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ñData Scientist: The Sexiest Job of the 21st Centuryò 
Thomas Davenport and D. J. Patil 

 

 

ñLet the dataset change your mindset.ò 

Hans Hösling (1948-2017) 

 

 

ñFew people will appreciate the music if I just show them the notes. 

Most of us need to listen to the music to understand how beautiful it is. 

But, often, that's how we present statistics:  

we just show the notes, we don't play the music,ò 

Hans Hösling (1948-2017) 



 

RESUMO 
 

 

Castello, F. (2021). Cientistas de dados: proposta de um modelo conceitual considerando sua 

definição, sua formação, suas habilidades e as ferramentas que utilizam (Dissertação 

de Mestrado). Faculdade de Economia, Administração e Contabilidade, 

Universidade de São Paulo, São Paulo. 

 

Cientistas de dados estão entre os atores que exploram o potencial do big data para gerar 

conhecimento e criar novas formas de valor que transformam as organizações e a sociedade. É 

uma profissão sobre a qual existem poucos estudos publicados com relação ao que a define e 

quais habilidades profissionais esse tipo de função demanda. O objetivo deste estudo é propor 

um modelo conceitual para cientistas de dados, considerando sua definição, sua formação, suas 

habilidades e as ferramentas que utilizam. O estudo é exploratório e tem abordagem qualitativa, 

e foi conduzido a partir de três perspectivas. Primeiro, da academia, onde foi realizada revisão 

sistemática de literatura, partindo de 2.245 documentos. Segundo, do mercado, através da coleta 

e análise de 1.308 vagas de emprego. Terceiro, das pessoas que praticam ciência de dados, 

através da análise de dados secundários da pesquisa Data Hackers BR de 2019. O conjunto das 

três perspectivas gerou um modelo conceitual para cientistas de dados, que foi então validado 

junto a 201 especialistas da academia e do mercado. A partir do resultado deste processo, que 

gerou um modelo conceitual para cientistas de dados robusto e abrangente, é possível concluir 

sobre (a) a existência de uma diferença relevante de entendimento sobre a profissão entre os 

praticantes de ciência de dados e as empresas que buscam contratá-los; (b) a questão da ñsuper-

qualificaçãoò, no sentido de que são necessárias muitas habilidades, dificilmente encontradas 

em apenas um profissional, e sugerindo que existem grupos ou famílias de cientistas de dados, 

com conjunto de habilidades mais específicas, mas que ainda não estão explicitamente 

definidas; e (c) a necessidade de aperfeiçoamento contínuo, dada a heterogeneidade de técnicas 

e ferramentas necessárias, bem como o dinamismo com que elas evoluem. Adicionalmente, o 

método utilizado, com o uso extensivo de recurso de processamento de linguagem natural e 

mineração de texto, poderá ser automatizado e utilizado por outros autores para futuros estudos 

de perfis de profissionais, inclusive para outras profissões que não sejam a de cientistas de 

dados. 

 
Palavras-chave: Ciência de dados. Cientista de dados. Inteligência artificial. Big data. 

Aprendizado de máquina. Gestão de competências. Habilidades técnicas. Alocação de Recursos 

Humanos. Recursos Humanos. Empregabilidade. Recrutamento e seleção.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

ABSTRACT  
 

 

Castello, F. (2021). Data Scientists: Proposal of a Conceptual Model Considering their 

Definition, Education, Skills and Tools They Use (Dissertação de Mestrado). 

Faculdade de Economia, Administração e Contabilidade, Universidade de São Paulo, 

São Paulo. 

 

Data scientists are one of the actors that explore the potential of big data to generate insights 

and create new forms of value that transform organizations and society. It is a profession where 

there are few published studies on what a data scientist is and what professional skills this type 

of function demands. The aim of this study is to propose a conceptual model for data scientists, 

considering their definition, education, skills and tools they use. The study is exploratory and 

has a qualitative approach and was conducted from three perspectives. First, from the academy, 

where a systematic literature review was carried out, based on 2,245 documents. Second, from 

the market, through the collection and analysis of 1,308 job openings. Third, from people who 

practice data science, through the analysis of secondary data from the 2019 Data Hackers BR 

survey. The set of three perspectives generated a conceptual model for Data Scientists, which 

was then validated with 201 experts from academia and the market. As a result of this process, 

which generated a robust and comprehensive conceptual model for data scientists, it is possible 

to conclude on (a) the existence of a meaningful distance of understanding about the profession 

between data science practitioners and the companies that seek to hire them; (b) the issue of 

"over-qualification", in the sense that many skills are needed, hardly found in just one 

professional, suggesting that there are groups or families of data scientists, with more specific 

skill sets but that not yet explicitly defined; and (c) the need for continuous improvement given 

the heterogeneity of techniques and tools needed, as well as the dynamism with which they 

evolve. Additionally, the method used, with the extensive use of natural language processing 

(NLP) and text mining resources, can be automated and used by other authors for future studies 

of professional profiles, including those for professions other than data scientists. 
 

Keywords: Data science. Data scientist. Big Data. Artificial Intelligence. Machine learning. 

Competence management. Technical skills. Allocation of Human Resources. Human 

Resources. Employability. Recruitment and selection. 
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1 INTRODUÇÃO  

 

Cientista de dados é a profissão mais sexy do século 21, segundo Davenport & Patil, 

(2012). Esta afirmação, título de artigo publicado no periódico Harvard Business Review, é 

amplamente conhecida no mercado e amplamente citada na academia. Dos 54 artigos 

selecionados na literatura acadêmica, como será visto adiante no referencial teórico, nada 

menos do que 22 artigos citam tal publicação. 

Sexy, na visão dos autores, significa ter qualidades raras, que são muito procuradas, que 

são difíceis de achar e caras de contratar e, devido ao mercado muito competitivo para seus 

serviços, difíceis de reter. Mas a questão em aberto é: como defini-las? Qual é a formação do 

profissional que possui essas qualidades? Quais suas habilidades? Quais ferramentas utilizam? 

A revista Nature, em 1968, fazendo uma resenha do guia Whoôs Who in Science in 

Europe, aponta a dificuldades em definir critérios determinando quem deveria estar neste guia, 

que, a priori, foi criado com o objetivo de ser um diretório de todos os cientistas da Europa. 

Numa comparação com o DOBS (Directory of British Scientists), a revista aponta, por exemplo, 

que este último inclui professores de nível secundário e estudantes pesquisadores que não estão 

no guia resenhado. Adicionalmente, cita que os representantes da Grã-Bretanha parecem estar 

no nível de acadêmicos de destaque, a ponto de obter o título de Fellows of the Royal Society, 

bem como adquirir funções de líderes de departamentos de pesquisa, tanto da indústria como 

do governo (Bunney, 1968). 

A mesma problemática se apresenta mais de 50 anos depois: quais as fronteiras e 

critérios para definir um cientista e, particularmente, um cientista de dados? Este é o tema 

central deste estudo.  

 

1.1 BIG DATA E CIÊNCIA DE DADOS 

 

O potencial do big data em gerar conhecimento e criar novas formas de valor transforma 

as organiza»es e a sociedade. Apesar da declara«o de que o cientista de dados tem ño trabalho 

mais sexy do s®culo 21ò (Davenport & Patil, 2012), ainda existem poucos estudos, de acordo 

com a pesquisa bibliográfica que foi conduzida para esta dissertação, sobre o que é um cientista 

de dados e quais habilidades profissionais esse tipo de função demanda, como pode ser 

verificado na revisão da literatura realizada para este estudo.  

O aumento pela demanda por big data também aumentou a demanda de mercado por 

cientistas de dados (Chatfield et al., 2014). Essa demanda surge não apenas de startups como 
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também de grandes corporações, sob pressões competitivas globais por inovação e qualidade 

nas ofertas de serviços e produtos (Chatfield et al., 2014). 

 

1.2 CIÊNCIA DE DADOS E CIENTISTAS DE DADOS 

 

Segundo Yan & Davis (2019), o termo ñci°ncia de dadosò foi criado por Jeff C. Wu e foi 

empregado pela primeira vez durante uma palestra na Universidade de Michigan, em 1997 (Wu 1997 

apud Yan & Davis, 2019). No ano seguinte, em outra palestra, Wu sugeriu que o termo ñci°ncia de dadosò 

fosse utilizado como um nome moderno para designar a ciência estatística (Wu 1998 apud Yan & Davis 

2019). 

Poucos anos depois, Cleveland (2001) criou um esboço de um plano para uma nova 

disciplina, com abrang°ncia mais ampla que a da estat²stica, e a chamou de ñci°ncia de dadosò 

sem, no entanto, fazer referência a Wu, citado anteriormente. Do ponto de vista das publicações, 

o The International Council for Science: Committee on Data for Science and Technology 

começou a publicação do Data Science Journal, em 2002 enquanto a Universidade de Columbia 

iniciou a publicação do The Journal of Data Science em 2003.  

O termo ñci°ncia de dadosò tornou-se popular nos anos 2000, por conta do crescimento 

de companhias baseadas na internet, tais como Yahoo, Google, LinkedIn, Facebook e Amazon; 

bem como diversas startups, tais como Palantir, Everstring, the Climate Corporation e Stitch 

Fix. Hoje em dia, o termo ñci°ncia de dadosò, em conjunto com o termo big data, se tornou um 

conceito frequente nos negócios, nas notícias, na mídia, nas redes sociais e também na 

academia, sendo ñcientista de dadosò um dos mais populares cargos relacionados a ele (Yan & 

Davis 2019; Columbus 2018). 

Conquanto o termo ñci°ncia de dadosò ter se tornado popular, e cada vez mais existirem 

produtos baseados em dados, não há atualmente um consenso sobre o seu significado. A 

proposta de Wu traz modernidade para uma disciplina antiga, a estatística, mas, segundo Yan 

& Davis (2019), a maior parte dos praticantes de ciência de dados consideram-na de uma 

maneira bastante mais abrangente. Ainda segundo Yan & Davis (2019): 

 

We view data science as the science of learning from data: a discipline that provides 

theory, methodology, principles, and guidelines for the analysis of data for tools, 
values, or insights. Here tools may include those that can help the user for better 

analysis, such as tools for visualization, data collection or exploration, and value 
refers mainly to those with commercial or scientific value. (YAN; DAVIS, 2019, p. 

2) 
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Patil (2011) afirma que o termo ñci°ncia de dadosò ® antigo, e geralmente referia-se à 

inteligência de negócios. Por outro lado, o conceito de ñcientista de dadosò parecia ser novo, 

uma vez que, desde que foi cunhado, em 2008, não encontrou ninguém que já o usasse antes. 

De fato, uma análise do termo ñcientista de dadosò pesquisado no Google Trends 

(Figura 1) identifica que, desde 2011, inicia-se uma tendência no interesse ao tema, que 

permanece constante até maio de 2021. 

 

Figura 1 ï Interesse, segundo Google Trends, pelos termos relacionados a  

cientistas de dados 

 

Fonte: autor; dados: Google Trends 

 

1.3 A DEMANDA POR CIENTISTAS DE DADOS 

 

A mudança de paradigma para negócios orientados para dados impacta a maioria das 

estratégias, modelos de negócio e processos, ao mesmo tempo que cria novas formas de 

trabalho, comunicação e interação (Carillo, 2017).  

Segundo Provost & Fawcett (2013), não são apenas os cientistas de dados que devem 

ter habilidades em analytics. Isto deve ser considerado de forma mais ampla, como um 

componente da cultura da organização e, particularmente, dos sujeitos envolvidos no nível 

gerencial, no sentido de ter melhor engajamento com o time técnico. Whitby (2016) amplia este 

conceito ao empregar o termo citizen data scientists e o classificar como um novo tipo de 

consumidor de inteligência de negócios, que demanda mais do que indicadores de performance 

e utiliza as mais recentes tecnologias em analytics. 

Atualmente, a profissão de cientista de dados é considerada uma das melhores opções 
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profissionais segundo relatório do sítio de empregos Glassdor e a revista Forbes (Columbus, 

2019). O relatório define a profissão como a melhor opção, pelo quarto ano seguido, baseado 

num índice de satisfação dos praticantes, no número de posições disponíveis e na média da 

remuneração (Columbus, 2019). 

Segundo Wallen (2019), a profissão de cientista de dados está em alta demanda: de 

acordo com a pesquisa LinkedInôs 2017 U.S. Emerging Jobs Report, desde 2012 o número de 

cientistas de dados cresceu impressionantes 650%, graças a organizações que cada vez mais 

adotam big data para tomar decisões. Ainda segundo Wallen (2019), estas organizações variam 

de grandes empresas globais até pequenos negócios com atuação local. 

Ainda que a demanda venha crescendo, é importante reforçar os já citados Chatfield et 

al. (2014) no sentido que ainda são escassos os estudos publicados sobre o que é um cientista 

de dados e quais habilidades profissionais esse tipo de função demanda. 

 

1.4 HABILIDADES DE CIENTISTAS DE DADOS 

 

Se n«o h§ consenso sobre o termo ñci°ncia de dadosò (Yan & Davis 2019), tamb®m n«o 

há um consenso em relação às habilidades que fazem de um profissional um cientista de dados 

(Harris, 2013). A necessidade de uma definição para esse conjunto de habilidades é um dos 

focos da revisão da literatura, bem como uma das justificativas deste projeto. 

No sentido de pesquisar o conjunto de habilidades de cientistas de dados, Patil (2011) 

levanta o questionamento ñcomo encontrar um cientista de dados?ò. Ele mesmo se propõe a 

responder essa indagação: ñQuando alguém faz esta pergunta, pedimos a quem nos questionou 

para buscar outra questão mais fundamental: o que faz de um cientista de dados um bom 

cientista de dados?ò E segue citando o que procuram: (a) expertise técnico em alguma disciplina 

científica; (b) curiosidade, ou o desejo de ir mais profundamente na solução de um problema 

através de um conjunto claro de hipóteses; (c) storytelling, ou a habilidade de usar dados e estar 

apto a comunicar-se de forma efetiva; e (d) inteligência (cleverness), ou a habilidade de buscar 

soluções para problemas de formas diferentes e criativas.  

 

1.5 CIENTISTAS DE DADOS COMO PROFISSIONAIS ESSENCIAIS 

 

No ano de 2020 foi declarada pandemia mundial relacionada ao COVID-19. Um 

problema, a princípio sem soluções então existentes, por se tratar de uma situação nova. A 

quantidade de dados gerada sobre o tema foi (e ainda é) enorme: não apenas as estatísticas de 
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casos suspeitos, de mortes e de recuperações, mas também de artigos científicos, de notícias, 

de posts em redes sociais e de fake news. É trabalho do cientista de dados coletar, segregar, 

analisar e modelar esta enorme quantidade de dados, e certamente o resultado do seu trabalho 

contribuiu, assim como segue contribuindo, para dar norte aos cientistas das áreas de saúde 

sobre os temas estudados.  

Polonsky et al. (2019) afirmam que, apesar dos esforços contínuos para melhorar os 

sistemas de saúde em todo o mundo, epidemias de patógenos continuam sendo uma grande 

preocupação de saúde pública, e definiu o termo outbreak analytics como uma forma de ciência 

de dados voltada para aspectos tecnológicos e metodológicos, considerando coleta, análise, 

modelagem e relatórios, e focada na resposta a surtos e epidemias como a da COVID-19. Sua 

justificativa vem do fato de que dados são cada vez mais complexos devido à sua diversidade 

e aos diferentes métodos para obtê-los. Marr (2020) informa que a China, em resposta ao 

COVID-19, apoiou-se fortemente em seu setor de tecnologia e, especificamente, em 

Inteligência Artificial (IA), uma das áreas da ciência de dados, para combater a pandemia, com 

papel proeminente de companhias líderes em tecnologia, como Alibaba, Baidu e Huawei, bem 

como startups da área de saúde. 

Cientistas de dados são os profissionais que têm condição de realizar a maior parte das 

atividades apresentadas por Polonsky (2019) e por Marr (2020). De fato, Perakslis (2020) 

claramente afirma que cientistas de dados se posicionam de forma única porque possuem as 

habilidades necessárias para minimizar, combater e ajudar na recuperação dos impactos da 

pandemia. 

 

1.6 PROBLEMA E OBJETIVO 

 

Como foi exposto, não há na literatura consenso em relação a uma definição consolidada 

sobre o termo cientista de dados, bem como não há consenso sobre habilidades necessárias para 

que os cientistas de dados cumpram seu papel num ambiente cada vez mais complexo. 

Adicionalmente, existem questões pendentes na academia e no mercado sobre a 

existência de apenas um perfil de cientista de dados e apenas um conjunto de habilidades. Há 

uma indagação sobre a possibilidade de definir grupos ou famílias de cientistas de dados 
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baseando-se no tipo de trabalho que realizam e nas ferramentas1 que utilizam.  

A indefinição sobre o perfil dessa nova carreira pode trazer incertezas para (a) os 

cidadãos, principalmente jovens, em busca da carreira de cientista de dados, no sentido de que 

há uma dificuldade de definir um caminho de aprendizado; e (b) para empresas que buscam 

cientistas de dados, no sentido de que elas têm dificuldades para definir o perfil do profissional 

que precisam recrutar.  

Em função de como a situação se apresenta, e com base no estudo das diversas 

definições e habilidades de cientistas de dados, considerando tanto aquelas oferecidas pela 

academia, como aquelas demandadas pelo mercado, definimos a questão de pesquisa: quais 

aspectos definem um cientista de dados, sob as perspectivas da sua formação, de suas 

habilidades e das ferramentas que utiliza? 

Com base na questão de pesquisa acima foram definidos os seguintes objetivos primário 

e secundários: 

a) Objetivo primário: Definir um modelo conceitual para explicar a função de um cientista 

de dados, considerando a proposta de uma definição de sua atuação e áreas de formação, 

bem como considerando o conjunto de suas habilidades e as principais ferramentas 

utilizadas por esses profissionais; 

b) Objetivos secundários: 

- Revisar a literatura de forma sistemática com o objetivo de (a) buscar as definições 

existentes de cientista de dados e, a partir destas, consolidar a proposta de uma definição 

abrangente; (b) identificar as principais áreas de formação e o conjunto de habilidades e 

ferramentas utilizadas por esses profissionais; 

- Identificar no mercado de trabalho quais principais áreas de formação, habilidades e 

ferramentas são mais requeridas para exercer a profissão; 

- Comparar, através da análise de habilidades e ferramentas, e sob a perspectiva do mercado 

de trabalho, diferenças e similaridades entre cientistas de dados e atividades correlatas, 

como, por exemplo, engenharia de dados e análise de dados; 

___________________ 

1 Ferramentas, no contexto de cientistas de dados, referem-se majoritariamente a software, como 

linguagens de programação e bancos de dados. 
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- Buscar, junto a especialistas da academia e do mercado, a apreciação do modelo 

conceitual definido no objetivo primário, no sentido de avaliar diferenças e similaridades 

entre os praticantes de facto de ciência de dados e os achados que foram sumarizados no 

modelo conceitual.  

A perspectiva sobre o mercado de trabalho refletirá apenas o mercado brasileiro. 

 

1.7 JUSTIFICATIVA 

 

As definições resultantes deste estudo contribuirão para a discussão sobre a 

determinação precisa do que é e o que faz um cientista de dados, e quais são as áreas de 

formação, quais as habilidades necessárias e as principais ferramentas utilizadas por esse tipo 

de profissional, através de um modelo conceitual, isto é, através de uma representação gráfica 

organizada, esquematizada, resumida e de fácil entendimento. 

O modelo conceitual será útil (a) para cidadãos, particularmente jovens no momento de 

definição de seus primeiros passos profissionais, que desejam tornar-se cientistas de dados; (b) 

para profissionais já maduros, ou sem oportunidades de trabalho no seu ofício corrente, que 

vislumbram outra profissão; e (c) para empresas publicarem vagas com maior clareza e, 

consequentemente, atraírem candidatos mais assertivos para ocupar o cargo de cientista de 

dados e, com isso, melhorarem a produtividade e diminuírem a rotatividade de seus 

colaboradores.  

 

1.8 SÍNTESE DO ESTUDO 

 

Na Figura 2 a seguir está representada, de forma sintética, a estrutura do estudo.  
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Figura 2 ï Estrutura do estudo 

 
Fonte: elaborado pelo autor. 
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1.9 ORGANIZAÇÃO DA DISSERTAÇÃO 

 

Esta dissertação está organizada da seguinte forma: (1) introdução, questão de pesquisa, 

objetivos e justificativa; (2) referencial teórico, onde será apresentada a revisão sistemática da 

literatura; (3) metodologia de pesquisa; (4) apresentação dos resultados e propostas de estudos 

futuros; (5) referências. 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO  

 

2.1 INTRODUÇÃO 

 

A revisão da literatura é uma atividade essencial do processo de investigação, e deve ser 

realizada de forma contínua (Bloomberg & Volpe, 2015). Optou-se para esse estudo pela 

realização de uma Revisão Sistemática da Literatura (RSL), que visa, através de uma busca 

consistente e parametrizada, identificar e interpretar todas as informações existentes sobre o 

tema estudado, de forma completa e imparcial (Kitchenham, 2004). Dessa maneira, procurou-

se identificar as principais defini»es do termo ñcientista de dadosò. Para atingir esse objetivo, 

foi necessário considerar as áreas de formação e as habilidades associadas a esse tipo de 

profissional. Além disso, foi preciso consultar na literatura existente quais são as principais 

ferramentas utilizadas por um cientista de dados. 

 

2.2 PLANEJAMENTO DA PESQUISA 

 

2.2.1 Identificação da necessidade de revisão 

 

Previamente à RSL foi realizada uma pesquisa exploratória, com objetivo de obter uma 

maior familiarização com o assunto, de modo que a pesquisa subsequente pudesse ser concebida 

com uma maior compreensão, entendimento e precisão. Segundo Cooper & Schindler (2014), 

através da pesquisa exploratória, o desenvolvimento da pesquisa torna-se mais claro e é mais 

fácil para se estabelecerem prioridades e se desenvolverem definições operacionais, 

melhorando a qualidade da pesquisa de uma forma geral.  

O objetivo da pesquisa exploratória, no contexto desta dissertação, foi identificar o que 

existe relacionado aos praticantes de ciência de dados, ou cientistas de dados, e ajudar na 

definição das principais palavras-chave (incluindo sinônimos) e das bases de dados a serem 

utilizadas no protocolo da RSL. 

O objetivo da RSL foi responder à questão de pesquisa, desdobrada, para facilitar o 

entendimento, em 3 eixos: 

a) Eixo 1 ï Qual a definição de cientista de dados? 

b) Eixo 2 ï Quais as principais áreas de formação? 

c) Eixo 3 ï Quais as principais habilidades e ferramentas? 
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2.2.2 Apresentação do protocolo 

 

A pesquisa exploratória, realizada através do Google Scholar, procurou identificar 

artigos relacionados aos temas afeitos a este estudo. Além disso, ela foi a base para identificar 

as palavras-chave utilizadas nas fórmulas de pesquisa que serão expostas a seguir. Foram 

também consultados, informalmente, profissionais cientistas de dados do mercado. O primeiro 

termo pesquisado, data literacy, foi sugerido com o objetivo estar conectado com as habilidades 

que profissionais que lidam com dados precisariam possuir e diversos artigos sugerem esta 

conex«o (Ridsdale et al., 2015; DôIgnazio & Bhargava, 2016; Wolff et al., 2016). Um dos 

termos mais presentes nas buscas no Google Scholar foi ñanalyticsò, conceito que se provou 

demasiadamente genérico, envolvendo outros profissionais além de cientistas de dados, como, 

por exemplo, profissionais de inteligência de negócios. 

As palavras-chave mais relevantes achadas na pesquisa exploratória foram combinadas 

em fórmulas, de forma a endereçar a questão de pesquisa (Tabela 1): 

 

Tabela 1 ï Fórmulas utilizadas para procura de artigos 

Fórmula Conteúdo da Fórmula 

1 ñdata literacyò 

2 ñdataò AND ñliteracyò 

3 ñanalyticsò AND ñskillsò 

4 ñanalyt*ò AND (ñskillsò OR ñcompet*ò OR ñabilit*ò) 

5 ñdata scientistò AND definition 

6 ñdata scientistò AND (ñskillsò or ñabilitiesò or ñabilityò or 

ñcompetencyò or ñcompetenciesò or ñknowledgeò) 

Fonte: elaborado pelo autor. 

 

Encontrar material relevante para uma ampla revisão da literatura envolve múltiplas 

estratégias e grande variedade de fontes (Bloomberg & Volpe, 2015) e, portanto, foram 

identificadas as bases de dados conhecidas, por oferecerem pesquisas científicas e serem 

utilizadas para outras pesquisas de revisão da literatura na área. Elas são relacionadas abaixo: 

a) ACM 

b) EBSCO 

c) Elsevier Science Direct 

d) Google Scholar 

e) IEEE 

f) Proquest 
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g) Scopus 

h) Web of Science 

 

É importante notar que nem todas as fórmulas de pesquisa foram utilizadas em todos os 

bancos de dados. Por exemplo, como ser§ visto a seguir, termos como ñdata literacyò revelaram 

documentos pouco ¼teis para este projeto de pesquisa, bem como ñanalyticsò revelou-se muito 

genérico, conforme já mencionado. As pesquisas nas bases de dados revisão da literatura foram 

realizadas de maio a outubro de 2019 e, ao longo de sua condução, foram realizados 

refinamentos, que resultaram em 22 pesquisas nas diversas bases de dados. Esta explicação se 

faz necessária uma vez que 6 fórmulas de pesquisa, em 8 bases de dados, deveriam resultar em 

48 pesquisas. Como será visto a seguir, os 2.245 artigos foram coletados a partir de 22 

pesquisas. 

Concluída a fase de planejamento, iniciou-se a fase de condução da RSL. 

 

2.3 CONDUÇÃO DA REVISÃO 

 

2.3.1 Identificação da pesquisa  

 

O objetivo de uma revisão sistemática é encontrar o maior número de estudos primários 

relacionados à questão de pesquisa, usando uma estratégia imparcial. O rigor do processo de 

busca é um fator que distingue revisões sistemáticas de revisões tradicionais (Kitchenham, 

2004). Os artigos analisados foram inseridos na plataforma Mendeley e catalogados de forma 

a assegurar que todos foram contemplados. 

 A pesquisa com base de dados envolve o processo de discernir entre quais artigos são 

mais adequados para a pesquisa e aqueles que são periféricos. Dada a quantidade de 

documentos resultantes das buscas, houve a necessidade de criar filtros específicos. Como toda 

a revisão deve ser documentada de forma detalhada, visando à evidenciação do rigor da 

pesquisa (Kitchenham, 2004), o detalhamento de cada uma das pesquisas está documentado a 

seguir (Tabela 2):  
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Tabela 2 ï Relação de buscas realizadas (continua) 

#REF Base de 

dados 

Fórmula de busca & filtros aplicados Data da pesquisa #Documentos 

identificados 

01 Web of 

Science 

TOPIC: (data literacy) 

Refined by: DOCUMENT TYPES: (ARTICLE OR 

PROCEEDINGS PAPER) AND WEB OF SCIENCE 

CATEGORIES: (INFORMATION SCIENCE LIBRARY 

SCIENCE) AND Timespan: 2000-2019. Indexes: SCI-

EXPANDED, SSCI, A&HCI, CPCI-S, CPCI-SSH, ESCI. 

12/05/19 464 

02 Scopus TITLE-ABS-KEY (ñdata literacyò) AND (LIMIT -TO 

(SUBJAREA, ñARTSò) OR LIMIT-TO (SUBJAREA, 

ñMEDIò) OR LIMIT-TO (SUBJAREA, ñDECIò) OR 

LIMIT -TO (SUBJAREA, ñEARTò) OR LIMIT-TO 

(SUBJAREA, ñAGRIò))  

12/05/19 36 

03 IEEE data AND literacy  

 Filters Applied: Conferences Journals & Magazines 

Books Early Access Articles 2010 - 2019  

12/05/19 308 

04 Proquest noft(analytics) AND noft(skills); Materials Business File 

content only; Additional limits - Source type: Conference 

Papers & Proceedings, Dissertations & Theses (mais). 

Time span 2010-2018. 

14/05/19 37 

05 Web of 

Science 

TITLE: (analyt*) AND TITLE: ((skills OR compet* OR 

ability*))  

Refined by: WEB OF SCIENCE CATEGORIES: 

(EDUCATION EDUCATIONAL RESEARCH OR 

MANAGEMENT OR COMPUTER SCIENCE 

INFORMATION SYSTEMS OR COMPUTER 

SCIENCE INTERDISCIPLINARY APPLICATIONS OR 

BUSINESS OR COMPUTER SCIENCE THEORY 

METHODS OR BUSINESS FINANCE) 

Timespan: Last 5 years. Indexes: SCI-EXPANDED, 

SSCI, A&HCI, CPCI-S, CPCI-SSH, ESCI. 

25/05/19 86 

06 Google 

Scholar 

skills ñmachine learningò; skills ñanalyticsò 10/06/19 20 

07 Web of 

Science 

ñdata scientistò AND definition 17/09/19 7 

08 Scopus ñdata scientistò AND definition 17/09/19 36 

09 Elsevier 

Sciece 

Direct 

ñdata scientistò AND definition 17/09/19 1 

10 IEEE ñdata scientistò AND definition 17/09/19 3 

11 Proquest ñdata scientistò AND definition 17/09/19 21 

12 Google 

Scholar 

ñdata scientistò AND definition 17/09/19 32 
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Tabela 2 ï Relação de buscas realizadas (continuação) 

#REF Base de 

dados 

Fórmula de busca & filtros aplicados Data da 

pesquisa 

#Documentos 

identificados 

13 Ebsco ñdata scientistò AND definition 17/09/19 11 

14 Web of 

Science 

TÓPICO: ((ñdata scientistò OR ñcientista de dadosò OR ñdata 

scienceò) AND (ñcompet*ò OR ñskillsò OR ñabilit*ò)) 

Refinado por: CATEGORIAS DO WEB OF SCIENCE: 

(COMPUTER SCIENCE INFORMATION SYSTEMS OR 

COMPUTER SCIENCE THEORY METHODS OR 

COMPUTER SCIENCE INTERDISCIPLINARY 

APPLICATIONS OR COMPUTER SCIENCE ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE OR MANAGEMENT OR 

MULTIDISCIPLINARY SCIENCES OR EDUCATION 

SCIENTIFIC DISCIPLINES OR BUSINESS OR MEDICAL 

INFORMATICS OR BIOCHEMICAL RESEARCH 

METHODS OR COMPUTER SCIENCE CYBERNETICS 

OR ECONOMICS) AND TIPOS DE DOCUMENTO: 

(ARTICLE OR PROCEEDINGS PAPER) 

Tempo estipulado: Todos os anos. Índices: SCI-EXPANDED, 

SSCI, A&HCI, CPCI-S, CPCI-SSH, ESCI.  

17/09/19 164 

15 Scopus  TITLE-ABS-KEY (((ñdata scientistò OR ñcientista de dadosò 

OR ñdata scienceò) AND (ñcompet*ò OR ñskillsò OR 

ñabilit*ò))) AND (LIMIT -TO (SUBJAREA, ñCOMPò) OR 

LIMIT -TO (SUBJAREA, ñENGIò) OR LIMIT-TO 

(SUBJAREA, ñMATHò) OR LIMIT-TO (SUBJAREA, 

ñSOCIò) OR LIMIT-TO (SUBJAREA, ñBUSIò) OR LIMIT-

TO (SUBJAREA, ñDECIò) OR LIMIT-TO (SUBJAREA, 

ñMEDIò) OR LIMIT-TO (SUBJAREA, ñBIOCò)) AND 

(LIMIT -TO (DOCTYPE, ñcpò) OR LIMIT-TO (DOCTYPE, 

ñarò))  

17/09/19 439 

16 Web of 

Science 

You searched for: TOPIC: ((ñdata scientistò OR ñdata 

scienceò) AND (ñskillsò or ñabilitiesò or ñabilityò or 

ñcompetencyò or ñcompetenciesò or ñknowledgeò)) 

Refined by: WEB OF SCIENCE CATEGORIES: 

(COMPUTER SCIENCE INFORMATION SYSTEMS OR 

COMPUTER SCIENCE THEORY METHODS OR 

COMPUTER SCIENCE ARTIFICIAL INTELLIGENCE OR 

COMPUTER SCIENCE INTERDISCIPLINARY 

APPLICATIONS OR COMPUTER SCIENCE SOFTWARE 

ENGINEERING OR MANAGEMENT OR EDUCATION 

SCIENTIFIC DISCIPLINES OR STATISTICS 

PROBABILITY OR MULTIDISCIPLINARY SCIENCES 

OR BUSINESS) AND DOCUMENT TYPES: 

(PROCEEDINGS PAPER OR ARTICLE) 

Timespan: All years. Indexes: SCI-EXPANDED, SSCI, 

A&HCI, CPCI-S, CPCI-SSH, ESCI.  

04/10/19 59 
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Tabela 2 ï Relação de buscas realizadas (continuação) 

#REF Base de 

dados 

Fórmula de busca & filtros aplicados Data da 

pesquisa 

#Documentos 

identificados 

17 Scopus  TITLE-ABS-KEY (ñdata scientistò AND (ñskillsò OR 

ñabilitiesò OR ñabilityò OR ñcompetencyò OR 

ñcompetenciesò OR ñknowledgeò)) AND (LIMIT -TO 

(DOCTYPE, ñcpò) OR LIMIT-TO (DOCTYPE, ñarò)) AND 

(LIMIT -TO (SUBJAREA, ñCOMPò) OR LIMIT-TO 

(SUBJAREA, ñSOCIò) OR LIMIT-TO (SUBJAREA, 

ñBUSIò) OR LIMIT-TO (SUBJAREA, ñDECIò)) AND 

(LIMIT -TO (LANGUAGE, ñEnglishò))  

04/10/19 162 

18 IEEE  ñdata scientistò AND (skills OR abilit* OR competenc* OR 

knowledge) 

Filters Applied: Conferences Magazines Early Access 

Articles Journals 

04/10/19 29 

19 Proquest ñdata scientistò AND (ñskillsò or ñabilitiesò or ñabilityò or 

ñcompetencyò or ñcompetenciesò or ñknowledgeò) 

Applied filters 

Scholarly Journals 

04/10/19 37 

20 Ebsco AB ñdata scientistò AND AB (skills or abiliti* or competenc* 

or knowledge) 

Ebsco discovery service 

04/10/19 56 

21 Elsevier 

Sciece 

Direct 

ñdata scientistò AND (knowledge or skill or ability or 

competency or competencies or knowledge) 

Review articles, research articles 

04/10/19 88 

22 ACM Searched for ñdata scientistò AND (ñskillsò or ñabilitiesò or 

ñabilityò or ñcompetencyò or ñcompetenciesò or 

ñknowledgeò); Searched The ACM Full-Text Collection: 

570,825 records  

04/10/19 149 

  Quantidade total de artigos  2.245 

Fonte: elaborado pelo autor. 

 

2.3.2 Seleção e avaliação de estudos primários 

 

A pesquisa nas bases de dados revelou 2.245 artigos, sendo que 54 foram efetivamente 

aproveitados para a RSL, conforme a Figura 3:   
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Figura 3 ï Bases de dados e resultados 

 

Fonte: elaborado pelo autor. 

 

Conforme Kitchenham (2004), o processo de seleção foi realizado utilizando critérios 

previamente definidos. Numa primeira análise (RSL Fase 1), principalmente voltada para 

excluir documentos, foram usados os seguintes critérios: 

a) Exclusão de artigos cujo título não está relacionado com a questão de pesquisa. Grande 

parte das exclusões deram-se porque os resultados das fórmulas relacionadas a data 

literacy revelaram um volume relevante de documentos relacionados a atividades de 

biblioteconomia, e não relacionados à ciência de dados; 

b) Exclusão de artigos periféricos ou não diretamente relacionadas ao tema, ou fora do 

escopo da pesquisa; 

c) Exclusão de artigos não publicados em periódicos acadêmicos ou conferências; 

d) Exclusão de artigos cujo conteúdo completo não é acessível de forma gratuita ou através 

dos convênios da Universidade de São Paulo. 

Na Fase 2, os 259 documentos resultantes da Fase 1 da RSL foram analisados com base 

na leitura dos resumos e das conclusões, atentando para os critérios abaixo: 

a) Inclusão de artigos cujo conteúdo ajuda no processo de definição da função de um 

cientista de dados; 

b) Inclusão de artigos que permitem identificar as áreas de formação de cientistas de dados; 

c) Inclusão de artigos que permitem identificar um conjunto, ou conjuntos, de habilidades 

de cientistas de dados; 

d) Inclusão de artigos que permitem identificar as principais ferramentas utilizadas por 

cientistas de dados. 

Conforme mencionado no início deste tópico, o resultado final da fase de seleção desta 

revisão identificou 54 artigos que se constituíram como base para responder à questão de 

pesquisa e atender aos objetivos definidos por ela.   
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2.3.3 Extração e síntese dos dados 

 

A partir da leitura integral de cada um dos 54 artigos selecionados nas etapas anteriores, 

foi realizado o processo de extração de dados (Tenório et al., 2016), de forma que todas as 

informações necessárias para abordar os eixos específicos da RSL fossem identificados 

(Kitchenham, 2004). Os resultados encontrados serão apresentados na próxima seção. 

 

2.4 RELATOS DA REVISÃO 

 

2.4.1 Eixo 1 ï Qual a definição de cientista de dados? 

 

Um ponto frequente observado durante a RSL foi o fato de que o termo ñcientista de 

dadosò é amplamente utilizado em diversos trabalhos sem uma definição explícita, 

implicitamente identificando esses profissionais simplesmente como ñaqueles ou aquelas que 

praticam ci°ncia de dadosò (Demchenko et al. 2017; Dichev & Dicheva 2017; Kaleda & 

Fenstermacher 2018; Pedersen & Caviglia 2019; Yan & Davis 2019; Belloum et al. 2019; 

Verma et al. 2019; Harris 2013; Mattmann 2013; Wiktorski et al. 2016; Baumer 2017; Meyer 

2018; Knorr et al. 2018; Pires & Leitão 2018; Kross & Guo 2019; Demchenko et al. 2019). 

Segundo De Mauro et al. (2017), o atual estágio da disciplina de ciência de dados, sendo 

mais prática e experimental, e não teórica e metodológica, faz com que haja confusão entre o 

campo de estudo e o que os praticantes ï no caso, cientistas de dados ï efetivamente fazem. 

A consolidação dos resultados da RSL demonstra que não há um consenso sobre uma 

definição para a função do cientista de dados, conforme pode ser visto a seguir. As principais 

definições encontradas são apresentadas abaixo (Tabela 3): 
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Tabela 3 ï Definições de cientistas de dados (continua) 

Definição traduzida Definição original Autor 

ñindiv²duos, poucos no momento, 

que possuem conhecimentos 

específicos e experiência em 

gerenciamento de dados. Funcionam 

como a interface humana entre a 

biblioteca e os projetos de ciência 

digital.ò 

ñIndividuals, who are few in 

number at the moment, possess 

domain- specific knowledge and 

data management expertise. They 

act as the human interface 

between the library and the 

eScience projects.ò  

Choudhury (2008)  

ñPessoas que trabalham onde a 

pesquisa é realizada ï ou, se 

trabalham com dados, em estreita 

colaboração com os criadores desses 

dados, bem como podem estar 

envolvidas em pesquisas e análises 

criativas, permitindo que outras 

pessoas trabalhem com dados 

digitais e desenvolvam tecnologia de 

banco de dados.ò 

ñPeople who work where the 

research is carried out ï or, in 

the case of data center personnel, 

in close collaboration with the 

creators of the data and may be 

involved in creative enquiry and 

analysis, enabling others to work 

with digital data, and 

developments in data base 

technology.ò 

Swan & Brown 

(2008); Cao 

(2017) 

ñAlguém que entende como procurar 

respostas para questões de negócio 

relevantes a partir do tsunami de 

informações não estruturadas 

existentes atualmente.ò 

ñSomeone who understands how 

to fish out answers to important 

business questions from todayôs 

tsunami of unstructured 

information.ò 

Davenport & Patil 

(2012); Debortoli 

et al. (2014); Van 

der Aalst (2014) 
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Tabela 3 ï Definições de cientistas de dados (continuação) 

Definição traduzida Definição original Autor 

ñUm membro da equipe [que] poderia criar 

um fluxo de processamento de vários 

estágios no Python, projetar um teste de 

hipótese, executar uma análise de regressão 

sobre amostras de dados com R, projetar e 

implementar um algoritmo para algum 

produto ou serviço baseado em dados no 

Hadoop, ou ainda comunicar os resultados 

de nossas análises para outros membros da 

organização.ò 

ñA team member [who] could author a 

multistage processing pipeline in 

Python, design a hypothesis test, 

perform a regression analysis over data 

samples with R, design and implement 

an algorithm for some data-intensive 

product or service in Hadoop, or 

communicate the results of our analyses 

to other members of the organizationò 

Loukides (2012) apud 

Debortoli et al. (2014) 

ñProfissionais de modelagem que resolvem 

problemas de negócios. Eles incorporam 

abordagens analíticas avançadas usando 

ferramentas sofisticadas de análise e 

visualização de dados para descobrir 

padrões nos dados. Em muitos casos, esses 

profissionais trabalham com técnicas de 

análise bem conhecidas e estáveis, como 

regressão logística, agrupamento e 

classificação, para extrair conhecimento dos 

dados. Esses profissionais têm um profundo 

conhecimento de negócio e aplicam-no para 

analisar dados e fornecer resultados que 

sejam compreendidos de forma intuitiva 

através de ferramentas avançadas de 

visualização de dados.ò 

ñThe practitioners of the analytics 

models solving business problems. They 

incorporate advanced analytical 

approaches using sophisticated 

analytics and data visualization tools to 

discover patterns in data. In many 

cases, these practitioners work with 

well-established analytics techniques 

such as logistic regression methods, 

clustering methods, and classification 

methods to draw insights from data. 

These practitioners have deep 

understanding of the business domain 

and apply that effectively to analyze 

data and deliver the outcomes in a 

business understandable intuitive 

manner through advanced data 

visualization tools.ò 

Mohanty et al. (2013)  

ñRequer um conjunto de habilidades 

integradas, abrangendo matemática, 

aprendizado de máquina, inteligência 

artificial, estatísticas, bancos de dados e 

otimização, além de um profundo 

conhecimento de formulação de problemas 

para projetar soluções eficazes.ò 

ñRequires an integrated skill set 

spanning mathematics, machine 

learning, artificial intelligence, 

statistics, databases, and optimization, 

along with a deep understanding of the 

craft of problem formulation to engineer 

effective solutions.ò 

Dhar (2013) 

ñSuper-heróis com todas as qualidades e 

conhecimentos para realizar um projeto de 

ciência de dados bem-sucedido.ò 

ñSuper heroes with all the qualities and 

knowledge to make a data science 

project successful.ò 

Viaene (2013) 

ñOs cientistas de dados bem-sucedidos 

devem ser capazes de entender problemas de 

negócios sob uma perspectiva de dados.ò 

ñSuccessful data scientists must be able 

to view business problems from a data 

perspectiveò 

Provost & Fawcett 

(2013); Waller & 

Fawcett (2013) 

ñNem estatísticos, nem analistas de dados, 

nem cientistas da computação, nem 

engenheiros de sistemas, nem analistas de 

negócios. Tem algum conhecimento em 

cada uma nessas áreas, mas também alguns 

conhecimentos fora delas.ò 

ñNot statisticians, nor data analysts, nor 

computer scientists, nor software 

engineers, nor business analysts. They 

have some knowledge in each of these 

areas but also some outside of these 

areas.ò 

Granville (2014) 
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Tabela 3 ï Definições de cientistas de dados (continuação) 

Definição traduzida Definição original Autor 

ñOs cientistas de dados devem possuir 

conhecimento (e obter competências e 

habilidades) em mineração e análise de 

dados, visualização e comunicação de 

informações, bem como em estatística, 

engenharia e ciência da computação, e 

adquirir experiências no domínio específico 

da pesquisa ou da indústria de seus futuros 

trabalhos e especialização.ò 

ñdata scientists must possess knowledge 

(and obtain competencies and skills) in 

data mining and analytics, information 

visualization and communication, as 

well as in statistics, engineering and 

computer science, and acquire 

experiences in the specific research or 

industry domain of their future work and 

specialization.ò 

Manieri et al. (2015) 

ñUm especialista capaz de extrair valor 

significativo dos dados e gerenciar todo o 

ciclo de vida dos dados.ò 

ñAn expert who is capable of extracting 

meaningful value from the data and also 

managing the whole lifecycle of data.ò 

Manieri et al. (2015) 

ñIndiv²duos com forma«o avanada em 

disciplinas quantitativasò; ñUma base sólida 

em ciência da computação e matemática, 

incluindo probabilidade e estatísticaò 

ñIndividuals with advanced degrees in a 

quantitative disciplineò; ña solid 

foundation in computer science and 

mathematics, which includes 

probability and statisticsò 

Wilder & Ozgur 

(2015) 

ñUm profissional capaz de lidar 

individualmente com a maioria das 

necessidades analíticas de uma empresa.ò 

ña professional able to individually cope 

with most analytical needs of a 

companyò 

De Mauro (2016) 

ñEspecialistas com sólida formação técnica 

e profundo conhecimento das tecnologias 

que utilizam dados de forma intensiva.ò 

ñSpecialists with strong technical 

background and deep knowledge of the 

data intensive technologies.ò 

Demchenko et al. 

(2016) 

ñUm profissional com sólido conhecimento 

em negócios, habilidades analíticas e 

engenharia de sistemas, que gerencia o 

processo metodológico, do começo ao fim, 

em cada estágio do ciclo de vida do big 

data.ò 

ñA practitioner who has sufficient 

knowledge in the overlapping regimes of 

expertise in business needs, domain 

knowledge, analytical skills, and 

programming and systems engineering 

expertise to manage the end-to-end 

scientific method process through each 

stage in the big data lifecycle.ò 

Demchenko et al. 

(2016) 

ñÉ alguém que é melhor em programação 

que um estatístico e melhor em estatística 

que um cientista da computação.ò 

ñIs someone who is better at 

programming than a statistician and 

better at statistics than a computer 

scientistò 

Baġkarada & 

Koronios (2017) 

ñGeralmente são conhecidos por possuir 

habilidades analíticas para analisar big 

data.ò 

ñAre typically known to possess 

analytical skills to interrogate and 

analyze big data.ò 

Kotzé (2017) 

ñCria modelos analíticos sofisticados usados 

para criar novos conjuntos de dados e obter 

conhecimento a partir desses dados.ò 

ñCreate sophisticated analytical models 

used to build new datasets and derive 

new insights from data.ò 

Markow et al. (2017) 

ñCientistas de computação, engenheiros e 

programadores de bancos de dados e 

sistemas, atuando de forma disciplinada 

[disciplinary experts], curadores e 

comentaristas especializados, bibliotecários, 

arquivistas e outros, que são cruciais para o 

gerenciamento efetivo de uma coleta de 

dados digitais.ò 

ñThe information and computer 

scientists, database and software 

engineers and programmers, 

disciplinary experts, curators and 

expert annotators, librarians, 

archivists, and others, who are crucial 

to the successful management of a 

digital data collection.ò 

Cao (2017) 
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Tabela 3 ï Definições de cientistas de dados (continuação) 

Definição traduzida Definição original Autor 

ñCientistas que têm formação em 

ciência da computação, para se tornarem 

curadores de dados usando método 

disciplinado (científico) e avançar na 

arte da ciência de dados. Foco em todas 

as partes do ciclo de vida dos dados.ò  

ñScientists who come from 
information or data curators in 

disciplines and advance the art of 
data science. Focus on all parts of 

the data life cycle.ò 

Cao (2017) 

ñCientistas de dados estão envolvidos na 

coleta de dados, manipulando-os até 

uma forma mais compreensível, fazendo 

com que os dados contem uma história e 

apresentando essa história a outras 

pessoas.ò 

ñData scientists are involved with 

gathering data, massaging it into a 
tractable form, making it tell its 

story, and presenting that story to 

others.ò 

Ecleo & Galido 

(2017) 

ñUm profissional sênior com 

treinamento e curiosidade para fazer 

descobertas no mundo de big data.ò 

ñA high-ranking professional with 
the training and curiosity to make 

discoveries in the world of big data.ò 

Davenport & Patil 

(2012); Carillo 

(2017); Mikalef 

(2018); Miller 

(2019) 

ñAlguém curioso, capaz de olhar para os 

dados e identificar tendências. É quase 

como um indivíduo renascentista que 

realmente quer aprender e trazer 

mudanças para uma organização.ò 

óóSomebody who is inquisitive, who 
can stare at data and spot trends. 

Itôs almost like a Renaissance 

individual who truly wants to learn 
and bring change to an 

organization.ôô 

Hu et al. (2018) 

ñEncontre as perguntas que podem ser 

feitas a um conjunto de dados 

específicos, traduza essas perguntas em 

um conjunto de hipóteses e escreva o 

código no computador que preparará e 

analisará os dados; e faça a análise para 

responder às perguntas e testar as 

hipóteses.ò 

ñFind the questions that can be 

asked of particular data, to translate 
these questions into a set of 

hypotheses, and to write the 

computer code that will prepare and 
interrogate the data; and perform 

the analysis to answer the questions 
and test the hypothesis.ò 

Miller (2019) 

ñHá abundância de dados e é necessário 

que alguém coordene, compreenda, 

minere e extraia valor destes dados.ò 

ñThere is a glut of data, and there is 

need for a subject to command, 

comprehend, mine and extract value 

from it.ò 

Gehl (2015) 

ñUma pessoa que trabalha com dados 

impactando os processos de negócios, 

entendendo como encontrar respostas 

para importantes questões de negócio e 

explorando dados em grande quantidade 

e com alta diversidade, e fazendo todas 

estas atividades utilizando método 

científico.ò 

ñA person who works on data 

applications impacting the business 
processes, understanding how to 

find answers to important business 

questions and exploring a 

voluminous and diverse set of data 

through a scientific way of doing 
things.ò 

Costa & Santos 

(2017) 

 

Fonte: elaborado pelo autor. 
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2.4.2 Eixo 2 ï Quais as principais áreas de formação? 

 

Neste estudo foram consideradas como áreas de formação aquelas formais onde pode-

se obter um diploma de bacharelado. Exemplos são matemática, física e engenharia. Em 

oposição, outros tipos de formação encontrados, como visualização de dados ou 

reconhecimento de padrões, foram considerados como habilidades e serão apresentados na 

Seção 2.4.3. 

A formação em ciência de dados não foi considerada como uma formação específica 

por não ser, ao menos neste momento, algo formalizado de forma ampla no mundo acadêmico. 

O consenso na comunidade acadêmica é que a ciência de dados é, de fato, uma nova disciplina, 

assim como a ciência da computação surgiu da matemática quando os computadores se 

tornaram abundantes nos anos 80 (Mikalef, 2018). Diversas universidades criaram programas 

de qualificação em ciência de dados, mas estes novos programas tendem a estar associados às 

disciplinas de ciência da computação, matemática ou estatística (Gibert et. al., 2018). 

Liu et al. (2009) discutem a construção da disciplina de ciência de dados e apresentam 

como exemplos alguns esforços na criação de comunidades voltadas para a ciência de dados, 

consideradas inspiradoras pelos autores. Dos quatro exemplos de comunidades apresentados, 

todos eles criados em universidades, três citam os departamentos onde estão fundeados: ciência 

da computação, engenharia e matemática. 

Vangelova (2014 apud Chatfield et al., 2014), baseado em entrevistas com profissionais 

da área, indica que a maior parte dos cientistas de dados é formada em ciência da computação, 

matemática, estatística ou outras ciências naturais ou sociais que utilizam métodos 

quantitativos. 

Gehl (2015), no sentido de informar sobre a formação de cientistas de dados, cita o sítio 

Kaagle (www.kaggle.com), que se define como ña principal plataforma para competições de 

modelagem preditivaò e que compreende ña maior comunidade de cientistas de dados do 

mundoò. Neste sítio, a formação dos cientistas de dados é informada como sendo 

majoritariamente em campos quantitativos como ciência da computação, estatística, economia, 

matemática e física. 

Cegielski & Jones Farmer (2016), em seu estudo sobre o desenvolvimento de 

habilidades para posições iniciais de mercado relacionadas a big data analytics, direcionaram 

a lente de seu trabalho principalmente para cursos de graduação em faculdades de negócios, ou 

seja, n«o voltados para ci°ncias de dados especificamente. Cegielski & Jones Farmer (2016) 

informam que analisar dados e associar essas análises aos objetivos estratégicos de uma 
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empresa (análise de negócios) faz parte das atividades deste público mais abrangente, mas que 

habilidades mais técnicas, como, por exemplo, desenvolver estruturas de dados ou algoritmos 

para análise ï atividades mais pertinentes a cientistas de dados ï requerem uma formação em 

ciência da computação, engenharia ou matemática, que estão além dos currículos das faculdades 

de negócios. 

Baġkarada & Koronios (2017) informam que muitas organizações estão buscando 

cientistas de dados ñunic·rniosò, que podem realizar todas as tarefas de um projeto de ci°ncia 

de dados. Segundo os autores, esses profissionais buscados são especialistas em muitas 

disciplinas tradicionalmente distintas, incluindo matemática, estatística, ciência da computação, 

intelig°ncia artificial e outras. Na busca por ñcriaturas m²ticas indescrit²veisò (sic), os autores 

avaliaram cursos de pós-graduação em ciência de dados oferecidos por universidades 

australianas e, apresentando os requisitos de admissão, informaram ser necessário um diploma 

de bacharel nas formações de matemática, ciência da computação, física, engenharia, 

contabilidade, finanças ou economia. 

Cao (2017), apresentando diversas características que fazem de um profissional um bom 

cientista de dados, cita formações específicas, com diplomas de mestrado ou doutorado, em 

ciência de computação, estatística, matemática, engenharia e física.  

Parte dessas formações ï matemática, estatística e ciência da computação ï são também 

as principais encontradas por Kotzé (2017), que afirma que um cientista de dados deve possuir 

pelo menos um diploma de bacharel, embora uma pós-graduação seja fortemente recomendada.  

Segundo Costa & Santos (2017), o cientista de dados é visto principalmente como um 

profissional multidisciplinar, cujo perfil é uma combinação de diferentes áreas como a ciência 

da computação, a estatística e a matemática. 

Pires & Leitão (2018) conduziram um estudo sobre caminhos de aprendizado existentes 

na academia para cientistas de dados, e consideram que a formação acadêmica é muito 

importante, uma vez que não existem cursos totalmente delineados para esta formação e os 

profissionais precisam vir de áreas adjacentes. Em seu estudo, Pires & Leitão (2018) citam as 

seguintes formações: engenharia, matemática, estatística, ciência da computação, economia e 

física.  

Hu et al. (2018) coletaram dados de ofertas de emprego do sítio Monster 

(www.monster.com) para analisar, entre outros, perfis de cientistas de dados, e observaram que 

a formação como bacharel de ciência de computação é a mais provável de ser encontrada, com 

73%. Importante citar que Hu et al. (2018) também informaram que a probabilidade de 

encontrar um bacharel em ciência de dados é de 69%, o que contraria todos os demais estudos 
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analisados nesta RSL, onde não há referência a um bacharelado em ciência de dados. Este viés 

de análise pode se dever ao fato de que a base da pesquisa de Hu et al. (2018) é de dados 

coletados de ofertas de emprego. 

Yan & Davis (2019), em seu estudo sobre a formação de um curso de ciência de dados, 

efetivamente ocorrendo desde o outono de 2015, informam que 60% dos alunos têm formação 

em uma lista ampla: matemática, ciência da computação, biologia, engenharia elétrica e 

mecânica, contabilidade e sistemas de informação. 

Apesar da maioria dos artigos indicar uma formação eminentemente técnica, e, por isso, 

várias habilidades necessárias já fazerem parte dos currículos de ciência da computação, 

engenharia e outras formações relacionadas à tecnologia, há várias outras que não são 

ensinadas, ainda que sejam muito importantes (Mikalef, 2018). Essas habilidades serão 

apresentadas no próximo tópico. 

 

2.4.3 Eixo 3 ï Quais principais habilidades e ferramentas? 

 

Dos 54 trabalhos analisados na revisão sistemática de literatura, 30 apresentaram 

conteúdo passível de extração de informações referentes a habilidades e ferramentas. 

Inicialmente serão relacionadas as habilidades e ferramentas identificadas, que em seguida 

serão apresentadas de forma consolidada para, então, serem apresentadas as considerações 

sobre os achados da literatura. 

Segundo Cao (2017), as habilidades que fazem de um profissional um bom cientista de 

dados são as seguintes:   

a) Capacidade de pensar de forma analítica, criativa, crítica e inquisitiva; 

b) Metodologias e conhecimento de sistemas e abordagens complexas para conduzir 

resolução de problemas; 

c) Profunda compreensão de modelos e metodologias de estatística, mineração de dados e 

aprendizado de máquina; 

d) Capacidade de implementar, manter e solucionar problemas de infraestrutura de big data, 

como computação em nuvem, infraestrutura de computação de alto desempenho e 

processamento distribuído; 

e) Conhecimento de interações homem-computador, visualização e gestão de 

conhecimento; 

f) Experiência em engenharia de software, incluindo projetos e análise de sistemas; 
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g) Experiência em trabalhar com grandes conjuntos de dados, de vários tipos e a partir de 

várias fontes, em ambiente de rede distribuído; 

h) Experiência em extração e processamento de dados, entendimento e relação de recursos 

e análise; 

i) Interesse ativo e conhecimento em estudos multidisciplinares e transdisciplinares em 

ciências sociais e ciências da vida; 

j) Experiência substancial com scripts, estruturas de dados, linguagens de programação e 

plataformas de desenvolvimento de última geração, orientadas para analytics, em 

ambiente Linux, nuvem ou distribuído; 

k) Domínio de conhecimento para a avaliação de técnicas e de negócios em relação aos 

achados provenientes de analytics; 

l) Excelente comunicação escrita e verbal, organização, capacidade de escrever e editar 

materiais e relatórios analíticos para diferentes públicos; capacidade de transformar 

conceitos e resultados analíticos em interpretações facilmente interpretáveis para os 

negócios e capacidade de comunicar-se de forma não técnica. 

Debortoli et al. (2014) realizaram uma comparação de habilidades de inteligência de 

negócios e de big data, e afirmam que especialistas em big data podem ser considerados como 

tendo um papel similar àqueles de cientistas de dados. Em seu estudo, Debortoli et al. (2014) 

listam as seguintes habilidades técnicas: análise quantitativa, aprendizado de máquina, teste de 

software, data warehousing, bancos de dados NoSQL, programação (Java, .NET, PHP e JS), 

engenharia de software e administração de bancos de dados. 

Kotzé (2017) realizou uma pesquisa sobre cientistas de dados na África do Sul, através 

da análise qualitativa de perfis na rede social LinkedIn. Na discussão de seu trabalho, ele sugere 

que as seguintes habilidades devem integrar o currículo de um cientista de dados: 

a) Conhecimentos em estatística e matemática; 

b) Aprendizado de máquina e tecnologias de big data como Apache Hadoop, Apache Spark 

e Hadoop Hive, que devem ser utilizadas em conjunto com linguagens como Python, Pig, 

R e Scala; 

c) Curadoria de data (data munging), incluindo preparação e gestão de dados, em todo o 

processo de solução de um problema; 

d) Otimização de algoritmos e engenharia de software, aliando conhecimento teórico e 

prático; 

e) Comunicação efetiva com tomadores de decisão, capacidade de visualizar grandes 

quantidades de dados e storytelling; 
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f) Visualização de dados utilizando ferramentas como Tableau ou Gephi; 

g) Habilidade para trabalhar em time; relacionamento interpessoal. 

Gibert et al. (2018) discutiram a necessidade de cientistas de dados serem capazes de 

sintetizar produtos que adicionem valor, especificamente citando a capacidade de superar a 

complexidade dos dados e as limitações da estatística clássica e das técnicas de aprendizado de 

máquina, como, por exemplo, lidando com dados tão variados como vídeo e texto. 

Meyer (2018) pesquisou habilidades de cientistas de dados especificamente na indústria 

de saúde, através de análise de vagas, e identificou 20 principais habilidades:  

a) Estatística, por exemplo modelagem linear em geral e análise de variância; 

b) Linguagem R; 

c) Técnicas de aprendizado de máquina; 

d) Storytelling; resultados que possam ser efetivamente utilizados (actionable results); 

e) Linguagem Python; 

f) Comunicação de descobertas; 

g) Desenvolvimento de produtos; 

h) Solução de problemas orientada a dados; 

i) Manipulação de dados; 

j) Desenvolvimento de algoritmos; 

k) Configuração e manutenção de plataformas de dados; 

l) SQL; 

m)  Implementação de modelos em produção; 

n) SAS; 

o) Trabalho em equipes multidisciplinares; 

p) Criação de visualizações; 

q) Identificação de problemas de negócios; 

r) Lidar com dados em grandes quantidades e distribuídos; 

s) Hadoop; 

t) Trabalhar com dados não estruturados (por exemplo bancos de dados NoSQL e mineração 

de texto). 

De Mauro et al. (2017) realizaram um estudo sistemático para classificar recursos 

humanos para trabalhar com big data, separando-os em famílias. Diferentemente das disciplinas 

mais tradicionais da ciência, as fronteiras do campo de estudo da ciência de dados não foram 

formalmente esclarecidas. A heterogeneidade das muitas facetas de cientistas de dados são uma 

indicação da confusão gerada sobre esse conceito, que associou habilidades de forma 
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indiscriminada sob o termo genérico ñcientista de dadosò. Em sua revisão de literatura, De 

Mauro et al. (2017) evidenciam esta situação identificando dois grupos distintos, ambos 

associados a cientistas de dados, sendo um com foco em dados e tecnologia e outro com foco 

em negócios, contendo as seguintes habilidades. No caso do grupo com foco em dados e 

tecnologia, constam as seguintes facetas: 

a) Especialista em ferramentas de big data; 

b) Programador; 

c) Estatístico e analista quantitativo; 

d) Pesquisador; 

e) Hacker de dados. 

Para o foco em negócios, constam: 

f) Auditor; 

g) Gerente de ética em dados; 

h) Gerente de dados e estrategista; 

i) Especialista em visualização; 

j) Comunicador; 

k) Gerente de projetos; 

l)  Consultor e especialista em negócios. 

Em relação à sua pesquisa em si, De Mauro et al. (2017) analisaram vagas de emprego 

disponibilizadas de forma on-line coletando dados de diversos sítios, e classificaram as 

publicações de vagas em famílias, identificando habilidades para cada uma delas. Uma das 

famílias identificadas foi a de cientista de dados, que considera ofertas de emprego com títulos 

como engenheiro de dados, cientista de dados, analista de dados e consultor de dados, e que 

possui as seguintes habilidades: 

a) Identificar padrões, aplicar contexto e inteligência, extrair informações relevantes ocultas 

em grandes volumes de dados, projetar e implementar modelos de dados e métodos 

estatísticos, integrar pesquisa e melhores práticas para evitar problemas e melhorar 

continuamente; 

b) Técnicas analíticas específicas como classificação, filtragem colaborativa, regras de 

associação, redes neurais, abordagens heurísticas; 

c) Linguagens de programação como Python, SQL, Java e Ruby; 

d) Plataformas estatísticas como R, SAS e Matlab. 

Markow et al. (2017) estudaram o mercado de trabalho de ciência de dados e analytics 

(DSA, Data Science & Analytics), e identificaram que existe um desbalanceamento entre oferta 
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e demanda, que é agravado pela falta de uma estrutura comum e vernacular nas publicações de 

vagas e suas respectivas habilidades. Cargos não são consistentes em muitos casos: um 

empregado denominado ñcientista de dadosò em uma empresa pode possuir habilidades 

diferentes de um ñcientista de dadosò em outra empresa, dificultando a análise ampla do perfil 

deste cargo. Em rela«o ¨s publica»es onde a ocupa«o ® ñcientista de dadosò, Markow et al. 

(2017) citam as seguintes principais habilidades: 

a) Ciência de dados; 

b) Aprendizado de máquina; 

c) Linguagem Python; 

d) Linguagem R; 

e) Apache Hadoop. 

Costa & Santos (2017) propõem um modelo conceitual para o cientista de dados, mesmo 

objetivo que se propõe este estudo, e comparam seu modelo proposto em relação às 

competências de tecnologias da informação e das comunicações (TIC), particularmente em 

relação ao European e-Competence framework (e-CF) e o Skills Framework for the Information 

Age (SFIA). Os resultados de seu estudo indicam que uma parte relevante da base de 

conhecimento e conjunto de habilidades dos cientistas de dados está relacionada às TIC, 

incluindo programação, aprendizado de máquina e bancos de dados. O modelo apresentado em 

seu estudo está bastante relacionado aos dois frameworks, mas tem principalmente a 

característica multidisciplinar, combinando diferentes áreas como ciência da computação, 

estatística e matemática. Costa & Santos (2017) apresentam as principais habilidades de 

cientistas de dados (ñA Data Scientist is able toò) em seis grandes grupos: 

a) Identificar padrões e tendências em dados: explorar, analisar e visualizar dados (inclusive 

big data), analisar similaridades, criar experimentos para responder questões específicas, 

encontrar padrões para fazer previsões e análises what-if, definir e testar hipóteses, 

validando conclusões, e definir relações causais; 

b) Planejar, elaborar, implementar e otimizar produtos de dados: algoritmos, produtos de 

dados, análise de dados, visualizações, relatórios, modelos estatísticos e matemáticos, 

soluções de ciência de dados que sejam efetivas, escaláveis, robustas e prontas para serem 

colocadas em produção; 

c) Lidar com dados em diferentes volumes e com diferentes estruturas; 

d) Comunicar e disseminar: histórias baseadas em dados (engajamento verbal e visual), 

melhores práticas de manipulação de dados, resultados e achados com outros times; 
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e) Colaborar no gerenciamento e performance do negócio: aconselhar a administração com 

base em dados, comandar estratégias e recomendações de produtos e ações, encontrar 

respostas para questões relevantes para o negócio, informar, influenciar, suportar e 

executar decisões sobre lançamento de produtos, melhorar a performance do negócio, 

sugerir novos caminhos e novas estratégias para o negócio (mudança no negócio), definir 

e monitorar métricas de negócio, prever ameaças através de dados, entender interação 

entre usuários; 

f) Assegurar eficiência no fluxo de dados e em tarefas relacionadas a dados: transformar 

dados, extrair valor a partir dos dados, identificar fontes de dados, respeitar princípios 

éticos, de privacidade e de segurança, pensar dados de forma analítica, integrar dados a 

partir de diversas fontes, lidar com dados complexos, assegurar qualidade dos dados. 

Conforme já mencionado, Baġkarada & Koronios (2017) realizaram um estudo junto a 

diversas organizações governamentais na Austrália procurando identificar cientistas de dados 

ñunic·rniosò, definidos como profissionais ¼nicos que podem executar todas as tarefas de 

ciência de dados. Os autores informam que seu estudo não encontrou evidências de sua 

existência, mas que sua pesquisa permitiu identificar seis papéis que cientistas de dados podem 

desempenhar nas organizações, incluindo em cada um desses papéis habilidades primárias e 

secundárias, que podem ser resumidos abaixo: 

a) Especialista em domínio: o estudo confirmou a importância da experiência em domínio, 

uma das mais frequentemente citadas habilidades de ciência de dados na literatura 

(Linden et al., 2015; Waller e Fawcett, 2013; Dhar, 2013; Finzer, 2013; Chen et al., 2012; 

Swan e Brown, 2008; Laney et al., 2015). Sem conhecimento de domínio, cientistas de 

dados não possuem o contexto necessário para transformar dados brutos em informações 

relevantes (Baġkarada & Koronios, 2017); 

b) Engenheiro de dados: relacionado principalmente à questão da qualidade dos dados, 

quando diversos entrevistados se referiram ao princ²pio ñlixo dentro, lixo foraò (garbage 

in, garbage out), nas tarefas de extração, limpeza, enriquecimento e transformação dos 

dados; 

c) Estat²stico: segundo Baġkarada & Koronios (2017), estat²sticos est«o no centro das 

equipes de ciência de dados, formando uma ponte entre especialistas em domínio, 

engenheiros de dados e cientistas da computação; 

d) Cientistas da computação: o crescimento exponencial no volume, velocidade e variedade 

de dados levou ao desenvolvimento de novas ferramentas e tecnologias de software de 

big data, como por exemplo Apache Hadoop, Map Reduce e Spark, onde são necessárias 
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habilidades específicas de cientistas de computação em linguagens de programação como 

R e Python, e computação em nuvem para implementar e otimizar o processamento e 

análise de grandes conjuntos de dados; 

e) Comunicador: segundo Baġkarada & Koronios (2017), do ponto de vista pr§tico, a ci°ncia 

de dados somente é útil quando transforma a organização. Desta forma, a capacidade de 

se comunicar efetivamente com tomadores de decisão é crítica para cientistas de dados. 

Isso inclui a exploração de problemas e oportunidades, bem como comunicação de 

resultados. Como tomadores de decisão relevantes frequentemente não têm habilidades 

estatísticas avançadas, todas as conclusões precisam ser apresentadas de uma forma 

visualmente atraente, fácil de entender e convincente; 

f) L²der: em rela«o ¨ liderana, novamente Baġkarada & Koronios (2017) referem-se ao 

termo mítico ñunicórnioò, no sentido de que liderar um time exige ao menos um nível 

mínimo de compreensão de várias funções, além de conhecimento extenso de 

gerenciamento de projetos, aspectos de ética, privacidade e segurança. 

Gardiner et al. (2017) realizaram estudo com base em publicações de vagas de emprego 

relacionadas à big data, no sentido de que cientistas de dados são os profissionais habilitados a 

trabalhar com tal tecnologia. Os resultados são apresentados em uma estrutura conceitual de 

categorias de habilidades e confirmam a natureza multidisciplinar do trabalho dos cientistas de 

dados. As categorias apresentadas no estudo podem ser interpretadas como habilidades de 

cientistas de dados: 

a) Analytics: ferramentas, técnicas, processos e habilidades usados para extrair informações 

relevantes dos dados; 

b) Comunicação: capacidade de obter e transmitir efetivamente informações sobre métodos 

e resultados analíticos; 

c) Dados: habilidades relacionadas à criação e gerenciamento da arquitetura de informação 

da organização, bem como ao gerenciamento de ativos de dados; 

d) Banco de dados, data warehouse: tipos específicos de banco de dados ou tecnologias; 

e) Desenvolvimento: habilidades, técnicas, metodologias e conhecimentos relacionados ao 

design, construção e implantação de sistemas de informação; 

f) Grande volume de dados: habilidade para lidar com grandes conjuntos de dados; 

g) Liderança: características de uma pessoa que atua na posição ou função de um líder, ou 

uma pessoa que guia ou dirige um grupo; 

h) Tecnologias emergentes: conhecimento ou habilidades relacionadas a tecnologias novas 

ou emergentes; 



 
45 

i) Programação: habilidades em programação de computadores e desenvolvimento de 

software; 

j) Linguagens de programação: conhecimento de ao menos uma linguagem de 

programação; 

k) Projetos: planejamento, coordenação e controle de atividades; 

l) Estatística e matemática: técnicas matemáticas e estatísticas gerais, não necessariamente 

específicas para analytics; 

m)  Equipe: trabalhar coletivamente e/ou dentro de um ambiente de equipe. 

Mikalef et al. (2018) realizaram um estudo sobre as habilidades de cientistas de dados 

nas áreas de educação e mercado. Segundo os autores, é amplamente reconhecido por 

organizações públicas e privadas que o maior desafio enfrentado em utilizar dados de forma 

efetiva depende de encontrar pessoas com o conjunto de habilidades necessárias para 

transformar tais dados em inteligência de negócio. Em seu estudo, Mikalef et al. (2018) 

identificaram 8 habilidades relevantes: 

a) Big data analytics; 

b) Visualização de dados e de conhecimento; 

c) Técnicas estatísticas; 

d) Transformação de dados brutos em inteligência de negócios; 

e) Estruturação e análise de conteúdo proveniente da web ou de sensores; 

f) Métodos de pesquisa e validação empírica; 

g) Trabalhar com dados não estruturados de alto volume; 

h) Aprendizado de máquina. 

Hu et al. (2018) conduziram um estudo de distanciamento métrico de termos, a partir de 

perfis de cientistas de dados coletados na rede social LinkedIn e no sítio de ofertas de emprego 

Monster. Especificamente em relação às habilidades de cientistas de dados, os autores 

produziram a seguinte nuvem de palavras (Figura 4): 
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Figura 4 ï Nuvem de habilidades de HU (2018) 

 

Fonte: Hu et al. (2018). 

 

Ainda que Hu et al. (2018) não tenham disponibilizado em seu estudo uma lista formal 

de habilidades, é possível discernir algumas delas a partir da nuvem acima, onde o tamanho de 

cada palavra está relacionado à frequência com que o termo aparece. Dessa forma, podem ser 

apontadas as seguintes habilidades: 

a) Linguagens R e Python; 

b) Analysis; 

c) SQL; 

d) Machine learning; 

e) Modeling; 

f) Java; 

g) Analytics; 

h) Management; 

i) Data mining. 

Kross & Guo (2019) sugerem em seu estudo um exemplo de trilha (ñstackò) de 

tecnologias que cientistas de dados atualmente devem percorrer para fazer seu trabalho, 

escrevendo programas para obter conhecimento (ñinsightsò) de forma robusta e reproduz²vel. 

As tecnologias citadas são como segue: 

a) Modelagem de dados e bibliotecas de visualização (por exemplo Pandas e R tydyverse); 

b) Programação (por exemplo Python e R); 

c) Narrativa computacional (por exemplo Jupyter, Rmarkdown); 

d) Suporte a desenvolvimento de aplicações (por exemplo Git e gerenciadores de pacotes 

em Python ou R); 

e) Unix através de linha de comando; 
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f) Infraestrutura de reprodutibilidade (por exemplo Docker e Virtual Machines). 

Verma et al. (2019) estudaram habilidades relacionadas a analytics analisando o 

conteúdo de uma amostra de ofertas de empregos on-line, identificando analistas de negócios, 

analistas de inteligência em negócios, analistas de dados e cientistas de dados. Especificamente 

para este último, os autores identificaram cinco conjuntos de habilidades, apresentadas a seguir: 

a) Tomada de decisão: analytics, modelagem, gestão de projetos, implementação e 

comunicação; 

b) Estatística: estatística, R, SAS, Microsoft Excel, regressão; 

c) Organização: trabalho em equipe, organização, liderança, gestão, comunicação 

interpessoal; 

d) Domínio: ciência da computação, marketing, financeiro, saúde, cadeia de suprimento; 

e) Programação: Python, Java, C, Scala, PERL. 

Pires & Leitão (2018) analisaram perfis de cientistas de dados do ponto de vista de sua 

formação acadêmica e de suas habilidades, estas últimas segregadas em dois grupos pelo autor 

como hard skills e soft skills. Segundo Pires & Leitão (2018), o primeiro representa 

conhecimentos e capacidades que podem ser adquiridos através de programas de educação e 

treinamento, enquanto o segundo, também chamado de people skills, é a capacidade de se 

relacionar com outras pessoas para expressar ideias e o desejo de realizar o trabalho.  

Os hard skills identificados por Pires & Leitão (2018) são: 

a) Linguagens de programação: R, Python, SQL e JAVA; 

b) Softwares para análise de dados: Hadoop, Qlik, Hive, Tableau; 

c) Aspectos técnicos: fluência em inglês, aprendizado de máquina, deep learning, big data 

e redes neurais. 

Os soft skills identificados por Pires & Leitão (2018) são: 

a) Comunicação; 

b) Resolução de problemas; 

c) Atenção aos detalhes; 

d) Trabalho em equipe; 

e) Proatividade; 

f) Senso de responsabilidade; 

g) Liderança; 

h) Paixão. 

Miller (2019) estudou a influência das competências e da estrutura de times no sucesso 

de projetos de ciência de dados. O foco do estudo é centrado nas hipóteses de como suprir, com 
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um time multidisciplinar, as habilidades de um cientista de dados na situação em que ele não 

está presente no projeto. Para o que atém a este estudo, interessam os quatro grupos de 

habilidades descritos pelo autor: 

a) Técnicos: plataforma, arquitetura; 

b) Domínio: experiência no domínio ou experiência funcional; 

c) Analytics: análise quantitativa, aprendizado de máquina, análise preditiva; 

d) Dados: data warehouse, bancos de dados NOSQL.  

Chatfield et al. (2014) defendem que a falta de especificações claras de habilidades de 

cientistas de dados é uma das barreiras fundamentais para a realização dos benefícios que a 

tecnologia de big data pode trazer para as organizações. Neste sentido, os autores identificaram 

os principais atributos de cientistas de dados, aí incluídos, além de habilidades, suas áreas de 

formação e outros atributos cuja classificação não é tão clara, como, por exemplo, 

ñcuriosidadeò. Os atributos identificados por Chatfield et al. (2014) s«o como segue: 

a) Empreendedorismo e domínio de negócios; 

b) Ciência de computação; 

c) Comunicação eficaz; 

d) Criação de valor através de conhecimento efetivo para o negócio; 

e) Curiosidade; 

f) Estatística e modelagem; 

g) Visualização de dados; 

h) Matemática; 

i) Gerenciamento de dados; 

j) Analytics; 

k) Engenharia de software; 

l) Qualificação acadêmica (doutoramento); 

m)  Programação; 

n) Entendimento dos desafios de negócios; 

o) Aprendizado de máquina; 

p) Economia; 

q) Tecnologia e análises quantitativas; 

r) Trabalho em equipe; 

s) Experiência com grandes conjuntos de dados; 

t) Otimização; 

u) Interdisciplinaridade; 



 
49 

v) Inteligência artificial. 

Baumer (2017) é o autor do livro The Sabermetric Revolution: Assessing the Growth of 

Analytics in Baseball, que relata seu trabalho como estatístico no time de baseball norte-

americano Oaklandôs A, que passou a ser amplamente conhecido pelo filme Moneyball com o 

ator Brad Pitt. O foco do estudo de Baumer (2017) é a situação em que cientistas de dados 

trabalham isolados, fora do contexto de um time multidisciplinar ou em times muito pequenos, 

dentro de grandes organizações. Conquanto seu trabalho não esteja diretamente relacionado 

com as habilidades de cientistas de dados, é possível depreender o que o autor considera 

relevante, conforme abaixo: 

a) Reprodutibilidade (rmarkdown, rknitr); 

b) Colaboração e controle de versionamento (git); 

c) Utilização de pacotes e bibliotecas pré-existentes; 

d) Pré-processamento de dados (ETL, ñextract-transform-loadò); 

e) Linguagens R e Python; 

f) Controle de orçamento, utilizando software livre (por exemplo, substituindo Windows 

por Ubuntu, SAS por R, Oracle por MySQL/PostgreSQL, e .NET por PHP); 

g) Disseminação de conhecimento; 

h) Bancos de dados SQL; 

i) Relacionamento com stakeholders; 

j) Domínio de conhecimento, apresentado no estudo como conhecimento do negócio; 

k) Comunicação verbal e em apresentações; 

l) Aprendizado contínuo (por exemplo experimentando novos softwares, fazendo cursos on-

line); 

m)  Conhecimento rigoroso de estatística. 

Dichev & Dicheva (2017), em seu estudo, discutem a alfabetização (literacy) em ciência 

de dados, sugerindo o planejamento e implementação de cursos voltados para o público não 

técnico. Conquanto o foco dos autores não seja a discussão de habilidades de cientistas de 

dados, que atuam exclusivamente nesta área, é possível, a partir do artigo, identificar 

determinadas habilidades que são importantes, de uma forma geral, em projetos que utilizam 

dados. Segundo os autores, a alfabetização em ciência de dados é a soma das alfabetizações em 

computação, estatística, aprendizado de máquina, visualização e ética, que, traduzidas em 

habilidades, podem ser resumidas como segue: 

a) Formular perguntas produtivas; 

b) Pensar de forma computacional; 
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c) Pensar de forma analítica; 

d) Visualizar e sumarizar dados. 

Adicionalmente, a sugestão do programa do curso que atenderia o objetivo de alfabetizar 

profissionais permite depreender ainda outras habilidades, de forma mais específica: 

a) Linguagem Python, utilizando ambiente Jupyter notebook; 

b) Estruturas de dados; 

c) Coleta e processamento de dados (Pandas, web scrap, limpeza de dados); 

d) Modelagem e análise estatística (estatística descritiva, intervalos de confiança, teste de 

hipóteses, regressão linear, correlação); 

e) Comunicação visual (pacotes padrão Python, Seaborn). 

De forma análoga a Dichev & Dicheva (2017), Yan & Davis (2019) propõem um curso 

introdutório em ciência de dados, baseado no ciclo de vida de um projeto de ciência de dados, 

ou seja, baseado nas diversas etapas práticas de um processo desde a coleta dos dados até o 

nascimento ou a conclusão de um produto. A partir da análise do currículo do curso proposto, 

é possível depreender as seguintes habilidades: 

a) Fazer perguntas interessantes, isto é, perguntas que fazem sentido para resolver um 

problema, a partir da análise dos dados; 

b) Conhecer linguagem R; 

c) Capacidade de gerar amostras de forma consistente; 

d) Realizar análise exploratória de dados, incluindo estatística descritiva; 

e) Gerar visualizações de dados; 

f) Transformar dados e realizar seleção de atributos; 

g) Utilizar técnicas de agrupamento (clustering); 

h) Modelar utilizando regressão linear; 

i) Realizar análise de confirmação e testes de hipótese. 

Luna-Reyes (2018) sugere um framework que inclui cinco conjuntos principais de 

habilidades. Segundo o autor, as habilidades dos cientistas de dados têm natureza tão diversa 

que é mais provável que a ciência de dados evolua a partir de um esforço coletivo envolvendo 

especialistas em diferentes áreas de domínio e níveis de conhecimentos, provenientes de 

diferentes áreas organizacionais. Independentemente de sua evolução, Luna-Reyes (2018) 

elenca os seguintes principais grupos de habilidades: 

a) Pensamento computacional (linguagens Java, C#, PHP, .NET, R ou Python, técnicas de 

modelagem, simulação e aprendizado de máquina, estatística); 

b) Domínio de conhecimento, ou seja, domínio do contexto de negócio; 
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c) Gerenciamento de dados (curadoria, preparação, análise exploratória, integração de 

diversas fontes de dados); 

d) Arquitetura (infraestrutura de tecnologia, computação em nuvem); 

e) Engajamento de stakeholders (fazer perguntas relevantes, usar visualização de dados). 

Attwood et al. (2017) discutiram as necessidades de treinamento de profissionais de 

ciência de dados no contexto da bioinformática para enfrentar os desafios de médio prazo. 

Apresentando os resultados das diversas pesquisas objeto de seus estudos (nominalmente SEB 

2013, GOBLET 2014, ABPI 2014, ELIXIR 2014, NSF 2016 e EMBL-ABR 2016), Attwood et 

al. (2017) classificaram necessidades de treinamentos que, no contexto deste estudo, podem ser 

entendidos como habilidades de cientistas de dados. Essas habilidades são como segue: 

a) Análise de dados, incluindo visualização e interpretação; 

b) Mineração, manipulação e gestão de dados; 

c) Integração de dados; 

d) Computação em nuvem e computação de alta performance; 

e) Noções de programação, scripts; 

f) Estatística; 

g) Ferramentas e recursos de bioinformática. 

Ecleo & Galido (2017) realizaram pesquisa na rede social LinkedIn especificamente nas 

Filipinas. A partir da análise de 100 perfis de cientistas de dados, dos quais foram extraídas 

suas habilidades, Ecleo & Galido definiram três classes (sistemas, negócios e técnicas) e 

segregaram as habilidades conforme abaixo: 

a) Desenvolvimento: conhecimentos gerais sobre tecnologia, gestão de dados, projeto, 

análise, implementação e teste, conhecimento de metodologias de desenvolvimento, 

integração, programação, documentação, operações e manutenção; 

b) Solução de problemas: análise quantitativa, matemática e estatística, modelagem, 

pensamento analítico/lógico, orientação ao cliente, pensamento estratégico (visão 

estratégica), criatividade e inovação; 

c) Social: comunicação interpessoal; 

d) Negócios: conhecimento de indústria específica, negócios digitais, conhecimento gerais 

sobre negócios; 

e) Gestão: monitoramento e controle, planejamento, gestão, treinamento, liderança, 

organização, gestão de projetos, gestão de mudança; 
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f) Software: pacotes e frameworks, processamento de dados, visualização, linguagem de 

programação, bancos de dados, conhecimento geral sobre software, sistemas operacionais 

e plataformas, desenvolvimento para aplicativos móveis; 

g) Redes: arquitetura geral de redes, computação em nuvem, cliente-servidor e redes 

distribuídas, internet, LAN e WAN, devices de rede (firewall, routers); 

h) Hardware: conhecimento geral sobre hardware, servidores e estações de trabalho, 

sistemas embarcados. 

Abidin et al. (2017), utilizando técnica Delphi com especialistas, identificaram 46 

habilidades necessárias para profissionais de tecnologia de informação capacitarem-se como 

cientistas de dados de forma a extrair valor de tecnologias baseadas em dados como, por 

exemplo, big data. As habilidades identificadas estão listadas abaixo: 

a) Analytics; 

b) Visualização de dados; 

c) Modelagem de dados; 

d) Tomada de decisão; 

e) Ética; 

f) Comunicação; 

g) Gestão básica de bases de dados; 

h) Algoritmos; 

i) Negócios; 

j) Hadoop; 

k) Estatística; 

l) Manipulação de dados; 

m)  Processamento de dados; 

n) SQL; 

o) Hive; 

p) Economia; 

q) Matemática; 

r) Programação R; 

s) Programação básica; 

t) Python; 

u) Probabilidade; 

v) Inteligência artificial; 

w) Processamento de linguagem natural; 
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x) MapReduce; 

y) Mineração de dados; 

z) Armazenamento de dados; 

aa)Aprendizado de máquina; 

bb)Matlab; 

cc)Inteligência de negócios; 

dd)Arquitetura de sistemas; 

ee)Linguagem C, C ++ e C #; 

ff)  Linguagem Java; 

gg)SAS; 

hh)Privacidade e segurança; 

ii)  Pig; 

jj)  Clojure; 

kk)Simulação; 

ll)  Mahout; 

mm)Scala; 

nn)Apache Spark; 

oo)NoSQL. 

pp)Análise de Redes Sociais. 

qq)Narrativa (ñstorytellingò); 

rr) Estratégia de negócios; 

ss) Previs»es (ñforecastò); 

tt) Pensamento crítico; 

Mikalef et al. (2019) investigaram habilidades técnicas e de negócios através de 

entrevistas com executivos-chave de empresas norueguesas. As principais habilidades técnicas 

identificadas foram classificadas da seguinte maneira: 

a) Análise exploratória de dados; 

b) Visualização de dados; 

c) Técnicas de aprendizado de máquina; 

d) Mineração de dados; 

e) Modelagem de dados; 

f) Limpeza e preparação de dados; 

g) Métodos de pesquisa e validação empírica; 

h) Redes neurais; 
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i) Processamento de dados; 

j) Análise estatística; 

k) Integração de dados; 

l) Gestão de dados; 

m)  Modelagem preditiva; 

n) Algoritmos e programação; 

o) Armazenamento de dados; 

p) Computação em nuvem; 

q) Outras técnicas de inteligência artificial; 

r) Aplicativo baseado na Web; 

s) Desenvolvimento; 

t) Programação estruturada múltipla; 

u) Programação distribuída e computação; 

v) Linguagens de consulta (ñqueryò); 

w) Processamento de linguagem natural (NLP); 

Sobre as habilidades de negócio, foram identificadas por Mikalef et al. (2019) as 

seguintes: 

a) Arquitetura de big data; 

b) Formulação da estratégia de big data; 

c) Aplicação de analytics em problemas de negócio; 

d) Desenvolvimento de políticas de governança de big data; 

e) Implementação de planos corporativos; 

f) Conectar negócios e dados; 

g) Identificação de problemas e de soluções; 

h) Gerenciamento de projetos; 

i) Conhecimento do domínio; 

j) Economia; 

k) Habilidades de inovação digital; 

l) Entendimento dos principais motivadores da competitividade digital; 

m)  Conhecimento de casos de sucesso; 

n) Liderar projetos de big data; 

o) Orquestração de negócios e TI; 

p) Desenvolvimento de cultura orientada a dados; 

q) Desenvolvimento de planos de negócios; 
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r) Experiência em desenvolvimento de processos; 

s) Empreendedorismo digital; 

t) Gestão de times multifuncionais; 

u) Orquestração de tecnologias e recursos humanos; 

v) Habilidades de marketing e vendas. 

O estudo de Waller & Fawcett (2013), voltado para a gestão da cadeia de suprimentos 

(Supply-Chain Management, SCM), procurou identificar oportunidades do uso de ciência de 

dados, análise preditiva e big data especificamente nesta área. Procurando exemplos de 

aplicação em análise preditiva, Waller & Fawcett (2013) identificaram as disciplinas listadas 

abaixo. Considerando que o profissional que executa este tipo de análise é o cientista de dados, 

as disciplinas podem ser entendidas no contexto de suas habilidades: 

a) Estatística; 

b) Previsões (forecast); 

c) Otimização; 

d) Simulação de eventos discretos; 

e) Probabilidade aplicada; 

f) Mineração de dados; 

g) Modelagem matemática. 

Knorr et al. (2018) não tratam especificamente sobre habilidades de cientistas de dados, 

mas fazem questionamentos relevantes sobre aspectos de privacidade, ética e segurança da 

informação no contexto do que denominam como ñera da big dataò. 

Através dos estudos de Manieri et al. (2015), Wiktorski et al. (2017) e Demchenko et 

al. (2019) foi poss²vel identificar o projeto EDISON (ñEducation for Data Intensive Science to 

Open New Science Frontiersò), iniciativa criada para acelerar o aumento do n¼mero de 

cientistas de dados competentes e qualificados, principalmente na Europa. Com fundos do 

projeto da comunidade europeia denominado Horizon 2020, no montante de 2,5 bilhões de 

euros, o projeto foi executado no período de setembro de 2015 até agosto de 2017. O principal 

artefato do projeto EDISON foi uma estrutura, EDISON Data Science Framework (EDSF), 

reunindo materiais e informações de treinamento para ajudar educadores, instrutores, 

organizações e pesquisadores a identificar, recrutar e inspirar os profissionais de ciência de 

dados do futuro. O EDSF pode ser usado para desenvolver novos cursos em ciência de dados, 

avaliar módulos e cursos existentes, elaborar descrições de cargos e planejar e projetar equipes 

eficientes de pesquisa intensiva em dados em uma variedade de disciplinas científicas 

(Demchenko, 2018). 
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O EDSF pode ser considerado como a única iniciativa estruturada governamental e 

multinacional identificada na revisão de literatura conduzida. O principal documento do Projeto 

EDISON, no contexto deste estudo, é o denominado CF-DS (ñData Science Competence 

Frameworkò), que fundamenta as bases para, entre outros, a certifica«o de cientistas de dados. 

O CF-DS é o resultado do estudo do mercado de trabalho apoiado por uma extensa pesquisa 

em blogs profissionais, discussões da comunidade e visão geral de padrões e práticas existentes, 

revisada por grupos de especialistas e especialistas individuais, com feedback recebido de várias 

universidades, organizações de treinamento profissional e diferentes projetos que lidam com 

dados e gerenciamento de habilidades relacionadas (Demchenko et al., 2019).  

Segundo o documento CF-DS, os cinco grupos de habilidades identificados fornecem 

uma base para definir programas de educação, treinamento para trabalhos relacionados à ciência 

de dados, requalificação e certificação profissional. Os grupos de habilidades identificados são: 

a) Análise de dados, incluindo análise estatística, aprendizado de máquina, mineração de 

dados, análise de negócios e outros; 

b) Engenharia de ciência de dados, incluindo engenharia de software e aplicativos, data 

warehouse, big data, infraestrutura e ferramentas; 

c) Conhecimento e experiência em domínio (assunto/científico); 

d) Gerenciamento e governança de dados, incluindo gerenciamento, curadoria e preservação 

de dados; 

e) Métodos de pesquisa, tanto no contexto de pesquisa acadêmica como no contexto de 

negócios. 

O CF-DS divide as habilidades específicas em dois grupos, sendo um voltado para os 

conhecimentos necessários para a prática de ci°ncia de dados (ñSkills Group Aò), e outro 

voltado para linguagens, ferramentas, plataformas, gest«o de dados e de infraestrutura (ñSkills 

Group Bò). 

As habilidades do grupo A são as seguintes: 

a) Machine learning, algoritmos, ferramentas (incluindo aprendizado supervisionado, não 

supervisionado ou de aprendizado por reforço); 

b) Mineração de dados, inclusive mineração de dados de texto; 

c) Técnicas gerais de análise estatística e análise descritiva; 

d) Análises quantitativa e qualitativas; 

e) Análises preditiva e prescritiva; 

f) Análises gráficas; 

g) Análise e estatística para preparação e pré-processamento de dados; 
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h) Uso de métricas de desempenho para avaliação e validação de análise de dados; 

i) Uso de métodos eficazes de visualização e storytelling para criar painéis e relatórios de 

análise de dados; 

j) Processamento de linguagem natural; 

k) Pesquisa operacional, otimização e simulação; 

l) Princípios de engenharia de sistemas e software para o design e desenvolvimento de 

sistemas de informação das organizações, incluindo o design de requisitos; 

m)  Tecnologias de computação em nuvem; 

n) Tecnologias de big data baseadas na nuvem para sistemas e aplicativos de processamento 

de grandes conjuntos de dados; 

o) Tecnologias de desenvolvimento ágil, como DevOps e ciclo de aprimoramento contínuo, 

para aplicativos orientados a dados; 

p) Desenvolvimento e implementação de sistemas e segurança de dados, acesso a dados, 

incluindo anonimização e controle de acesso; 

q) Modelos de segurança baseados em conformidade, em particular para proteção de 

privacidade; 

r) Bancos de dados relacionais e não relacionais (SQL e NoSQL), soluções de data 

warehouse, processos ETL (extrair, transformar, carregar), OLTP, OLAP para dados 

estruturados e não estruturados; 

s) Uso efetivo de infraestruturas de big data, redes de alto desempenho, gerenciamento e 

operação de infraestrutura e serviços; 

t) Uso e aplicação de tecnologias e sistemas de modelagem e simulação; 

u) Uso integrado com sistemas corporativos e colaborativos; 

v) Algoritmos eficientes para acessar e analisar grandes quantidades de dados, incluindo 

API para diferentes bancos de dados; 

w) Uso de sistemas de recomendação ou classificação; 

x) Especificação, desenvolvimento e implementação do gerenciamento de dados 

corporativos, bem como definir estratégia para arquitetura de governança de dados; 

y) Sistemas de armazenamento de dados, serviços de arquivo de dados, bibliotecas digitais 

e seus modelos operacionais; 

z) Definição de requisitos e supervisão da implementação de infraestrutura de 

gerenciamento de dados híbridos, incluindo serviços e recursos corporativos de nuvem 

pública e privada; 
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aa)Desenvolvimento e implementação de arquitetura de dados, tipos e formatos de dados, 

modelagem e design de dados, incluindo tecnologias relacionadas (ETL, OLAP, OLTP, 

etc); 

bb)Implementação e suporte ao ciclo de vida dos dados no fluxo de trabalho organizacional; 

cc)Implementação e curadoria contínua dos controles de qualidade dos dados, garantindo 

integração e interoperabilidade; 

dd)Implementação de proteção de dados, backup, privacidade, conformidade com 

propriedade intelectual, ética e uso responsável de dados; 

ee)Uso e implementação de metadados, propriedade intelectual, registros de dados, padrões 

e conformidade; 

ff)  Adesão aos princípios do Open Data, Open Science, Open Access; usar serviços baseados 

em ORCID; 

gg)Métodos de pesquisa e gestão de projetos; 

hh)Princípios de métodos de pesquisa no desenvolvimento de aplicativos orientados a dados 

e na implementação de todo o ciclo de manipulação de dados; 

ii)  Projeto de experimentos, desenvolvimento e implementação de processos de coleta de 

dados; 

jj)  Aplicação do modelo de gerenciamento do ciclo de vida dos dados (desde a coleta até a 

avaliação da qualidade dos dados); 

kk)Aplicação de abordagem estruturada à análise de casos de uso; 

ll)  Desenvolvimento e implementação de plano de gerenciamento de dados de pesquisa; 

mm)Aplicação consistente do fluxo de trabalho de gerenciamento de projetos: escopo, 

planejamento, avaliação, gerenciamento de qualidade e risco e gestão de equipes; 

nn)Métodos de inteligência de negócios para análise de dados; aplicação de tecnologias 

cognitivas e serviços relevantes; 

oo)Gestão de Processos de Negócios (BPM), processos e operações gerais de negócios para 

análise e modelagem de processos organizacionais; 

pp)Metodologias ágeis; 

qq)Uso de econometria para análise de dados e aplicativos; 

rr) Gestão de relacionamento com cliente (CRM), requisitos de experiência do usuário (UX) 

e design; 

ss) Abordagem estruturada da análise de casos de uso nos negócios e na indústria; 

tt) Tecnologias de data warehouse para integração e análise de dados, incluindo dados 

abertos e dados de mídia social; 
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uu)Tecnologias de marketing orientadas a dados. 

As habilidades do grupo B são as seguintes: 

a) Bibliotecas da linguagem R de análise de dados (cran, ggplot2, dplyr, reshap2, etc.) 

b) Bibliotecas da linguagem Python de análise de dados (pandas, numpy, mathplotlib, scipy, 

scikit-learn, seaborn, etc); 

c) SAS, IBM SPSS, Julia, RapidMiner e outras linguagens analíticas, estatísticas e de 

programação, como por exemplo WEKA, KNIME, Scala, Stata, Orange etc; 

d) Linguagens baseadas em scripts (Octave, PHP, Pig, outros); 

e) Matlab Data Analytics; 

f) Ferramentas de análise (R / R Studio, Python / Anaconda, SPSS, Matlab, etc); 

g) Ferramentas de mineração de dados (RapidMiner, Orange, R, WEKA, NLTK, outros); 

h) Análise de dados em Excel (Analysis ToolPack, Tabelas Dinâmicas, etc); 

i) Bancos de dados e linguagens de consulta (queries); 

j) SQL e bancos de dados relacionais de código aberto (PostgreSQL, mySQL, Nettezza, 

etc); 

k) SQL e bancos de dados relacionais proprietários (Oracle, MS SQL Server, outros); 

l) Bancos de dados NoSQL (Hbase, MongoDB, Cassandra, Redis, Accumulo, etc); 

m)  Hive; 

n) Modelagem de dados (UML, ERWin, DDL, etc); 

o) Bibliotecas de visualização de dados (mathpoltlib, seaborn, D3.js, FusionCharts, Chart.js, 

outros); 

p) Software de visualização (D3.js, Tableau, Raphael, Gephi etc); 

q) Ferramentas de visualização on-line (Datawrapper, API de visualização do Google, 

Google Charts, Flare etc); 

r) Plataforma de gerenciamento e curadoria de dados; 

s) Modelagem de dados e tecnologias relacionadas (ETL, OLAP, OLTP, etc); 

t) Plataforma de data warehouse e ferramentas relacionadas; 

u) Plataforma de curadoria de dados, gerenciamento de metadados (ETL, Workbench, 

DataUp, MIXED, etc); 

v) Gerenciamento de backup e armazenamento (iRODS, XArch, Nesstar, outros); 

w) Big data e plataformas e serviços de armazenamento baseados em nuvem; 

x) Big data e ferramentas de computação distribuída (Hadoop, Spark, MapReduce, Mahout, 

Lucene, NLTK, Pregel, etc); 

y) Plataformas de big data analytics (Hadoop, Spark, Data Lakes, outras); 
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z) Sistemas de análise em tempo real e streaming (Flume, Kafka, Storm); 

aa)Plataforma Hadoop (Apache, Cloudera, Hortonworks, etc); 

bb)Plataforma Azure Data Analytics (HDInsight, Data Lake Analytics, Power BI, Machine 

Learning Studio, etc); 

cc)Plataforma Amazon Data Analytics (EMR, Kinesis, Data Pipeline, Machine Learning, 

etc); 

dd)Plataforma do Google Analytics (Google Data Studio, Machine Learning, TensorFlow, 

outros); 

ee)IBM Watson Analytics; 

ff)  Outras plataformas de análise de dados baseadas em nuvem (Cloudera Data Science 

Workbench, HortonWorks Data Science, Vertica, LexisNexis HPCC System, etc;) 

gg)Plataformas cognitivas (como IBM Watson, Microsoft Cortana, outros); 

hh)Competição Kaggle e plataforma colaborativa. 

ii)  Frameworks: Python, Java, C / C ++, GO, D3.js, jQuery e outros; 

jj)  Plataformas de desenvolvimento Python, Java ou C / C ++ ; IDE (Eclipse, R Studio, 

Anaconda / Jupyter Notebook, Visual Studio Code, Atom, outros); 

kk)Sistema de versionamento Git como plataforma geral para versionamento de software; 

ll)  Metodologia e plataforma de desenvolvimento ágil Scrum. 

Todas as habilidades e ferramentas identificadas nos trabalhos estão apresentados a 

seguir, consolidadas na Seção 2.5.3. 

 

2.5 CONCLUSÃO DA REVISÃO 

 

A seguir estão apresentadas as conclusões da revisão acadêmica em relação aos eixos 

da definição de cientistas de dados, de sua formação e de suas habilidades e das ferramentas 

que utilizam. 

 

2.5.1 Definição de cientista de dados 

 

Analisando as 26 definições coletadas através da frequência de seus termos, 

desprezando pontua»es e palavras que n«o carregam significados, como por exemplo ñdeò, 

ñaò e ñcomoò, e considerando apenas os termos que aparece ao menos tr°s vezes, ® poss²vel 

fazer uma representa«o do tipo ñnuvem de palavrasò como a Figura 5: 
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Figura 5 ï Nuvem de palavras de termos mais frequentes nas definições de cientista de dados 

 

Fonte: elaborado pelo autor. 

 

Foram realizadas algumas modificações manualmente no dicionário-base para se 

montar a nuvem de palavras, sendo as principais (a) considerar as ocorrências do termo 

ñneg·cioò como ñneg·ciosò, e (b) considerar os termos ñbigò e ñdataò de forma conjunta, como 

ñbig dataò, de forma a refletir o sentido em que estes termos aparecem nas defini»es. 

Numa nuvem de palavras, o tamanho da palavra na representação gráfica depende de 

sua frequência e, desta forma, a nuvem de palavras acima tem correspondência com a Tabela 4 

a seguir, onde são apresentadas todas as palavras presentes com frequência mínima de 3 

ocorrências: 
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Tabela 4 ï Frequência de palavras encontradas nas definições de cientista de dados 

Palavra Frequência 

Dados 38 

Negócios 8 

Conhecimento 6 

Big data 6 

Cientistas 6 

Computação 6 

Ciência 6 

Análise 5 

Analíticas 4 

Habilidades 4 

Pessoas 3 

Profissional 3 

Profundo 3 

Melhor 3 

Visualização 3 

Profissionais 3 

Conjunto 3 

Estatística 3 

Perguntas 3 

Problemas 3 

Trabalham 3 

Todas 3 

Capaz 3 

Projetar 3 

Conhecimentos 3 

Ciclo 3 

Sistemas 3 

Formação 3 

Fonte: elaborado pelo autor. 

 

 Com base em suas frequências, cabem as seguintes considerações sobre as principais 

palavras identificadas: 

a) O termo ñdadosò aparece 38 vezes, ou quase 1,5 vezes em cada definião, o que faz 

sentido dada a natureza do assunto desta pesquisa; 

b) O segundo termo mais frequente ® ñneg·ciosò, com 8 ocorrências. Essa constatação é 

interessante no sentido de que a característica do cientista de dados como alguém que tem 

foco em negócios aparece de forma mais frequente do que termos que estão relacionados 

com abordagens técnicas; 



 
63 

c) Para o entendimento do terceiro termo mais frequente, ñconhecimentoò, com 6 

ocorrências, ® preciso analisar a origem etimol·gica do termo original, ñknowledgeò, que 

vem da palavra grega ñgnosisò, cujo significado ® o aprendizado atrav®s da observa«o 

ou da experimentação. Esta interpretação está em linha com o contexto dos trabalhos 

analisados na revisão da literatura; 

d) Analisando os contextos dos termos ñci°nciaò e ñcientistaò, ambos com 6 ocorr°ncias, 

verifica-se que estão presentes em função de estarem sendo definidos, e nunca são 

mencionados em outros contextos, como, por exemplo, o da aplicação de um método 

científico; 

e) Ainda que a análise de dados, de uma forma geral, seja uma atividade acadêmica e 

empresarial h§ muito tempo existente, as 6 ocorr°ncias do termo ñbig dataò podem sugerir 

uma tendência de cientistas de dados trabalharem com dados não estruturados, como 

textos e mídia, técnicas apenas mais recentemente utilizadas de forma mais ampla; 

f) O termo ñcomputa«oò, com 5 ocorr°ncias, est§ em geral associado ¨ forma«o dos 

cientistas de dados (ñcientista de computa«oò), indicando sua formação básica mais 

presente. De fato, conforme evidenciado a seguir na Seção 2.5.2 deste estudo, computação 

é a única formação presente em todos os autores estudados; 

g) Os termos ñan§liseò e ñanal²ticasò, respectivamente com 5 e 4 ocorr°ncias, possuem a 

mesma raiz etimológica, o que permite que sejam analisados em conjunto. Segundo o 

dicion§rio Houaiss, a palavra ñan§liseò ® a ñsepara«o de um todo em seus elementos 

ou partes componentesò ou o ñestudo pormenorizado de cada parte de um todo, para 

conhecer melhor sua natureza, suas fun»es, rela»es, causas etcò.  

Com base nas considerações acima, é possível propor uma definição abrangente, no 

sentido de que contemple o que pode ser considerado o mais próximo de um consenso entre as 

defini»es de cientistas de dados que foram pesquisadas: ñCientista de dados ® um profissional 

com formações em ciências exatas, mais frequentemente em ciência da computação, mas que 

possui orientação para negócios. Trabalha com dados digitais utilizando abordagem analítica, 

n«o necessariamente atrav®s de m®todos cient²ficos.ò 

 

2.5.2 Formação de cientistas de dados 

 

A Tabela 5 apresenta a consolidação de todas as áreas de formação identificadas nos 11 

autores estudados na revisão da literatura que abordaram esta questão. 
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Tabela 5 ï Formações de cientistas de dados encontradas na literatura e suas respectivas 

frequências 
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2009 Liu et al. (2009)       

2014 
Vangelova (2014 

apud Chatfield et al., 

2014) 

    

2015 Gehl (2015)     

2016 
Cegielski & Jones

Farmer (2016) 
      

2017 

Cao (2017)     

Costa & Santos 

(2017) 
      

Baġkarada & 

Koronios (2017) 
  

2018 

Pires & Leitão (2018)     

Gibert (2018)     

Hu et al. (2018)         

2019 Yan & Davis (2019)     

Total 11 10 6 7 4 2 1 1 1 

 
Frequência 

Relativa 
100% 91% 55% 64% 36% 18% 9% 9% 9% 

 Fonte: consolidado pelo autor 

 

A análise da Tabela 5 está em linha com as análises realizadas nas definições de 

cientistas de dados, em que a ¼nica forma«o presente em todos os estudos analisados ® ñci°ncia 

da computa«oò. 

£ v§lido destacar, tamb®m, que das 5 §reas de forma«o mais presentes (ñci°ncia da 

computaçãoò, ñmatem§ticaò, ñengenhariaò, ñestat²sticaò e ñf²sicaò), todas têm características 

eminentemente técnicas, o que torna desafiador, para os cientistas de dados, desenvolver suas 

habilidades de negócios, conforme evidenciado na análise das definições, na seção anterior.  

 

2.5.3 Habilidades de cientistas de dados e ferramentas utilizadas por cientistas de dados 

 

Trinta artigos apresentaram habilidades e ferramentas passíveis de serem coletados, que 

revelaram cerca de 700 pontos de informação, considerando como ponto de informação uma 
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habilidade ou ferramenta. Dentre as diversas estratégias estudadas para analisar e resumir as 

informações obtidas e atingir os objetivos deste trabalho, a alternativa selecionada foi a 

segrega«o de todas as informa»es em tr°s grupos distintos: ñhard skillsò, ñsoft skillsò e 

ñferramentasò. A segrega«o em ñhard skillsò e ñsoft skillsò está presente na revisão de 

literatura no trabalho de Pires & Leitão (2018). 

Cientistas de dados dependem de um arcabouço de infraestruturas e aplicações para 

realizar seu trabalho. Por ser um campo amplo, existem muitas tecnologias e técnicas, não 

apenas tradicionais como também emergentes, que crescem anualmente, criando um cenário 

heterogêneo (Salado-Cid et al., 2018). Desde 2014, a organização FirstMark Capital publica 

uma visão geral das mais importantes tecnologias associadas à ciência de dados, classificadas 

em diferentes categorias, como, por exemplo, infraestrutura, analytics e aplicativos (Turck, 

2019). No sentido de facilitar a compreensão dos resultados pelo leitor, algumas das categorias 

propostas por Turck (2019) foram utilizadas, tanto para ñhard skillsò como para ñferramentasò. 

Foram utilizadas, também, algumas categorias apresentadas no framework constante no 

documento EDISON Data Science Framework (EDSF), citado por Manieri et al. (2015), 

Wiktorski et al. (2017) e Demchenko et al. (2019). A inspiração para a criação de um grupo 

com foco em negócios, segregado dos outros grupos, eminentemente técnicos, veio do trabalho 

de De Mauro et al. (2017). 

É importante reforçar que a segregação em grupos, e, dentro destes, em categorias, foi 

realizada para facilitar a leitura de um grande volume de dados. As informações não foram 

suprimidas, e a segregação em grupos e categorias não prejudica de nenhuma forma o resultado 

do trabalho. Por exemplo, pode-se questionar se o fato do conceito de storytelling estar 

classificado em Conhecimentos Gerais em Negócios está correto, ou se seria melhor que fosse 

classificado como Conhecimentos Gerais em Computação e Desenvolvimento de Sistemas. Do 

ponto de vista deste estudo, o debate sobre a classificação é menos importante do que o fato de 

que storytelling é efetivamente uma habilidade importante, citada por vários autores, e 

encontra-se no resultado do trabalho, independentemente de sua classificação.  

 

2.5.3.1 Nota sobre o uso dos termos ñhabilidadeò e ñcompet°nciaò no contexto deste estudo 

 

O mercado, de uma forma geral, utiliza muitas vezes o termo ñcompet°nciaò de forma 

intercambi§vel com o termo ñhabilidadeò. O dicion§rio Webster (1981) define compet°ncia, na 

l²ngua inglesa, como: ñqualidade ou estado de ser funcionalmente adequado ou ter suficiente 

conhecimento, julgamento, habilidades ou fora para uma determinada tarefaò. O dicion§rio de 
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língua portuguesa Aurélio enfatiza, em sua definição, aspectos semelhantes: ñcapacidade para 

resolver qualquer assunto, aptidão e idoneidadeò, bem como introduz outro: ñcapacidade legal 

para julgar pleitoò. O termo ñcompet°nciaò est§ na pauta das discuss»es acad°micas e 

empresariais, associado a diferentes instâncias de compreensão: no nível da pessoa, das 

organizações e dos países (Fleury & Fleury, 2001). Nota-se, desta forma, que o termo 

ñcompet°nciaò est§ aberto a um conjunto amplo de interpretações. 

J§ o termo ñhabilidadeò ® bem mais restrito e, segundo o dicion§rio Michaelis da L²ngua 

Portuguesa, significa ñconjunto de qualifica»es para o exerc²cio de uma atividade ou cargo; 

sufici°ncia.ò Adicionalmente, a partir da análise exploratória do tema cientista de dados, 

descrito na Se«o 2.1, o termo ñskillsò ® prevalente na literatura. Dentre as tradu»es poss²veis 

da palavra ñskillò para a L²ngua Portuguesa, segundo o Google Tradutor, as mais frequentes 

s«o ñhabilidadeò, ñprofici°nciaò, ñper²ciaò e ñdestrezaò, sendo ñhabilidadeò, dentre elas, a mais 

frequente. Em função das razões apresentadas, neste estudo, optou-se por utilizar, de forma 

exclusiva, o termo ñhabilidadeò, com uma ¼nica exce«o: para evitar a tradu«o literal de ñhard 

skillò e ñsoft skillò como habilidades ñdurasò ou ñmolesò, exclusivamente esses termos foram 

mantidos no inglês original. 

 

2.5.3.2 Hard skills e soft skills 

 

Na revisão de literatura as definições de hard skills e soft skills são encontradas no 

trabalho de Pires & Leitão (2018), sendo que o primeiro representa conhecimentos e 

capacidades que podem ser adquiridos através de programas de educação e treinamento, 

enquanto o segundo, tamb®m chamado de ñpeople skillsò, ® a capacidade de se relacionar com 

outras pessoas para expressar ideias e o desejo de realizar o trabalho. Para a apresentação das 

habilidades de cientistas de dados, as definições de Pires & Leitão (2018) foram expandidas 

através da análise do trabalho de Laker & Powel (2011), que diferencia ñhard skillsò e ñsoft 

skillsò de forma que o primeiro são habilidades essencialmente técnicas enquanto o segundo 

está relacionado a habilidades intrapessoais e interpessoais. As definições acima são a base para 

segregação e apresentação das habilidades de cientistas de dados encontradas na literatura. 

 

2.5.3.3 Resumo da conclusão sobre habilidades e ferramentas 

 

O resultado da consolidação de habilidades e ferramentas encontra-se a seguir, nas 

Tabelas 6.1 até 6.8, segregadas da seguinte forma: 
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a) ñHard skillsò, segregados em ñConhecimentos gerais em computação e desenvolvimento 

de sistemasò (Tabela 6.1), ñConhecimentos gerais em negóciosò (Tabela 6.2) e 

ñIntelig°ncia artificialò (Tabela 6.3). 

b) ñSoft skillsò (Tabela 6.4). 

c) ñFerramentasò, segregadas em ñEcossistemas, frameworks e bancos de dadosò (Tabela 

6.5), ñLinguagens de programação ou scriptsò (Tabela 6.6), ñVisualiza«o de dadosò 

(Tabela 6.7) e ñOutros: plataformas específicas, ambientes em nuvem e ambientes 

integradosò (Tabela 6.8). 

Cada uma das tabelas apresenta uma coluna ñNotasò, com a refer°ncia para informações 

complementares, que podem ser encontradas logo ap·s a tabela, e uma coluna ñFrequ°nciaò 

que apresenta em quantos trabalhos a habilidade ou ferramenta está presente. As tabelas estão 

ordenadas pelas habilidades ou ferramentas mais frequentes. 




