS ENTREVISTAS

Roteiro das Entrevistas

Contexto Profissional, Empresa e Atuac¢ido com dados
Nome, Cargo e Formacao

Nome da Empresa

Tempo de atuacdo na area?

Quanto tempo a empresa atua com a area de dados?

Processo, metodologia e passo-a-passo

Como ¢ feito hoje o desenvolvimento de um projeto de dados do zero ? Qual € o processo,
passo-a-passo para desenvolver um projeto ?

Existe alguma metodologia de base para o desenvolvimento do projeto de dados? Existe
algum framework para embasar os projetos de dados?

Conhece algum dos métodos sugeridos pela literatura para o desenvolvimento de projetos de
dados? (KDD, CRISP-DM, Data Analytics Lifecycle)

Quem sdo as pessoas envolvidas nesse trabalho?

Cultura, Maturidade e Analises

Qual a maturidade de analises que sdo feitas?

Quais andlises sdo feitas?

Quais sdo os principais gargalos e desafios no desenvolvimento do projeto de dados? Em qual

fase é mais desafiador?



