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fiData Scientist: The Sexiest Job of the 21st Ceatury
ThomasDavenport and DJ. Patil

fiLet the dataset change your mindsét
Hans Hosling (194017)

fiFew people will appreciate the music if | 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 miusic
Hans Ho6sling (194&017)



RESUMO

Castello, F. (2021 Cientistas de dados: proposta de um modelo conceitual considerando sua
definicdo, sudormacéao, suas habilidades e as ferramentas que utilipassertacéo
de Mestrado). Faculdade de Economia, Administracdo e Contabilidade,
Universidade de Sao Paulo, S&o Paulo.

Cientistas de dadosstdo entre oatores que exploram o potencial biy data para gerar
conhecimento e criar novas formas de valor que transformam as organizacées e a sociedade. E
uma profisséo sobre a qual existem powesisdos publicadosom relacd@o quea definee

guais habilidades profissionais esse tipo de funcdo demanda. O objetivo deste estudo é propor
um modelo conceitual para cientistas de dados, considerando sua definicdo, sua formacao, suas
habilidades asferramentas que utilizam. O estudo € explora®tiem abordagem qualitativa,

e foi conduzido a partir de trés perspectivas. Primeiro, da academia, onde foi realizada reviséo
sistematica de literatura, partindo de 2.245 documentos. Segundo, do mercado, através da coleta
e andlise de.308 vagas de emmge. Terceiro, das pessoas que praticam ciéncia de dados,
atraves da analise de dados secundarios da pesquisa Data Hackers BR de 2019. O conjunto da:
trés perspectivas gerou um modelo conceitual gardistas delados, que foi entédo validado

junto a 201 specialistas da academia e do mercado. A partir do resultado deste processo, que
gerou um modelo conceitual para cientistas de dados robusto e abrangente, é possivel concluir
sobre (a) a existéncia de uma difererglavantede entendimento sobre a profissentre os
praticantes de ciéncia de dados e as empresas que buscam-tmsit(h)aa questao dsuper
gualificacd®@, no sentido de que sédo necessarias muitas habilidades, dificilmente encontradas
em apenas um profissional, e sugerindo que existenogayfamilias de cientistas de dados,

com conjunto de habilidades mais especificags que ainda ndo estdo explicitamente
definidas; e (c) a necessidade de aperfeicoamento cordanlea heterogeneidade de técnicas

e ferramentas necessarias, bem comdmamismo com quelasevoluem. Adicionalmente, o

método utilizado, com 0 uso extensivo de recurso de processamento de linguagem natural e
mineracgao de texto, podera ser automatizado e utilizado por outros autores para futuros estudos
de perfis de profigsnais, inclusive para outras profissbes que sglam a decientistas de

dados.

Palavras-chave: Ciéncia de dadosCientista de dadosInteligéncia artificial Big data.
Aprendizado de maquin@estao de competéncias. Habilidades técnidasacdo de Recursos
Humanos Recursos HumanoEmpregabilidadeRecrutamento e selecéo.



ABSTRACT

Castello, F. (2021)Data Scientists:Proposal of a Conceptual Model Considering their
Definition, Education, Skills and Tools They U@eissertacdo de Mestrado).
Faculdade de Economia, Administracéo e Contabilidade, Universidade de Sao Paulo,
Séo 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 scientistl ivlaat 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 approla 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 wh
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 maskaetesult of this process,

which generated a robust and comprehensive conceptual model for data scientists, it is possible
to conclude on (a) the existence ahaaningfuldistance of understanding about the profession
between data science practitionersl @éime companies that seek to hire them; (b) the issue of
"overqualification”, 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 lut 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 languacessing

(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 scienceData scientistBig Data Avrtificial Intelligence Machine learning.
Competence management. Technical skills. Allocation of Human Resources. Human
ResourcesEmployability. Recruitment and selection.
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1 INTRODUCAO

Cientista de dados € a profissao nsegydo século 21, segundo Davenport & Patil,
(2012). Esta afirmacéo, titulo de artigablicadono periddicoHarvard Business Review
amplamente conhecida no mercado e amplamente citada na academia. Dos 54 artigos
selecionados na literatura académica, como sera visto adiante no referencial teorico, nada
menos do que 22 artigos citam tal publicacéo.

Sexy na visao dos autores, significa ter qualidades rquassdo muito procuradagje
sdodificeis de achar e casde contratar e, devido ao mercado muito competitivo para seus
servicos, dificeis de reter. Mas a questdo em aberto €: comoldsfirQuaké a formacao do
profissional que possui essas qualid&d@sais suas habilidades? Quais ferramentas utilizam?

A revistaNature em 1968, fazendo uma resenha do Wlao 6 s Who i n Sc
Europe aponta a dificuldades em definir critérios determinando quem deveria estar neste guia,
gue,a priori, foi criado com o objetivo de ser um diretério de todos os cientistaardade
Numa comparacédo com o DOBSiectory of British Scientisjsa revista aponta, por exemplo,
gue este ultimo inclui professores de nivel secundario e estudantes pesquisadores que nao estac
no guia resenhado. Adicionalmente, cita que os representdaiBraBretanha parecem estar
no nivel de académicos de destaquponto de obter o titulo deellows of the Royal Society
bem comaadquirir funcdes déderes de departamentos de pesqu&#o da industria como
do governo (Bunney, 1968).

A mesma prbleméatica se apresenta mais de 50 anos depois: quais as fronteiras e
critérios para definir um cientista e, particularmente, um cientista de dados? cE&ma

central deste estudo.

1.1BIG DATAE CIENCIA DE DADOS

O potencial ddig dataem gerar conhecimento e criar novas formas de valor transforma
as organiza-»es e a sociedade. Apesar da de
maissexyd o s ®cul o 210 (Davenport & Patil,, 2012
com apesquisa bibliogréafica que foi conduzida pata éssertacédo, sobre o que € um cientista
de dados e quais habilidades profissionais esse tipo de funcdo demanda,odenserp
verificado na revisdo da literatura realizada para este estudo.

O aumento pal demanda pdrig datatambém aumentou a demanda de mercado por
cientistas de dados (Chatfield et al., 2014). Essa demanda surge ndo afstadspseomo
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também de grandes corporacdes, sob pressdes competitivas globais por inovacgéo e qualidade

nas oferds de servicos e produtos (Chatfield et al., 2014).

1.2 CIENCIA DE DADOS E CIENTISTAS DE DADOS

Segundo Yan & Davis (2019 t er mo #dAci °ncia de da&doso f
empregado pela primeira vadaranteuma palestra ndniversidade de Michigaem1997 (Wu 1997
apud Yan & Davis, 2019). No ano seguinte, em
fosse utilizado como um nome moderno para designar a ciéncia estatistica (Wu 1998 apud Yan & Davis
2019).

Poumos anos depois, Cleveland (2001) criou um esbog¢o de um plano para uma nova
disciplina, com abrang®°ncia mais ampla que
sem, no entanto, fazer referéncia a Wu, citado anteriormente. Do ponto dassididacoes,

o The International Council for Science: Committee on Data for Science and Technology
comecou a publicacao @mata Science Journggm 2002 enquanto a Universidade de Columbia
iniciou a publicacdo ddhe Journal of Data Sciene@sn 2003.

O termo Aci ° ncisapomlarnas am2§qdr contardm avescimento
de companhias baseadas na internet, tais como Yahoo, Google, LinkedIn, Facebook & Amazon
bem como diversastartups tais como Palantir, Everstring, the Climalorporation e Stitch
Fix. Hoje em dia, o ter mo ci bighdatgsetordoaumd ad o s
conceito frequente nos negocios, nas noticias, na midia, nas redes sociais e também na
academia, sendo fAci ent ilses @rgasecladoaadlasteand&m do s
Davis 2019; Columbus 2018).

Conquanto o termo fici °ncia de dadoso ter
produtos baseados em dados, ndo h& atualmente um consenso sebrsignificado. A
proposta de Wu @iz modernidade para uma disciplina antiga, a estatistica, mas, segundo Yan
& Davis (2019), a maior parte dos praticantes de ciéncia de dados considedanuma

maneira bastante mais abrangeAiada segundo Yan & Davis (2019):

We view data science dwetscience 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 fetsualization, data collection or exploration, and value
refers mainly to those with commercial or scientific va{Y&AN; DAVIS, 2019, p.

2)
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Patil (2011) afirma que o ter mo f-seid° nci @
inteligéncia de negdécios. Por outro ladogonceitoddici ent i sta de dadoso
uma vez que, desde que foi cunhaetn 2008, ndo encolln ninguém que j& usasse antes.

De fato, uma andlise do ternmigientista de dadaspesquisado no Google Trends
(Figura 1) identifica quedesde 2011linicia-se uma tendéncia no interesse ao tema, que

permanece constante até maio de 2021.

Figurali Interesse, segundo Google Trernups termos relacionados a

cientistas de dados

,,,,,,,,,,,,,

—FUA  s—rasi|

Fonte: autor; dados: Google Trends

1.3 A DEMANDA POR CIENTISTAS DE DADOS

A mudanca de paradigma para negocios orientados para dados impacta a maioria das
estratégias, modelos de negdbcio e processos, a0 mesmo tempo que cria novas formas de
trabalho, comunicacéao e interacao (Carillo, 2017).

Segundo Provost & Fawcett (2018f0sdo apenas os cientistas de dados que devem
ter habilidades enanalytics Isto deve ser considerado de forma mais ampla, como um
componente da cultura da organizacdo e, particularmgogesujeitosenvolvidos no nivel
gerencial, no sentido de ter melhagajamento com o time técnico. Whitby (2016) amplia este
conceitoao empregar o termoitizen data scientiste o classifica como um novo tipo de
consumidor de inteligéncia de negocios, que demanda mais do que indicadores de performance
e utiliza as maisecentes tecnologias eanalytics

Atualmente, a profissdo de cientista de dados é considerada uma das melhores opcdes
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profissionais segundo relatério diio de empregos Glassdor e a reviBtabes(Columbus,
2019). O relatoério define a profissdo como a melhor opcéo,qgoelidoano seguido, baseado
num indice de satisfacdo dos praticantes, no niumero de posi¢Bes disponiveisdéardam
remuneracao (Columbus, 2019).

Segundo Wallen (20195 profissio de cientista de dados esta em alta demanda: de
acordocomapesquitai nkedl nés 2017 U. SlesdeE612 o gimerade J o b
cientistas de dados cresceu impressionantes 650%, gragas a organizagdes que cada vez mai
adotambig datapara tomar dcisdes. Ainda segundo Wallen (2019), estas organizacfes variam
de grandes empresas globais até pequenos negocios com atuacgéo local.

Ainda que a demanda venha crescendo, é importante refeliéacitads Chatfield et
al. (2014) no sentido que ainda s&gassos 0s estudos publicados sobre o que é um cientista

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

1.4 HABILIDADES DE CIENTISTAS DE DADOS

Se n«o h8 consenso sobre o termo fAci °nci
haum consenso em relacas habilidades que fazem de um profissional um cientista de dados
(Harris, 2013) A necessidade de uma definicdo para esse conjunto de habilidades € um dos
focos da revisdo da literatura, bem como uma das justificativas deste.projeto

No sentido de pesquisar o conjunto de habilidades de cientistas de dados, Patil (2011)
|l evanta o questionamento fco HEHemesnmcomoapdear Ul
respondeessa indagacdoQuando alguém faz esta pergunta, pedimos a quemuassionou
para buscar outra questdo mais fundamental: o que faz de um cientista de dados um bom
cientista de dados?0 E exgegsgdniooentatganmhdisciplinag u e
cientifica; (b) curiosidade, ou o desejo de ir mais profundamente na solucdo de um problema
através de um conjunto claro de hipotesesst(@ytelling ou a habilidade de usar dados e estar
apto a comunicase de forma efeta;, e (d) inteligénciac{evernesyg ou a habilidade de buscar

solugdes para problemas de forrddsrentes e criativas.
1.5 CIENTISTAS DE DADOS COMO PROFISSIONBESSENCIAS
No ano de 2020 foi declarada pandemia mundial relacionada ao CT®/IDmM

problema, a principio sem solucdes entdo existep@sse tratar de uma situacéo nova. A

guantidade de dados gerada sobre o tema foi (e ainda é) enorme: ndo apenas as estatisticas d
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casos suspeitos, de mortes e de recuperacfes, mas tdma#digos cientiftos,de noticias,

de postsem redes sociais @e fake newsE trabalho do cientista de dados coletar, segregar,
analisar e modelar esta enorme quantidade de dadedamente o resultado deutrabalho
contribuiy assim como segue contribuindo, para mante aos cientistas das areas de saude
sobre os temas estudados.

Polonsky et al(2019) afirmam que, apesar dos esfor¢cos continuos para melhorar os
sistemas de saude em todo o mundo, epidemias de patdgenos continuam sendo uma grande
preocupacao de saupéblica, e definiu o termoutbreak analytickomo uma forma de ciéncia
de dados voltada para aspectos tecnoldgicos e metodoldgicos, considerando coleta, analise,
modelagem e relatoripefocada na resposta a surtos e epidemias @daCOVID-19. Sua
justificativa vem do fato de que dados sao cada vez mais complexos dsuigdaliversidade
e aos diferentesnétodos para obtés. Marr (2020) informa que a China, em resposta ao
COVID-19, apoiouse fortemente em seu setor de tecnologia e, espaud#itte, em
InteligénciaArtificial (IA), uma das areas da ciéncia de dados, para combater a pandemia, com
papel proeminente de companhias lideres em tecnologia, como Alibaba, Baidu e Huawei, bem
comostartupsda area de saude.

Cientistas de dados séo osfssionais queém condicao 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 Unica porque possuem as
habilidades necessas para minimizar, combater e ajudar na recuperacado dos impactos da

pandemia.

1.6 PROBLEMA E OBJETIVO

Comofoi exposto, ndo ha na literatura consenso em relacédo a uma defomg@tidada
sobreo termocientista de dados, bem como ndo ha consense Babilidades necessarias para
gue os cientistas de dados cumpram seu papel num ambiente cada vez mais complexo.
Adicionalmente, existem questbes pendentes na academia e no mercado sobre a
existéncia de apenas um perfil de cientista de dados e apenasjuniacde habilidadesia

uma indagacdo sobre a possibilidadedeéénir grupos ou familias de cientistas de dados



20

baseandee no tipo de trabalho que realizam e nas ferrantequasutilizam.

A indefinicdo sobre o perfil dessa nova carreira pode triawertezas para (s
cidadaos, principalmente jovens, em bust&alreirade cientista de dados, no sentitkque
ha umadificuldade de definir um caminho de aprendizagldb) paraempresagjue buscam
cientistas de dados, no sentakgueelastém dificuldades para definir o perfil do profissional
que precisam recrutar.

Em funcdo de como a situacdo se apresenta, e com base no estudo das diversas
definicbes e habilidades de cientistas de dados, @masido tanto aquelas oferecidas pela

academia, como aquelas demandadas pelo mercado, defingpestdo de pesquisquais

aspectos definem um cientista de dados, sob as perspectivas da sua formacao, de suas
habilidades e das ferramentas que utiliza?
Com base na questéo de pesquisa acima foram definidos 0s seguintes objetivos primario

e secundarios:

a) Objetivoprimario: Definir um modelo conceitual paexplicar a funcédo de ugientista
de dadosconsiderando a proposta de uma defingéisua atuacaareas de formacéo
bem comoconsideandoo conjunto de suas habilidades e as principais ferramentas

utilizadas por esses profissionais
b) Objetivossecundarios:

- Revisar a literatura de forma sistematica com o objetivo de (a) buscar as definicées
existentes € cientista de dados & partir destgconsolidara proposta de uma definicdo
abrangente; (b) identificar as principais areas de formacédo e o conjunto de habilidades e
ferramentas utilizadgsor esses profissionais

- ldentificar no mercado de trabalho quais principais areas de formacao, habilidades e
ferramentas s&o mais requerigi@sa exercer a profissao

- Comparar, através da analise de habilidades e ferramentas, e sob a perspectiva do mercada
de trabalho, diferengas e similaridades entre cientistas de dados e atividades correlatas,

comaq por exemplperngenhariade dados andlisede dados

! Ferramentas, no contexto de cientistas de dados, referemajoritariamente aoftware como

linguagens de programacéo e bancos de dados.
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- Buscar, junto a especialistas da academia e do mereadpreciacdo do modelo
conceitual definido no objetivo primario, no sentido de avaliar diferencas e similaridades
entre os praticantete factode ciéncia de dadoe os achados que foram sumarizados no
modelo conceitual.

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

1.7 JUSTIFICATIVA

As definicbes resultantes deste estudo contribuirdo para a discussdo sobre a
determinacdo presado que é e 0 que faz um cientista de dados, e quais sdo as areas de
formacdo, quais as habilidades necessarias e as principais ferramentas ubibzadag tipo
de profissionalatravés de um modelo conceitual, isto é, através deepnesentacao gfica
organizala,esquematizaa resumida e de facil entendimento.

O modelo conceituae util (a) para cidadaos, particularmente jovens no momento de
definicdo de seus primeiros passos profissionais, que desejarsciantistade dados; (b)
para profissionais ja maduros, ou sem oportunidades de trabalho no seu oficio corrente, que
vislumbran outra profissdo; e (c) para empresas publicarem vagas com maior clareza e,
consequentemente, atrairem candidatos mais assertivosqugiea 0 cargo de cientista de
dados e, com isso, melhorarem a produtividade e diminuirem a rotatividadeeu®

colaboradores.

1.8 SINTESE DO ESTUDO

Na Figura 2 a&eguir esta representada, de forma sintética, a estrutura do estudo.



Figura 2i Estrutura daestudo

Tema

Proposta de um modelo conceitual considerando definigéo,
formagdo, habilidades e ferramentas de cientistas de dados

Lacuna

Auséncia de defini¢do consolidada de
ciéncia de dados e cientistas de dados.

Pouca literatura sobre habilidades de cientistas de dados, sobre

sua formagao e sobre ferramentas que utilizam.

Problema

Cidadaos, principalmente jovens, em busca da
profissdo de cientista de dados tém dificuldade
em definir uma trilha de aprendizado.

Empresas buscando cientistas de dados tém
dificuldade para definir o perfil do profissional
que precisam recrutar.

Pergunta

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

habilidades e das ferramentas que utiliza

secundarios

Objetivos primario e

(P) Definir um modelo conceitual para explicar a fungdo de um cientista de dados, considerando a
proposta de uma defini¢@o de sua atuagdo e dreas de formagdo, bem como considerando o conjunto
de suas habilidades e as principais ferramentas utilizadas por esses profissionais

(S1) Revisar a literatura de forma
sistematica com o objetivo de (a)
buscar as definigdes existentes de
cientista de dados e, a partir
destas, consolidar a proposta de
uma definigdo abrangente; (b)
identificar as principais 4reas de
formagdo e o conjunto de
habilidades e ferramentas
utilizadas por esses profissionais

(S2) Identificar no
mercado de trabalho quais
principais areas de
formagdo, habilidades e
ferramentas sdo mais
requeridas para exercer a
profissao.

(S3) Comparar, através da
andlise de habilidades e
ferramentas, ¢ sob a

(S4) Buscar, junto a
especialistas da academia e do
mercado, a apreciagdo do

perspectiva do do de

| definido no

trabalho, diferengas e
similaridades entre
cientistas de dados e
atividades correlatas,
como, por exemplo,
engenharia de dados e
andlise de dados.

objetivo primario, no sentido de
avaliar diferengas e
similaridades entre os
praticantes de facto de ciéncia
de dados e os achados que
foram sumarizados no modelo
conceitual.

Referencial
tedrico

Dominio substantivo

Dominio metodologico

Cientista de dados: defini¢do, conjunto de
habilidades, areas de formagao e ferramentas.

Revisdo sistematica de literatura;
coleta de dados automatizada a partir de sitios na
internet; tabulag¢@o de dados secundarios de pesquisa
realizada com cientistas de dados

Método

Revisio sistematica de literatura

Pesquisa exploratéria e qualitativa

Plano

Condugao

Conclusio

identificagdo da
necessidade de
revisao
desenvolvimento de
um protocolo de
revisao

identificagdo de
pesquisas

selegdo dos estudos
primarios

avaliagdo da
qualidade do estudo
extragdo e sintese
dos dados

relato da revisdo

Fonte: elaborado pelo autor.

Técnica de coleta de
dados automatizada
a partir de sitios na

internet,
denominada
webscrap

Tabulagdo de dados
secundarios de
pesquisa realizada
com cientistas de
dados

Validagao do
modelo conceitual

sitio de ofertas de empregos: LinkedIn
frequéncia de termos, agrupamento por
similaridade, NLP (processamento de
linguagem natural)

Dados secundarios da 1* pesquisa de
mercado de Data Science, realizada pelo
grupo Data Hackers Brasil.

Tabulagao de dados estruturados

Utilizagao de roteiro de entrevista
desenvolvido para validagdo do modelo
conceitual com especialistas da academia
e do mercado

22
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1.90RGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte forma: (1) introducao, questédo de pesquisa
objetiveos e justificativa; (2) referencial tedrico, onde sera apresentada a revisédo sistematica da
literatura; (3) metodologia de pesquisa; (4) apresentacao dos resel{aipostas destudos

futuros; ) referéncias.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1INTRODUCAO

A revisdo da literatura € uma atividade essencial do processo de investigacdo, e deve ser
realizada de forma continua (Bloomberg & Volpe, 2015). Optoyara esse estudo pela
realizacdo de uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), queatvesags de uma busca
consistente e parametrizada, identificar e interpretar todas as informacgdes existentes sobre o
tema estudado, de forma completa e imparcial (Kitchenham, 2004). Dessa npeioeinau
se identificar as prciiremitp asitskardlahgidesse-obgptd®, d o
foi necessario considerar aseas de formacgée as habilidades associadasesse tipo de
profissional. Além disso, foi preciso consultar na literatura exisigumdes sao as principais

ferramentas utilizadgpor um cientista de dados.

2.2 PLANEJAMENTO DA PESQUISA

2.2.1 ldentificacaala necessidade de revisédo

Previamente a RSL foi realizada uma pesquisa exploratériaobjetivo debter uma
maiorfamiliarizagdo com o assunto, de modo gpesquisa subsequempigdessser concebida
com uma maior compreensédo, entendimento e precisdo. Segundo Cooper & Schind)jer (201
através da pesquisa exploratpnadesenvolvimento da pesquisa tesgamais claro e é mais
facil para se estabeleeen prioridades ese desenvolveem definicbes operacionais,
melhorando a qualidade da pesquisa de uma forma geral.

O objetivo da pesquisa exploratéria, no contexto diissertacapfoi identificar o que
existe relacionado aos praticantes de ciéncia de dados, ou cientistas de dados, e ajudar na
definicdo das principais palavrakave (incluindo sinGnimos) @asbases de dados a serem
utilizadas no protocolo da RSL.

O objetvo da RSL foi responder a questdo de pesquisa, desdppeadafacilitar o
entendimento, em 3 eixos:

a) Eixo 17 Qual a definicdo de cientista de dados?
b) Eixo 27 Quais as principais areas de formacéo?

c¢) Eixo 31 Quais as principais habilidades e ferramentas?
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2.2.2 Apresentacao gwotocolo

A pesquisa exploratéria, realizada através do Google Scholar, procurou identificar
artigos relacionados aos temastafea este estudélém disso, eldoi a base para identificar
as palavraghave utilizadas nas férmulate pesquisaue serdo expostas seguir. Foram
também consultados, informalmente, profissionais cientistas de dados do mercado. O primeiro
termo pesquisaddata literacy foi sugeridacom o objetivaestar conectado com as habilidades
gue profissionais que lidam com dados precisapassuire diversos artigos sugerem esta
conex«o (Ridsdale et al ., 2015; D6l gnazi o
termos mais presentes nastas no Google Scholar fiinalytic®, conceitoque se provou
demasiadamente genérico, envolvendo outros profissionais além de cientistas de dagos, como
por exemploprofissionais de inteligéncia de negocios.

As palavraschave maiselevantesachadas npesquisa exploratorfaram combinadas

em férmulas, de forma a enderecar a questdo de pesquisa (Tabela 1):

Tabelali Férmulas utilizadas para procura de artigos

Formula| Conteudo da Férmula

idata |iteracyo

fidatad AND filiteracyd

fianalyticsd AND fiskillso

fianalyt6 AND (Askil |l s o ablitRo)Ac om
fidata scientisi AND definition

fidata scientisi AND (fiskillsd or fabilitiesd or fAabilityd or
ficompetenayor ficompetenciasor fiknowledgé)

oOGRIWN|EF

Fonte:elaborado pelo autor.

Encontrar material relevante para uma ampla revisdo da literatura envolve multiplas
estratégias e grande variedade de fontes (Bloomberg & Volpe, 2015) e, portanto, foram
identificadas as bases de dados conhegioais oferecegm pesauisas cientificas eserem
utilizadas para outras pesquisas de revisao da literatura n&kaeadwelacionadas 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

E importante notar que nem todas as férmulas de pesquisa foram utilizadas em todos os
bancos de dados. Por exemplo, como ser8 vis
documentos pouco %teis para est evepusemnuaa o de
genérico conforme ja mencionadés pesquisas nas bases de dados revisdo da literatura foram
realizadas de maio a outubro de 2049a0 longo de sua conducado, foram realizados
refinamentos, que resultaram em 22 pesquisas nas diversasidasems. Esta explicacdo se
faz necessaria uma vez que 6 formulas de pesquisa, em 8 bases de dados, deveriam resultar er
48 pesquisas. Como sera visto a seguir, os 2.245 artigos foram coletados a partir de 22
pesquisas.

Concluida a fase de planejameniciou-se a fase de conducdo da RSL.

2.3 CONDUCAO DA REVISAO

2.3.1 Identificacdo dpesquisa

O objetivo de uma revisdo sistematica € encontrar o maior numero de estudos primarios
relacionados a questdo de pesquisa, usando uma estratégia impaigial.dd processo de
busca é um fator que distingue revisdes sistematicas de revisdes tradicionais (Kitchenham,
2004). Os artigos analisados foram inseridos na plataforma Mendeley e catalogados de forma
a assegurar que todos foraontemplados

A pesquisaombase de dados envolve o processo de discernir entre quais artigos sao
mais adequados para a pesquisaqueles que sdo periféricos. Dada a quantidade de
documentos resultantes das bushasve a necessidade ciar filtros especificos. Como toda
a revisdo deve ser documentada de forma detalhada, visamdidencigdo do rigor da
pesquisa (Kitchenham, 2004), o detalhamento de cada uma das pesquisas esta docamentado

seguir(Tabela 2):
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#REF Base de Formulade busca & filtros aplicados Data dapesquisa| #Documentos
dados identificados
01 Web of | TOPIC: (data literacy) 12/05/19 464
Science | Refined by: DOCUMENT TYPES: (ARTICLE OR
PROCEEDINGS PAPER) AND WEB OF SCIENCE
CATEGORIES:(INFORMATION SCIENCE LIBRARY
SCIENCE) AND Timespan: 2062019. Indexes: S€CI
EXPANDED, SSCI, A&HCI, CPGIS, CPCISSH, ESCI.
02 Scopus | TITLE-ABS-KEY (fdata literacg) AND (LIMIT -TO 12/05/19 36
(SUBJAREA,AARTS0) OR LIMIT-TO (SUBJAREA,
AMEDI®) OR LIMIT-TO (SUBJAREAADECI)) OR
LIMIT -TO (SUBJAREA AEARTQ) OR LIMIT-TO
(SUBJAREA,RAGRI0))
03 IEEE data AND literacy 12/05/19 308
Filters Applied: Conferences Journals & Magazines
Books Early Access Articles 2012019
04 Proquest | noft(analytics) AND noft(skills); Materials Business Filg 14/05/19 37
content only; Additional limits Source type: Conference
Papers &roceedings, Dissertations & Theses (mais).
Time span 201:2018.
05 Web of | TITLE: (analyt*) AND TITLE: ((skills OR compet* OR 25/05/19 86
Science | 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: SEXPANDED,
SSCI, A&HCI, CPCHS, CPCISSH, ESCI.
06 Google | skills imachine learning skills Aanalytic® 10/06/19 20
Scholar
07 Web of | fdata scienti€tAND definition 17/09/19 7
Science
08 Scopus | fidata scientistAND definition 17/09/19 36
09 Elsevier | fdata scientistAND definition 17/09/19 1
Sciece
Direct
10 IEEE fidata scientistAND definition 17/09/19 3
11 Proquest | idata scienti®tAND definition 17/09/19 21
12 Google | fidata scienti®tAND definition 17/09/19 32

Scholar
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#Documentos
identificados

13

Ebsco

fidata scientistAND definition 17/09/19

11

14

Web of
Science

TOPICO: (fdata scientigtOR ficientistade dados OR fidata 17/09/19
scienc®) AND (ficompet® OR fiskillso OR fiabilit* 0))
Refinado por: CATEGORIAS DO WEB OF SCIENCE:
(COMPUTER SCIENCE INFORMATION SYSTEMS OR
COMPUTER SCIENCE THEORY METHODS OR
COMPUTER SCIENCE INTERDISCIPLINARY
APPLICATIONS OR COMPUTER SCIHCE 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 ORPROCEEDINGS PAPER)

Tempo estipulado: Todos os anos. indices-BXPANDED,
SSCI, A&HCI, CPCIS, CPCISSH, ESCI.

164

15

Scopus

TITLE-ABS-KEY (((Adata scientigtOR ficientista de dadas| 17/09/19
OR fidata sciena® AND (ficompet® OR fiskillso OR
fabilit*9))) AND (LIMIT -TO (SUBJAREA ACOMP) OR
LIMIT -TO (SUBJAREA AENGIO) OR LIMIT-TO
(SUBJAREA,AMATH ) OR LIMIT-TO (SUBJAREA,
ASOCK) OR LIMIT-TO (SUBJAREA,fBUSIO) OR LIMIT-
TO (SUBJAREAADECIO) OR LIMIT-TO (SUBJAREA,
AMEDI0) OR LIMIT-TO (SUBJAREA fBIOC0)) AND
(LIMIT -TO (DOCTYPE,ficpd) OR LIMIT-TO (DOCTYPE,
fiard))

439

16

Web of
Science

You searched for: TOPIC:fidata scientistOR fidata 04/10/19
scienc@) AND (fiskillso or fiabilitiesd or fiabilityo or
ficompetency or ficompetenciasor fiknowledg®))

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: SEXPANDED, SSCI,
A&HCI, CPCI-S, CPCISSH, ESCI.

59
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Tabela 2 Relagédade buscas realizagddcontinuagéo)

. ______________________________________________________________________________________ ___|
#REF Base de Férmulade busca & filtros aplicados Data da #Documentos
dados pesquisa identificados
17 Scopus | TITLE-ABS-KEY (fidata scientigtAND (fiskillso OR 04/10/19 162

fiabilitiesd OR fiabilityd OR ficompetencyg OR
ficompetenciesOR fiknowledg®)) AND (LIMIT -TO
(DOCTYPE,ficpd) OR LIMIT-TO (DOCTYPE,far)) AND
(LIMIT -TO (SUBJAREA,ACOMP)) OR LIMIT-TO
(SUBJAREA,ASOCK) OR LIMIT-TO (SUBJAREA,
ABUSI®) OR LIMIT-TO (SUBJAREA ADECI®)) AND
(LIMIT -TO (LANGUAGE, fiEnglistp))

18 IEEE fidata scientistAND (skills OR abilit* OR competenc* OR 04/10/19 29
knowledge)

Filters Applied: Conferences Magazines Early Access
Articles Journals

19 Proquest | fidata scientigtAND (fiskillso or fiabilitieso or fabilityd or 04/10/19 37
ficompetency or ficompetenciasor fiknowledg®)
Applied filters

Scholarly Journals

20 Ebsco |AB fidata scientistAND AB (skills or abiliti* or competenc*| 04/10/19 56
or knowledge)
Ebsco discovery service

21 Elsevier |fidata scientistAND (knowledge or skill or ability or 04/10/19 88
Sciece | competency or competencies or knowledge)
Direct |Review articles, research articles

22 ACM Searched fofidatascientisd AND (fiskillso or fiabilitiesd or 04/10/19 149
fiabilityd or icompetency or ficompetenciesor
fiknowledg®); Searched The ACM Fulfext Collection:
570,825 records

Quantidade total de artigos 2.245

Fonte: elaborado pelo autor.

2.3.2 Selecéde avaliacao de estudos primarios

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

aproveitados para a RSL, conforméigura 3
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Figura 3i Basedle dados e resultados

Google

WoS S IEEE P t Eb: Elsevi ACM
o copus roques| 5CO sevier Scholar

Total

Resultados

Obtidos 780 | 673 | 340 95 67 89 149 52 | 2.245

RSL Fase | 61 74 20 17 37 8 12 30 259

RSL Fase 2 10 12 5 9 6

(8]

3 7 54

Fonte: elaborado pelo autor.

Conforme Kitchenham (2004), o processo de selegaedtizado utilizando critérios
previamente definidos. Numa primeira analise (RSL Fase 1), principalmente voltada para
excluir documentos, foramsados seguintes critérios:

a) Excluséo de artigos cujo titulo ndo esta relacionado com a questdo de pesquisa. Grande
parte das exclusdes deram porque o0s resultados das férmulas relacionadistaa
literacy revelaram um volumeelevantede documentos relacionados a atividades de
biblioteconomia, e ndo relacionados a ciéncia de dados

b) Excluséo de artigos periféricos ou néo diretamente relacionadas ao tema, ou fora do
escopo da pesquisa

c) Excluséo de artigos ndo publicados em periédicos académicos ou conferéncias

d) Excluséo de artigos aujconteido completo ndo é acessivel de forma gratuita ou através
dos convénios da Universidade de Sao Paulo.

NaFase 20s 259 documentos resultantes da Fase 1 da RSL foram analisados com base
na leitura dosesumos das conclusdes, atentando para oéravg abaixo:

a) Inclusédo de artigos cujo contetdo ajuda no processo de defireciiancddo de um
cientista de dados

b) Inclusdo de artigos que permitem identificar as areas de formacéo de cientistas de dados

¢) Incluséo de artigos que permitem identificar umjaoto, ou conjuntos, de habilidades
de cientistas de dados

d) Inclusdo de artigos que permitem identificar as principais ferramentas utilizadas por
cientistas de dados.

Conforme mencionado no inicio deste topico, o resultado final da fase de selecdo desta
revisdo identificou 54 artigos que se constituiremmo base para responder a questdo de

pesquisa e atendans objetivos definidopor ela.
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2.3.3 Extracao sintese dos dados

A partir da leitura integral de cada um dos 54 artigos selecionados nas etapas anteriores,
foi realizado o processo de extracdo de dados (Tendrio et al., 2016), de forma que todas as
informagcBes necesséarias para abordar os eixos especffac RSL fossem identificados

(Kitchenham, 2004). Os resultados encontragg®osapresentados na proxima secao.

2.4 RELATOS DA REVISAO

2.4.1 Eixo 1i Qual a definicdo de cientista de dados?

Um ponto frequente observado durante a RSL foi o fato d® geemoficientista de
dado® é amplamente utilizado em diversos trabalhos sem uma definicdo explicita,
implicitamente identificandesses profissionasi mpl es ment e como fHaque
praticam ci°ncia de dados o0 (chewa2OlveKualeda &e t €
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 & Leitdo 2018; Kross & Guo2@emchenko et al. 2019).

Segundo De Mauro et al. (2017), o atual estagio da disciplina de ciéncia de dados, sendo
mais pratica e experimental, e ndo tedrica e metodoldgica, faz com que haja confusado entre o
campo de estudo e 0 que o0s praticantes ca®, cientistas de daddsefetivamente fazem.

A consolidacéo dos resultados da RSL demonstra que ndo ha um consenso sobre uma
definicdo parafuncdo docientista de dados, conforme pode ser visto a seguir. As principais

definicdes encontradas sapresentadaabaixo(Tabela 3):
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Tabela 3 Definicbesde cientistas de dadgsontinua)

Definicaotraduzida

Defini¢caooriginal

Autor

Ai ndi vzduos,
que possuem conheciment
especificos e experiéncia €
gerenciamento de daddauncionam
como a interface humana entre
biblioteca e os projetos de ciéng
digital.o

po

findividuals, who are few i
number at the moment, possg
domain specific knowledge an
data management expertise. Th
act as the human interfag
between the libraryand the
eScience projects.

Choudhury (2008)

fiPessoas que trabalham onde
pesquisa € realizadd ou, se
trabalham com dados, em estrg
colaboracdo com os criadores des
dados, bem como podem eg

envolvidas em pesquisas e anali

criativas, permitindo que outrg analysis, enabling others to wo
pessoas trabalhem com daqwith digital data, and
digitais e desenvolvam tecnologia | developments in data ba
banco de dadas. technologyo

fiPeople who work where th
research is carried out or, in
the case of data center personn
in close collaboration with thg
creators of the data and may |
involved in creative enquiry an

Swan & Brown
(2008); Cao
(2017)

fAlguém que entende como procu
respostas para questdes de neg
relevantes a partir do tsunami
informacbes n&o  estruturad
existentes atualmende.

fiSomeone whanderstands hov
to fish out answers to importa

business quest
tsunami of unstructured
informationo

Davenport & Patil
(2012); Debortoli
et al. (2014); Van
der Aalst (2014)
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Tabela 3 Definicdesde cientistas de dad¢sontinuacao)

Definicdotraduzida

Definicaooriginal

Autor

fiuUm membro da equipe [que] poderia crf
um fluxo de processamento de var
estagios no Python, projetar um teste
hipétese, executar uma analise de regre
sobre amostras de dados com R, projet
implementar um algoritmo para algu
produto ou servig baseado em dados
Hadoop, ou ainda comunicar os resulta
de nossas andlises para outros membrg
organizacaa

fiA team member [who] could author
multistage processing pipeline

Python, design a hypothesis te
perform a regression analysis owdata
samples with R, design and implem
an algorithm for some datmtensive
product or service in Hadoop, (¢
communicate the results of our analyg
to other members of the organization

Loukides (2012) apud
Debortoli et al. (2014)

fiProfissionais de modelagem que resolv
problemas de negécios. Eles incorpor
abordagens analiticas avancadas us3
ferramentas sofisticadas de analise
visualizacdo de dados para desco
padrdes nos dados. Em muitos casos, €
profissionais traballm com técnicas d
andlise bem conhecidas e estaveis, c(
regressdo logistica, agrupamento

classificacé@o, para extrair conhecimento
dados. Esses profissionais tém um profu
conhecimento de negd6cio e aplicampara
analisar dados e fornecer readibs que
sejam compreendidos de forma intuiti
através de ferramentas avancadas
visualizacéo de dadas.

fiThe practitioners of the analytig
models solving business problems. T
incorporate  advanced  analyticé
approaches using sophisticate
analyticsand data visualization tools t
discover patterns in data. In man
cases, these practitioners work w
well-established analytics techniqu
such as logistic regression metho
clustering methods, and classificatig
methods to draw insights from dat
These  practitioners have  des
understanding of the business dom
and apply that effectively to analy.
data and deliver the outcomes in

Mohanty et al. (2013)

fiRequer um conjunto de habilidad
integradas, abrangendo matemat
aprendizado de maquina, inteligén

artificial, estatisticas, bancos de dados
otimizagdo, além de um profung
conhecimento de formulacdo de problen
para projetar solucdes eficazes.

business  understandable intuiti
manner through advanced da
visualization tools

fiRequires an integrated skill s
spanning mathematics, machi
learning, artificial intelligence,

statistics, databases, and optimizatig
along with a deep understanding of t
craft of problem formulation to engineg
effective solutioné.

Dhar (2013)

fiSuperherdis com todas as qualidadeg
conhecimentos para realizar um projeto
ciéncia de dados besucedid®

fiISuper heroes with all the qualities a
knowledge to make a data scien
project successful.

Viaene (2013)

fiOs cientistas de dadobemsucedidog
devem ser capazes de entender problem:
negoécios sob uma perspectiva de daios.

fiISuccessful data scientists must be g
to view business problems from a da
perspectivé

Provost & Fawcett
(2013); Waller &
Fawcett (2013)

fiNem estatisticos, nem analistas de dag
nem cientistas da computacdo, n
engenheiros de sistemas, nem analista
negocios. Tem algum conhecimento

cada uma nessas areas, mas também a

conhecimentos fora delas.

fiNot statisticians, nor data analystsr
computer scientists, nor softwal
engineers, nor business analysts. T
have some knowledge in each of th
areas but also some outside of thé

areaso

Granville (2014)
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Tabela 3 Definicdesde cientistas de dados (continugcao

Definicdotraduzida

Definicaooriginal

Autor

fiOs cientistas de dados devem pos
conhecimento (e obter competéncias
habilidades) em mineragdo e analise
dados, visualizacdo e comunicacdo
informacdes, bem como em estatisti
engenharia eciéncia da computagéo,
adquirir experiéncias no dominio especif
da pesquisa ou da industria de seus fut
trabalhos e especializacéo.

fidata scientists must possess knowle
(and obtain competencies and skills)
data mining and analytics, inforrtian

visualization and communication, 3
well as in statistics, engineering ar
computer science, and acqui
experiences in the specific research
industry domain of their future work an
specializationd

Manieri et al. (2015)

fiUm especialista capaz de extrair va
significativo dos dados e gerenciar todg
ciclo de vida dos dadds.

flAn expert who is capable of extracti
meaningful value from the data and al
managing the whole lifecycle of daia.

Manieri et al. (2015)

Al ndi v2aduos com f g
di sci pl i na sfiUgabasa $6lidi
em ciéncia da computacdo e matemat
incluindo probabilidade e estatistica

filndividuals with advanced degrees in
guantitative  discipling; fia solid
foundation in computer science an
mathematics, which include
probability and statistios

Wilder & Ozgur
(2015)

fiUm  profissional capaz de lidg
individualmente com a maioria di
necessidades analiticas de uma empresg

fia professional able to individually cog
with most analytical needs of
company

De Mauro (2016)

fiEspecialistas com sélida formacéo técn
e profundo conhecimento das tecnolog
que utilizam dados de forma intensiva.

fiSpecialists with strong technic
background and deep knowledge of
data intensive technologi@és.

Demchenko et al.
(2016)

fiUm profissional com sélido conhecimen
em negocios, habilidades analiticas
engenharia de sistemas, que gerenci
processo metodoldgico, do comeco ao f
em cada estagio do ciclo de vida Hig
datao

fiA practitioner who has sufficien
knowledge in theverlapping regimes g
expertise in business needs, dom
knowledge, analytical skills, an
programming and systems engineer
expertise to manage the etwend
scientific method process through eq
stage in the big data lifecycée.

Demchenko et al.
(2016)

fiE alguém que é melhor em programa
gue um estatistico e melhor em estatis
gue um cientista da computagao.

fils someone who is better
programming than a statistician an
better at statistics than a comput]
scientisb

Bagkar ada
Koronios (2017)

fiGeralmente s&do conhecidos por pos
habilidades analiticas para analishig
datao

flAre typically known to posses
analytical skills to interrogate an
analyze big data.

Kotzé (2017)

fiCria modelos analiticos sofisticados usa
para criar novos conjuntos de dados e o
conhecimento a partir desses dados.

fiCreate sophisticated analytical modg
used to build new datasets and der
new insights from data.

Markow et al. (2017)

fiCientistas de computacdo, engenheirg
progranadores de bancos de dados
sistemas, atuando de forma discipling
[disciplinary  experfs  curadores €
comentaristas especializados, bibliotecar
arquivistas e outros, que sao cruciais pa
gerenciamento efetivo de uma coleta
dados digitaig

fiThe information and compute
scientists, database and softwg
engineers and programmer
disciplinary experts, curators an
expert annotators, librarians|
archivists, and others, who are cruci
to the successful management of
digital data collectiorn

Cao(2017)
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Tabela 3 Definicdes decientistas delados (continuagao)

Definicdotraduzida

Definicdooriginal

Autor

fiCientistas que tém formacdo ¢
ciéncia da computacéo, para se torna
curadores de dados usando mét
disciplinado (cientifico) e avancar n
arte da ciéncia de dados. Foco em tg
as partes do ciclo de vida dos dados.

fiScientists who come fro
information or data curators i
disciplines and advance the art
data scienceFocus on all parts o
the data life cyclé.

Cao (2017)

fiCientistas de dados estdo envolvidog
coleta de dados, manipulands até
uma formamaiscompreensivel, fazend
com queos dadogontemumabhistéria e
apresentando essa histéria a ou
pessoas.

fiData scientists are involved wit
gathering data, massaging it into
tractable form, making it tell it
story, and presenting that story
otherso

Ecleo & Galido
(2017)

fiUm  profissional  sénior  cor
treinamento e curiosidade para fa
descobertas no mundo dig datad

A highranking professional with
the training and curiosity to mak
discoveries in the world of big dade|

Davenport & Patil
(2012); Carillo
(2017); Mikalef
(2018); Miller
(2019)

flAlguém curioso, capaz de olhar para
dados e identificar tendéncias. E qu
como um individuo renascentista q
realmente quer aprender e tra
mudangas para uma organizagao.

6 Somebody who is inquisitive, w
can stare at data and spot treng

I t 0s al most I i
individual who truly wants to leari
and bring change to a

organizationd 6

Hu et al. (2018)

fEncontre as perguntas que podem
feitas a um conjunto de dasl
especificos, traduza essas perguntag
um conjunto de hipoteses e escrev
codigo no computador que preparar
analisara os dados; e faca a analise
responder as perguntas e testar
hipéteses

fiFind the questions that can |
asked of particuladata, to translate
these questions into a set
hypotheses, and to write th
computer code that will prepare an
interrogate the data; and perforr
the analysis to answer the questig
and test the hypothesis.

Miller (2019)

fiHA abundancia de dados aexessariq
gue alguém coordene, compreen
minere e extraia valor destes dados.

fiThere is a glut of data, and there
need for a subject to commarn
comprehend, mine and extract val
from it.0

Gehl (2015)

fiuma pessoa que trabalha com dal
impactando os processos de negod
entendendo como encontrar respos
para importantes questdes de negdoc
explorando dados em grande quantid
e com alta diversidade, e fazendo to
estas atividades utilizando méto
cientificod

fiA person who wolk on data
applications impacting the busine
processes, understanding how
find answers to important busine
guestions and  exploring
voluminous and diverse set of da
through a scientific way of doin
thingso

Costa & Santos
(2017)

Fonte: elaboraal pelo autor.
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2.4.2 Eixo 2 Quais as principais areas de formacgéo?

Neste estudo foram consideradas como areas de formacgdo aquelas formais ende pode
se obter um diploma de bacharelado. Exemplos sdo matematica, fisica e engenharia. Em
oposi¢cado, outros tipos de formacdo encontrados, como Vvisualizacdo de dados ou
reconhecimeto de padrdes, foram considerados como habilidades e serdo apresentados na
Secéo 2.4.3.

A formacdo em ciéncia de dados néo foi considerada como uma formacao especifica
pornao ser, a0 menos neste momento, algo formalizado de forma ampla no mundo académico.
O consenso na comunidade académica é que a ciéncia de dados €, de fato, uma nova disciplina
assim como a ciéncia da computacdo surgiu da matematica quando os computadores se
tornaram abundantes nos anos 80 (Mikalef, 2018). Diversas universidades priageamas
de qualificagcdo em ciéncia de dados, mas estes novos programas tendem a estar associados a
disciplinas de ciéncia da computa¢cdo, matematica ou estatistica @ilakr2018).

Liu et al. (2009) discutem a construcéo da disciplina de ciéeailados e apresentam
como exemplos alguns esfor¢cos na criagdo de comunidades voltadasiga@a de dados,
consideradas inspiradorpelos autoresDos quatro exemplos de comunidades apresentados,
todos eles criados em universidades, trés citam ostdepntos onde estao fundeados: ciéncia
da computacédo, engenharia e matemaética.

Vangelova (2014 apud Chatfield et al., 2014), baseado em entrevistas com profissionais
da area, indica que a maior parte dos cientistas de dddovadaem ciéncia da computao,
matematica, estatistica ou outras ciéncias naturais ou sociais que utilizam métodos
guantitativos.

Gehl (2015), no sentido de informar sobre a formacao de cientistas de dadasiticita o
Kaagle (www.kaggle.coim que se define comita principal plattorma para competicGes de
modelagem preditiae que compreendda maior comunidade de cientistas de dados do
munda. Neste sitio, a formacdo dos cientistas de dados é informada como sendo
majoritariamente em campos quantitativos como ciéncia da computacao, estatistica, economia,
matematica e fisica.

Cegi el ski & Jones Far mer (2016) , em se
habilidade para posicdes iniciais de mercado relacionadég data analyticsdirecionaram
a lente de seu trabalho principalmente para cursos de graduagéo em faculdades de negdcios, oL
sej a, n«o voltados para <c¢ci °nci as arther (2016)d o s

informam que analisar dados e associar essas andlises aos objetivos estratégicos de uma
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empresa (analise de negdcios) faz paasatividades deste publico mais abrangente, mas que
habilidades mais técnicas, conpor exemplodesenvolver eaiituras de dados ou algoritmos

para analisé atividades mais pertinentes a cientistas de dadequerem uma formacao em
ciéncia da computacao, engenharia ou matematica, que estéo além dos curriculos das faculdades
de negdbcios.

Bagkar ada & Kioformami goes mui(a® Ordaiiizacbes estdo buscando
cientistas de dados fAunic-rnioso, que poden
de dados. Segundo os autgresses profissionais buscade®o especialistas em muitas
disciplinas tradicionalente distintas, incluindo matematica, estatistica, ciéncia da computacao,
intelig®°ncia artificial e outr assic, odautotess s c a
avaliaram cursos dedsgraduacdoem ciéncia de dados oferecidos por universidades
australianas e, apresentando os requisitos de admissao, nafarse necessario um diploma
de bacharel nas formacdes de matemética, ciéncia da computacdo, fisica, engenharia,
contabilidade, finangas ou economia.

Cao (2017), apresentando diversas cargtieas que fazem de um profissional um bom
cientista de dados, cita formacgfes especificas, com diplomas de mestrado ou doutorado, em
ciéncia de computacéo, estatistica, matematica, engenharia e fisica.

Parte dessas formacdematematica, estatisticacncia da computacacsao também
as principais encontradas por K&(2017), que afirma que um cientista de dados deve possuir
pelo menos um diploma de bacharel, embionapdsgraduacéo seja fortemente recomendada.

Segundo Costa & Santos (2017), o tieta de dados é visto principalmente como um
profissional multidisciplinar, cujo perfil € uma combinacao de diferentes areas como a ciéncia
da computacéo, a estatistica e a matematica.

Pires & Leitdo (2018) conduziranmestudo sobre caminhos de aprendizaxistentes
na academia para cientistas de dados, e consideram que a formacdo académica é muito
importante, uma vez que néo existem cursos totalmente delineados para esta formacgao e os
profissionais precisam vir de areas adjacentes. Em seu eBtrek® Leitdo (2018) citam as
seguintes formacdes: engenharia, matematica, estatistica, ciéncia da computagdo, economia e
fisica.

Hu et al. (2018) coletaram dados de ofertas de empodmcsitio Monster
(www.monster.compara analisar, entre outros, perfis de cientistas de dados, e observaram que
a formag&o como bacharel de ciéncia de computagcéo é a mais provavel de ser encontrada, com
73%. Importante citar que Hu et al. (2018) também informaram que a probabilidade de

en@ntrar um bacharel em ciéncia de dados é de 69%, o que contraria todos os demais estudos
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analisados nesta RSande ndo hé referénciauen bacharelado em ciéncia de dadéste viés
de andlisgpodese dever adato de que a base da pesquisa de Hu et @L8]j2¢ de dados
coletados de ofertas de emprego.

Yan & Davis (2019)em seu estudo sobre a formacédo de um curso de ciéncia de dados,
efetivamente ocorrendo desde o outono de 2015, informam que 60% dos alunos tém formacao
em uma lista ampla: matematica, @& da computacdo, biologia, engenharia elétrica e
mecanica, contabilidade e sistemas de informagéo.

Apesar da maioria dos artigos indicar uma formacao eminentemente técparasso
varias habilidades necessérias ja fazerem parte dos curriculaénda cla computacao,
engenharia e outras formacdes relacionadas a tecnologia, ha edinas que ndo sao
ensinadas, ainda que sejam muito importantes (Mikalef, 2018). Essas habilidades serao

apresentadas no proximo topico.

2.4.3 Eixo 3 Quais principa habilidades e ferramentas?

Dos 54 trabalhos analisados na revisdo sistematica de literatura, 30 apresentaram
conteudo passivel de extracdo odormacdes referentea habilidades e ferramentas.
Inicialmente seréo relacionadas as habilidades e ferramatentificadasque em seguida
serdo apresentadas de forma consolidada para, eet@&o) apresentadas esnsideracoes
sobre os achados da literatura.

Segundo Cao (2017), as habilidades que fazem de um profissional um bom cientista de
dados séo as seguintes:

a) Capacidade de pensar de forma analitica, criativa, critica e inquisitiva

b) Metodologias e conhecimento de sistemas e abordagens complexasopduair
resolucao de problemas

c) Profunda compreensédo de modelos e metodologias de estatistica, mineracdo de dados e
aprendizado de maquina

d) Capacidade de implementar, manter e solucionar problemas de infraestriigreatg
como computacdo em nuvemmfraestrutura de computacdo de alto desempenho e
processamento distribuipo

e) Conhecimento de interagbes homeomputador, visualizacdo e gestdo de
conhecimentp

f) Experiéncia em engenharia sigftware incluindo projetos e analise de sistemas
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g) Experiéncia entrabalhar com grandes conjuntos de dados, de varios tipos e a partir de
varias fontes, em ambiente de rede distribuido

h) Experiéncia em extragao e processamento de dados, entendimento e relacdo de recursos
e analise

i) Interesse ativo e conhecimento em essuduwltidisciplinares e transdisciplinares em
ciéncias sociais e ciéncias da yida

J) Experiéncia substancial coseripts estruturas de dados, linguagens de programacao e
plataformas de desenvolvimento de ultima geracdo, orientadasapalgics em
ambientelinux, nuvem ou distribuido

k) Dominio de conhecimento para a avaliagdo de técnicas e de negocios em relacdo aos
achados provenientes dralytics

) Excelente comunicacao escritaverbal, organizacdo, capacidade de escrever e editar
materiais erelatorios analiticos para diferentes publicoapacidade de transformar
conceitos e resultados analiticos em interpretacdes facilmente interpretaveis para os
negoéciose capacidade de comuniese de forma néo técnica.

Debortoli et al. (2014) realizaranma comparacédo de habilidades de inteligéncia de
negocios e dbig data e afirmam que especialistas big datapodem ser considerados como
tendo um papel similar aqueles de cientistas de dados. Em seu Bsthddoli et al. (2014)
listam as seguintes hididades técnicas: andlise quantitativa, aprendizado de maquina, teste de
software data warehousingbancos de dados NoSQL, programacgéo (Java, .NET, PHP e JS),
engenharia dsoftwaree administracdo de bancos de dados.

Kotzé (2017) realizou uma pesquszbre cientistas de dados na Africa do Sul, através
da analise qualitativa de perfis na rede social LinkedIn. Na discussao de seu,teddaligere
gue as seguintes habilidades devem integrar o curriculo de um cientista de dados:

a) Conhecimentos em estgtita e matematica

b) Aprendizado de maquina e tecnologiabapdatacomo Apache Hadoop, Apache Spark
e Hadoop Hive, que devem ser utilizadas em conjunto com linguagens como Python, Pig,
R e Scala

c) Curadoria de datadata munging incluindo preparacao eegtdo de dados, em todo o
processo de solugao de um problema

d) Otimizacao de algoritmos e engenhariasidétware aliando conhecimento tedérico e
prética

e) Comunicacéo efetiva com tomadores de decisédo, capacidade de visualizar grandes

gquantidades de dadosterytelling;
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f) Visualizacéo de dados utilizando ferramentas como Tableau ou; Gephi
g) Habilidade para trabalhar em time; relacionamento interpessoal.

Gibertet 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 dadosslimitacBes da estatistica classica e das técnicas dedagado de
maquina, comgpor exemplolidando com dados tdo variados como video e texto.

Meyer (2018) pesquisou habilidades de cientistas de dados especificamente na industria
de saulde, através de analise de vagas, e identificou 20 principais habilidades:

a) Estatistica, por exemplo modelagem linear em geral e andlise de variancia

b) Linguagem R

c) Técnicas de aprendizado de maquina

d) Sorytelling; resultados que possam ser efetivamente utilizGabi®nable resultys

e) Linguagem Python

f) Comunicacado ddescobertgs

g) Desenvolvimento de produtos

h) Solucdo de problemas orientada a dados

i) Manipulacdo de dadps

j) Desenvolvimento de algoritmps

k) Configuracdo e manutencéo de plataformas de ¢ados

) SQL

m) Implementacdo de modelos em prodycéao

n) SAS,

0) Trabalho em equipesutiidisciplinares

p) Criacao de visualiza¢cOes

q) Identificacdo de problemas de negocios

r) Lidar com dados em grandes quantidades e distribuidos

s) Hadoop

t) Trabalhar com dados n&o estruturados (por exemplo bancos de dados NOSQL e mineragao
de texto).

De Mauro et al. (2017) realizaram um estudo sistematico para classificar recursos
humanos para trabalhar cdng datg separand@s em familias. Diferentemente das disciplinas
mais tradicionais da ciéncia, as fronteiras do campo de estudo da ciénciasled@afram
formalmente esclarecidas. A heterogeneidade das muitas facetas de cientistas de dados s&o um:

indicacdo da confusdo gerada sobre esse conceito, que associou habilidades de forma
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indiscriminada sob o termo genérificentista dedado®. Em suarevisao de literatura, De
Mauro et al. (2017) evidenciam esta situacdo identificando dois grupos distintos, ambos
associados cientistas de dados, sendo um com foco em dados e tecnologia e outro com foco
em negocios, contendo as seguintes habilidadescaso do grupo com foco em dados e
tecnologia, constam as seguintes facetas:

a) Especialista em ferramentaslig data;

b) Programadar

c) Estatistico e analista quantitatjvo

d) Pesquisador

e) Hackerde dados

Para o foco em negdcios, constam:

f) Auditor;

g) Gerente dética emdados

h) Gerente de dados e estrategista

i) Especialista em visualizagao

j) Comunicadoy

k) Gerente de projetps

[) Consultor e especialista em negocios.

Em relacdo a sua pesquisa em si, De Mauro et al. (2017) analisaram vagas de emprego
disponibilizadas de forman-line coletando dados de diversos sitios, e classificaram as
publicacbes de vagas em familias, identificando habilidades para cada uma deladadJm
familias identificadas foi a de cientista de dados, que considera ofertas de emprego com titulos
como engenheiro de dados, cientista de dados, analista de dados e consultor de dados, e que
possui as seguintes habilidades:

a) ldentificar padrdes, aplicapntexto e inteligéncia, extrair informacdes relevantes ocultas
em grandes volumes de dados, projetar e implementar modelos de dados e métodos
estatisticos, integrar pesquisa e melhores praticas para evitar problemas e melhorar
continuamente

b) Técnicas ar#ticas especificas como classificacéo, filtragem colaborativa, regras de
associagao, redes neurais, abordagens heurjsticas

c) Linguagens de programacdo como Python, SQL, Java € Ruby

d) Plataformas estatisticas como R, SAS e Matlab

Markow et al. (2017) estudam o mercado de trabalho de ciéncia de dadombytics

(DSA, Data Science & Analytigse identificaram que existe um desbalanceamento entre oferta
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e demanda, que é agraegutla falta de uma estrutura comum e vernacular nas publicacdes de
vagas e suasespectivas habilidades. Cargos ndo sdo consistentes em muitos casos: um
empregado denominadicientista de dadésem uma empresa pode possuir habilidades
diferentes de umicientista de dadasem outra empresa, dificultando a analise ampla do perfil
destecargo Em rel a-«o " s publica-»es onde a ocu
(2017) citan as seguintes principais habilidades:
a) Ciéncia de dadgs
b) Aprendizado de maquina
c) Linguagem Python
d) Linguagem R
e) Apache Hadoop
Costa & Santos (2017) prop6em um modelo conceitual para o cientista de dados, mesmo
objetivo que se propde este estudo, e comparam seu modelo proposto em relacdo as
competéncias de tecnologias da informaca@a® abmunicacdes (TIC), particularmente em
relacao adcuropean eCompetence framewo(&CF) e oSkills Framework for the Information
Age (SFIA). Os resultados de seu estudo indicam que uma padaeanteda base de
conhecimento e conjunto de habilidadess ctientistas de dados esta relacionada as TIC,
incluindo programacéao, aprendizado de maquina e bancos de dados. O modelo apresentado em
seu estudo esta bastante relacionado aos fdamseworls, mas tem principalmente a
caracteristica multidisciplinar, cdoimando diferentes areas como ciéncia da computacao,
estatistica e matematica. Costa & Santos (2017) apresentam as principais habilidades de
cient i st afsDatd Sciemtistid abtedo) fem sei s grandes grupo
a) Identificar padrdes e tendéncias ematacekxplorar, analisar e visualizar dados (inclusive
big datg, analisar similaridades, criar experimentos para responder questdes especificas,
encontrar padrdes para fazer previsdes e analbesif, definir e testar hipéteses,
validando conclusdes, efinir relagbes causais
b) Planejar, elaborar, implementar e otimizar produtos de dados: algoritmos, produtos de
dados, analise de dados, visualizacdes, relatorios, modelos estatisticos e matematicos,
solucdes de ciéncia de dados que sejam efeéigaalaveis, robustas e prontas para serem
colocadas em produgao
c) Lidar com dados em diferentes volumes e com diferentes estruturas
d) Comunicar e disseminar: historias baseadas em dados (engajamento verbal e visual),

melhores praticas de manipulacéo de dadessiltados e achados com outros times
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e) Colaborar no gerenciamento e performance do neg6cio: aconselhar a administracdo com
base em dados, comandar estratégias e recomendacdes de produtos e a¢cbes, encontra
respostas para questdes relevantes para o pegdfarmar, influenciar, suportar e
executar decisbes sobre lancamento de produtos, melhorar a performance do negdcio,
sugerir novos caminhos e novas estratégias para o negocio (mudanga no negadcio), definir
e monitorar métricas de negaocio, prever ameatayés de dados, entender interacéo
entre usuarigs

f) Assegurar eficiéncia no fluxo de dados e em tarefas relacionadas a dados: transformar
dados, extrair valor a partir dos dados, identificar fontes de dados, respeitar principios
eticos, de privacidade edeguranca, pensar dados de forma analitica, integrar dados a
partir de diversas fontes, lidar com dados complexos, assegurar qualidade dos dados.

Conforme ja mencionad8a g k ar ada & Kor onuwunoestudg j@gndhr7) r
diversas organizacGes gomamentais na Australia procurando identificar cientistas de dados
Aunic-rnioso, definidos como profissionais
ciéncia de dados. Os autores informam que seu estudo ndo encontrou evidéncias de sua
existéncia, mague sua pesquisa permitiu identificar seis papéis que cientistas de dados podem
desempenhar nas organizacdes, incluindo em cada um desses papéis habilidades primarias €
secundarias, que podem ser resumidos abaixo:

a) Especialista em dominio: o estudo confitmeimportancia da experiéncia em dominio,
uma das mais frequentemente citadas habilidades de ciéncia 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., 2D1Sem conhecimento de dominio, cientistas de
dados ndo possuem o contexto necessario para transformar dados brutos em informacdes
relevantes (Bagkgrada & Koronios, 201

b) Engenheiro dedados: relacionado principalmente a questdo da qualidade dos dados,
quard o di versos entrevistados se r @drmagei r am
in, garbage oyt nas tarefas de extracéo, limpeza, enriquecimento e transformacdo dos
dados

C)Estat2stico: segundo Bagkarada &roKasr oni ¢
equipes de ciéncia de dados, formando uma ponte entre especialistas em dominio,
engenheiros de dados e cientistas da computacao

d) Cientistas da computacao: o crescimento exponencial no volume, velocidade e variedade
de dados levou ao desenvolvimed® novas ferramentas e tecnologiasdiwarede

big data como por exemplo Apache Hadoop, Map Reduce e Spark, onde sdo necessarias
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habilidades especificas de cientistas de computacdo em linguagens de programa¢ao como
R e Python, e computacdo em nuvemapanplementar e otimizar o processamento e
andlise de grandes conjuntos de dados
e)Comuni cador: segundo Bagkarada & Koroni os:s
de dados somente é util quando transforma a organizacdo. Desta forma, a capacidade de
se comunicar efetivamente com tomadores de deciséo € critica para cientistas de dados.
Isso inclui a exploracdo de problemas e oportunidades, bem como comunicacdo de
resultados. Como tomadores de decisao relevantes frequentemente ndo tém habilidades
estatiicas avancadas, todas as conclusfes precisam ser apresentadas de uma forma
visualmente atraente, facil de entender e convingente
flL2der : em rela-«o0o 7 | i der an- a, n m-seaame nt e
termo miticofiunicornoo, no sentido de culiderar um time exige ao menos um nivel
minimo de compreensdo de vérias funcdes, além de conhecimento extenso de
gerenciamento de projetos, aspectos de ética, privacidade e seguranca
Gardiner et al. (200 realizaram estudo com base em publicacdes de vagas de emprego
relacionadas hig data no sentido de que cientistas de dados sao os profissionais habilitados a
trabalhar com tal tecnologia. Os resultados sdo apresentados em uma estrutura conceitual de
caegorias de habilidades e confirmam a natureza multidisciplonablalho dos cientistas de
dados. As categorias apresentadas no estudo podem ser interpretadas como habilidades de
cientistas de dados
a) Analytics ferramentas, técnicas, processhslilidades usam$ para extrair informacoes
relevantes dos dados
b) Comunicacao: capacidade de obter e transmitir efetivamente informacdes sobre métodos
e resultados analiticps
c) Dados: habilidades relacionadas a criacdo e gerenciamento da arquiteturentgcado
da organizacgdo, bem coraogerenciamento de ativos de dados
d) Banco de dadoslata warehouseipos especificos de banco de dados ou tecnotogias
e) Desenvolvimento: habilidades, técnicas, metodologias e conhecimentos relacionados ao
design construcae implantacédo de sistemas de informacao
f) Grande volume de dados: habilidade para lidar com grandes conjuntos de dados
g) Lideranca: caracteristicas de uma pessoa que atua na posicdo ou funcao de um lider, ou
uma pessoa que guia ou dirige um grupo
h) Tecnologas emergentes: conhecimento ou habilidades relacioaddasologias novas

ou emergentes
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i) Programacdo: habilidades em programacdo de computadores e desenvolvimento de
software

J) Linguagens de programagao: conhecimento de ao menos uma linguagem de
programaéo;

k) Projetos: planejamento, coordenacgao e controle de atividades

[) Estatistica e matematica: técnicas matematicas e estatisticas gerais, ndo necessariamente
especificas paranalytics

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

Mikalef et al. (2018) realizaramim estudo sobre as habilidades de cientistas de dados
nas areas de educacdo e mercado. Segundo os autores, € amplamente reconhecido po
organizagfes publicas e privadas que o maior desafio enfrentado em utilzsrdeaidrma
efetiva depende de encontrar pessoas com o conjunto de habilidades necessarias para
transformar tais dados em inteligéncia de negdcio. Em seu edfikkdef et al. (2018)
identificaram 8 habilidades relevantes:

a) Big data analytics

b) Visualizacdade dados e de conhecimento

c) Técnicas estatisticas

d) Transformacgéo de dados brutos em inteligéncia de negdcios

e) Estruturacdo e andlise de contetdo provenientgetf@u de sensores
f) Métodos de pesquisa e validacao empirica

g) Trabalhar com dados néo estrutloa de alto volume

h) Aprendizado de maquina.

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 sitio de ofertas de emprego
Monster. Especificamente emelacdoas habilidades de cientistas de dados, os autores

produziram a seguinte nuvem de palavras (Figura 4):
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Figura 41 Nuvem dehabilidades de HU (2018)

Fonte:Hu et al. (2018)

Ainda que Hu et al. (2018) ndo tenham disponibilizado em seu astatista formal

de habilidades, é possivel discernir algumas delas a partir da nuvem acima, onde o tamanho de
cada palavra esté relacionado a frequéncia com que o termo aparece. Dessa forma, podem sel
apontadas as seguintes habilidades:

a) Linguagens R e Plon;

b) Analysis

c) SQL

d) Machine learning

e) Modeling

f) Java

g) Analytics

h) Management

i) Data mining

Kross & Guo (2019) sugerem emstac®) et u

tecnologias que cientistas de dados atualmente devem percorrer para fazebaéo,
escrevendo progr amas ingight®a odbet efro r cnoan hreocbi unset nat
As tecnologias citadas s&o como segue:

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

b) Programacéao (por exemplo PytherR)

c) Narrativa computacional (por exemplo JupytemaRkdown)

d) Suporte a desenvolvimento de aplicacbes (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 exemplackere Virtual Machine$.

Verma et al. (2019) estudaram habilidades relacionadaralytics analisando o
contetdo de uma amostra de ofertas de empagtise, identificando analistas de negdcios,
analigas de inteligéncia em negocios, analistas de dados e cientistas de dados. Especificamente
para este ultimo, os autores identificaram cinco conjuntos de habilidades, apresentadas a seguir:

a) Tomada de decisacanalytics modelagem, gestdo de projetos, immatacado e
comunicacap

b) Estatistica: estatistica, R, SAS, Microsoft Excel, regresséo

c) Organizacédo: trabalho em equipe, organizacdo, lideranga, gestdo, comunicagao
interpessoal

d) Dominio: ciéncia da computacaoarketing financeiro, saude, cadeia sigprimento

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

Pires & Leitdo (2018) analisaram perfis de cientistas de dados do ponto de vista de sua
formacdo académica e de suas habilidades, estas Ultimas segregadas em dois grupos pelo auto
como hard skills e soft skills Segundo Pires & Leitdo (2018), o primeiro representa
conhecimentos e capacidades que podem ser adquiridos através de programas de educacao
treinamento, enquanto o segundo, também chamageaj@e skills € a capacidade de se
relacionar com utras pessoas para expressar ideias e o desejo de realizar o trabalho.

Oshard skillsidentificados por Pires & Leitdo (2018) séo:

a) Linguagens de programacéo: R, Python, SQL e JAVA
b) Softwaregara analise de dados: Hadoop, Qlik, Hive, Tahleau
c) Aspectos téaicos: fluéncia em inglés, aprendizado de maquieep learningbig data
e redes neurais.
Ossoft skillsidentificados por Pires & Leitdo (2018) sao:
a) Comunicacap
b) Resolucéo de problemas
c) Atencao aos detalhges
d) Trabalho em equipe
e) Proatividade
f) Senso deesponsabilidade
g) Lideranca
h) Paixao.
Miller (2019) estudou a influéncia das competéncias e da estrutura de times no sucesso

de projetos de ciéncia de dados. O foco do estudo é centrado nas hipoteses de como suprir, com
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um time multidisciplinar, as habilidades de um cientista de dados nedsitaen quele ndo
estd presente no projeto. Para o que atém a este estudo, interessam 0s quatro grupos de
habilidades descritos pelo autor:

a) Técnicos: plataforma, arquitetyra

b) Dominio: experiéncia no dominio ou experiéncia funcional

c) Analytics analise quatitativa, aprendizado de maquina, analise preditiva

d) Dados:data warehousebancos de dados NOSQL.

Chatfield et al. (2014) defendem que a falta de especificacdes claras de habilidades de
cientistas de dados é uma das barreiras fundamentais para a&eatina beneficios que a
tecnologia ddig datapode trazer para as organizacdes. Neste sentido, os autores identificaram
osprincipais atributos de cientistas de dados, ai inclyalém de habilidadesuas areas de
formacdo e outros atributos cuja ddisacdo ndo € tdo clara, compor exemplo
Acuriosidadeo. Os atributos identificados p

a) Empreendedorismo e dominio de negdcios
b) Ciéncia de computacdo

¢) Comunicacéo eficaz

d) Criacao de valor através de conhecimegitdivo para o negdécio
e) Curiosidade

f) Estatistica e modelagem

g) Visualizagéo de dadps

h) Matematica

i) Gerenciamento de dados

j) Analytics

k) Engenharia dsoftware

[) Qualificacdo académica (doutoramento)

m) Programac&o

n) Entendimento dos desafios de negdcios

0) Aprendizado de maquina

p) Economia

g) Tecnologia e analises quantitativas

r) Trabalho em equipe

s) Experiéncia com grandes conjuntos de dados
t) Otimizacaog

u) Interdisciplinaridadg
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V) Inteligéncia artificial.

Baumer (2017) € o autor do lividne Sabermetric RevolutioAssessing the Growth of
Analytics in Baseballque relata seu trabalho como estatistico no time de basebal norte
americano Oaklandés A, que pas sMoneymlicameor a mg
ator Brad Pitt. O foco do estudo de Baumer (2017)s#uacdoem quecientistas de dados
trabalham isolados, fora do contexto de um time multidisciplinar ou em times muito pequenos,
dentro de grandes organizagcbes. Conquanto seu trabalho n&o esteja diretamente relacionado
com as habilidades de cientistas agmlas, € possivel depreender o que o autor considera
relevante, conforme abaixo:

a) Reprodutibilidadergnarkdown, rknitp;

b) Colaboracéo e controle de versionamento;(git)

c) Utilizacao de pacotes e bibliotecas-préstentes

dPrépr ocessament o exreettrahsfaneledo() ETL , )

e) Linguagens R e Python

f) Controle de orcamento, utilizandoftwarelivre (por exemplosubstituindo Windows
por Ubuntu, SAS por R, Oracle por MySQL/PostgreSQL, e .NET por;PHP)

g) Disseminacédo de conhecimento

h) Bancos de dados SQL

i) Relacionamento comstakeholders

j) Dominio de conhecimento, apresentado no estudo como conhecimento do;negocio

k) Comunicacao verbal e em apresentagdes

[) Aprendizado continuo (por exemplo experimentando neefiwaresfazendo cursasn-
line);

m) Conhecimento rigoroso de estatistica.

Dichev & Dicheva (2017)em seu estuddiscutem a alfabetizacalitéracy) em ciéncia
de dados, sugerindo o planejamento plé&mentacdo de cursos voltados para o publico ndo
técnico. Conquanto o foco dos autores nao seja a discussao de habilidades de cientistas de
dados, que atuam exclusivamente nesta area, € possiyartir do artigp identificar
determinadas habilidadeseygao importantes, de uma forma geral, em projetos que utilizam
dados. Segundo os autoras)fabetizacdo em ciéncia de dados é a soma das alfabetizacdes em
computacédo, estatistica, aprendizado de maquina, visualizacdo 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 analitica
d) Visualizar e sumarizar dados.
Adicionalmente, a sugestéao do programa do curso que atenderia o objetivo de alfabetizar
profissionas permite depreender ainda outras habilidades, de forma mais especifica:
a) Linguagem Python, utilizando ambiente Jupyter notepook
b) Estruturas de dadps
c) Coleta e processamento de dados (Pamdgas scrap limpeza de dadogs)
d) Modelagem e andlisestatistica (estatistica descritiva, intervalos de confianca, teste de
hipoteses, regressao linear, correlagao)
e) Comunicacao visual (pacotes padrao Python, Seaborn).

De forma anédloga a Dichev & Dicheva (2017), Yan & Davis (2019) propfe curso
introdutoio em ciéncia de dados, baseado no ciclo de vida de um projeto de ciéncia de dados,
ou seja, baseado nas diversas etapas praticas de um processo desde a coleta dos dados até
nascimentmu a conclusade um produto. A partir da analise do curriculo dsayroposto,
€ possivel depreender as seguintes habilidades:

a) Fazer perguntas interessantes, isto €, perguntas que fazem sentido para resolver um
problema, a partir da analise dos dados

b) Conhecer linguagem;R

c) Capacidade de gerar amostras de fororssistente

d) Realizar analise exploratoria de dados, incluindo estatistica descritiva

e) Gerar visualizacfes de dagos

f) Transformar dados e realizar selegdo de atributos

g) Utilizar técnicas de agrupamentdustering;

h) Modelar utilizando regresséo linear

i) Realzar analise de confirmacdao e testes de hipotese.

LunaReyes (2018) sugere uframeworkque inclui cinco conjuntos principais de
habilidades. Segundo o autor, as habilidades dos cientistas de dados tém natureza tdo diversa
gue € mais provavel que a ciéndedados evolua a partir de um esforco coletivo envolvendo
especialistas em diferentes areas de dominio e niveis de conhecimentos, provenientes de
diferentes areas organizacionais. Independentemente de sua evoluca®elesna2018)
elenca os seguintesipcipais grupos de habilidades:

a) Pensamentoomputacional (linguagens Java, C#, PHP, .NET, R ou Python, técnicas de
modelagem, simulacéo e aprendizado de maquina, estatistica)

b) Dominio de conhecimento, ou seja, dominio do contexto de negdcio
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c) Gerenciamentadle dados (curadoria, preparacdo, andlise exploratéria, integracdo de
diversas fontes de dadops)

d) Arquitetura (infraestrutura de tecnologia, computacdo em nyvem)

e) Engajamento dstakeholdergfazer perguntas relevantes, usar visualizacdo de dados).

Attwood et al. (2017) discutiram as necessidades de treinamento de profissionais de
ciéncia de dados no contexto da bioinformatica para enfrentar os desafios de médio prazo.
Apresentando os resultados das diversas pesquisas objeto de seus estudos (nominalmente SEI
2013, GOBLET 2014, ABPI 2014, ELIXIR 2014, NSF 2016 e EMBBR 2016), Attwood et
al. (2017) classificaram necessidades de treinamentos que, no contexto deste estudo, podem sel
entendidos como habilidades de cientistas de dados. Essas habilidades ssegoemo

a) Andlise de dados, incluindo visualizacao e interpretacéo

b) Mineracdo, manipulacao e gestao de dados

c) Integracao de dadps

d) Computacdo em nuvem e computacao de alta performance

e) Noc¢des de programacagripts

f) Estatistica

g) Ferramentas eecursos de bioinforméatica.

Ecleo & Galido (2017) realizaram pesquisa na rede social LinkedIn especificansente na
Filipinas. A partir da analise de 100 perfis de cientistas de dados, dos quais foram extraidas
suas habilidades, Ecleo & Galido definiram tddasses (sistemas, negoécios e técnicas) e
segregramas habilidades conforme abaixo:

a) Desenvolvimento: conhecimentos gerais sobre tecnologia, gestdo de dados, projeto,
analise, implementacédo e teste, conhecimento de metodologias de desenvolvimento,
integra;do, programacao, documentacéo, operagdes e manytencao

b) Solucdo de problemas: analise quantitativa, matematica e estatistica, modelagem,
pensamento analitico/l6gico, orientacdo ao cliente, pensamento estratégico (visdo
estratégica), criatividade e inovagao

¢) Social: comunicacéo interpessoal

d) Negdcios: conhecimento de industria especifica, negocios digitais, conhecimento gerais
sobre negécigs

e) Gestdo: monitoramento e controle, planejamento, gestdo, treinamento, lideranca,

organizacéo, gestao de projetos, geste mudanga
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f) Software pacotes drameworls, processamento de dados, visualizagéo, linguagem de
programacao, bancos de dados, conhecimento geraksdtivare sistemas operacionais
e plataformas, desenvolvimento para aplicativos moveis

g) Redes: arquitera geral de redes, computacdo em nuvem, clggriedor e redes
distribuidas, internet, LAN e WANlevicegde rede ffrewall, routers);

h) Hardware conhecimento geral sobheardware servidores e estacdes de trabalho,
sistemas embarcados.

Abidin et al. (2A7), utilizando técnica Delphi com especialistas, identificaram 46
habilidades necessérias para profissionais de tecnologia de informacdo capastacemno
cientistas de dados de forma a extrair valor de tecnologias baseadas em dados como, por
exemplobig data As habilidades identificadas estao listadas abaixo:

a) Analytics

b) Visualizag&do de dadps
c) Modelagem delados
d) Tomada de decisao

e) Etica

f) Comunicacéap

g) Gestdo béasica de bases de dados
h) Algoritmos,

i) Negocios

j) Hadoop

K) Estatistica

[) Manipulacdo de dadps
m) Processamento de daglos
n) SQL;

0) Hive;

p) Economia

q) Matematica

r) Programacao R

s) Programacéo béasica
t) Python

u) Probabilidadge

v) Inteligéncia artificiaj

w) Processamento de linguagem natural
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X) MapReducg

y) Mineracéo de dados

z) Armazenamento de dados

aa)Aprendizado denaquina

bb)Matlak

cc)inteligéncia de negdécios

dd)Arquitetura de sistemas

eelinguagem C, C ++e C#

ff) Linguagem Java

gg)SAS

hh)Privacidade e seguranca

i) Pig;

ii) Clojure;

kk)Simulacao

[I) Mahout

mm)Scala

nn)Apache Spark

00)NOSQL.

pp)Analise de Redes Sociais.

gg)N a r r a dtarytelangd () i

rr) Estratégia de negocips

ssPr evi mrecash;) (

tt) Pensamento critico

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

entrevistas com executivahave de empresas norueguesas. As principais habilidades técnicas
identificadagoram classificadas da seguinte mareira

a) Analise exploratoria de dados

b) Visualizagéo de dadps

c) Técnicas de aprendizado de maquina

d) Mineracédo de dados

e) Modelagem de dadps

f) Limpeza e preparacéo de dados

g) Métodos de pesquisa e validacdo empjrica

h) Redes neurajs
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i) Processamento de daglos

j) Analise estatistica

k) Integracdo de dadps

[) Gestéo de dadps

m) Modelagem preditiva

n) Algoritmos e programacao

0) Armazenamento de dados

p) Computacdo em nuvem

g) Outras técnicas de inteligéncia artifigial

r) Aplicativo baseado na Web

s) Desenvolvimentp

t) Programacéo estruturada multipla

u) Programacadistribuida e computacéo

vViLi nguagens qdeeyo)consulta (n

w) Processamento de linguagem natural (NLP)

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

seguintes:

a) Arquitetura debig datg

b) Formulacéo da estratégia g datg

c) Aplicacdo deanalyticsem problemas de negogio

d) Desenvolvimento de politicas de governanchidelatg

e) Implementagé&o de planos corporativos

f) Conectar negdcios e dados

g) Identificagdo de problemas e de solugdes

h) Gerenciamento de projetos

i) Conhecimento do dominio

j) Economia

k) Habilidades de inovacao digital

[) Entendimento dos principais motivadores da competitividade digital

m) Conhecimento de casos de sucesso

n) Liderar projetos déig datg

o) Orquestracdo de negocios e Tl

p) Desenvolvimento de cultura orientada a dados

g) Desenvolvimento de planos de negogios
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r) Experiéncia em desenvolvimento de processos

s) Empreendedorismo digital

t) Gestdo de times multifuncionais

u) Orquestracdo de tecnologias e recursos humanos
v) Habilidades denarketinge vendas.

O estudo de Waller & Fawcett (2013), voltado para a gestdo da cadeia de suprimentos
(Supply-Chain ManagementSCM), procurou identificar oportunidades do uso de ciéncia de
dados, andlise preditiva leig data especificamente nesta area. Rwrando exemplos de
aplicacdo em analise preditiva, Waller & Fawcett (2013) identificaram as disciliiteakas
abaixa Consderando que @rofissional que executa este tipo de analise € o cientista de dados,
as disciplinas podem ser entendidas no contégtsuas habilidades:

a) Estatistica

b) PrevisGesforecas;j;

c) Otimizacaog

d) Simulac&o de eventos discretos
e) Probabilidade aplicada

f) Mineracéo de dados

g) Modelagem matemética

Knorr et al. (2018) ndo tratam especificamente sobre habilidades de cientistas de dados,
mas fazem questionamentos relevantes sobre aspectos de privacidade, ética e seguranca d:
informac&o no contexto do gdenominanc o mo  fbggdaad d a

Através dos d@ados de Manieri et a{2015), Wiktorski et al.(2017) e Demchenko et
a.(2019) f oi poss?2vel i Etlecation fdr Datadntensive Suienoejtoe t 0
Open New Science Frontiéry , Il ni ciativa c¢criada para ac:¢
cienistas de dados competentes e qualificados, principalmente na Europa. Com fundos do
projeto da comunidade europeia denominkidoizon 2020 no montante de 2,5 bilhdes de
euros, o projeto foi executado no periodo de setembro de 2015 até agosto de 201Cip& pri
artefato do projeto EDISON foi uma estrutuEDISON Data Science Framewo(EDSF),
reunindo materiais e informacdes de treinamento para ajudar educadores, instrutores,
organizacfes e pesquisadores a identificar, recrutar e inspirar os profisd®r#@sicia de
dados do futuro. O EDSF pode ser usado para desenvolver novos cursos em ciéncia de dados,
avaliar modulos e cursos existentes, elaborar descricdes de cargos e planejar e projetar equipes
eficientes de pesquisa intensiva em dados em umadadsdede disciplinas cientificas
(Demchenko, 2018).
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O EDSF pode ser considerado como a Unica iniciativa estruturada governamental e
multinacional identificada na revisao de literatura conduzida. O principal documento do Projeto
EDISON, no contextaleste estudo, é o denominado-BE Dété Science Competence
Frameworlb ) , que fundamenta as bases para, entr
O CFDS é o resultado do estudo do mercado de trabalho apoiado por uma extensa pesquisa
emblogsprofissionais, discussfes da comunidade e visao geral de padrdes e praticas existentes,
revisada por grupos de especialistas e especialistas individuaigedirackecebido de varias
universidades, organizacdes de treinamento profissional e diferengeiue lidam com
dados e gerenciamento de habilidades relacionadas (Demchenko et al., 2019).

Segundo o documento €FS, os cinco grupos de habilidades identifasatbrnecem
uma base para definir programas de educacao, treinamento para traballwsddad ciéncia
de dados, requalificacéo e certificacao profissional. Os grupos de habilidades identificados sao:

a) Andlise de dados, incluindo andlise estatistica, aprendizado de maquina, mineracdo de
dados, analise de negdcios e osjtr

b) Engenharia de ciéncia de dados, incluindo engenharsofti®aree aplicativos data
warehousebig datg infraestrutura e ferramentas

c) Conhecimento e experiéncia em dominio (assunto/cientifico)

d) Gerenciamento e governanca de dados, incluindo gerencigro@radoria e preservagao
de dados

e) Métodos de pesquisa, tanto no contexto de pesquisa académica como no contexto de
negocios.

O CFDS divideashabilidades especificas em dois grupos, sendo um voltado para os
conhecimentos necessarios para a praticadena i a d ekillsl @Grdup #), g dutro
voltado para I|Iinguagens, ferrament asSkillspl at a
GroupB ) .

As habilidades do grupo A séo as seguintes:

a) Machinelearning algoritmos, ferramentas (incluindo aprendzaupervisionado, ndo
supervisionado ou de aprendizado por refqrgo)

b) Mineracdo de dados, inclusive mineracao de dados de texto

c) Técnicas gerais de analise estatistica e analise descritiva

d) Analises quantitativa e qualitativas

e) Andlises preditiva e prestiia;

f) Analises gréficas

g) Analise e estatistica para preparacéo egpoéessamento de daclos
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h) Uso de métricas de desempenho para avaliacdo e validacdo de andlise;de dados

i) Uso demétodos eficazes de visualizacastaytelling para criar painéis e relatorios de
andlise de dados

j) Processamento de linguagem natural

k) Pesquisa operacional, otimizagao e simulacao

[) Principios de engenharia de sistemasoffwarepara odesigne desenvolvimento de
sistemas de informacao das organizacdes, incluirdsignde requisitos

m) Tecnologias de computacdo em nuyem

n) Tecnologias deig databaseadas na huvem para sistemas e aplicativos de processamento
de grandes conjuntos de dados

0) Tecrologias de desenvolvimento agil, como DevOps e ciclo de aprimoramento continuo,
para aplicativos orientados a dados

p) Desenvolvimento e implementacdo de sistemas e seguranca de dados, acesso a dados,
incluindo anonimizacao e controle de acesso

g) Modelos de sguranca baseados em conformidade, em particular para protecdo de
privacidade

r) Bancos de dados relacionais e ndo relacionais (SQL e NoSQL), solucéetade
warehouse processos ETLegtrair, transformar,carregar), OLTP, OLAP para dados
estruturados e ndstruturados

s) Uso efetivo de infraestruturas tey datg redes de alto desempenho, gerenciamento e
operacao de infraestrutura e servjcos

t) Uso e aplicacéo de tecnologias e sistemas de modelagem e simulacéo

u) Uso integrado com sistemas corporativos e cothms

v) Algoritmos eficientes para acessar e analisar grandes quantidades de dados, incluindo
API para diferentes bancos de dgados

w)Uso de sistemas de recomendac¢ao ou classificacao

X) Especificacdo, desenvolvimento e implementacdo g#yenciamento de dados
corporativos, bem como definir estratégia para arquitetura de governanca de dados

y) Sistemas de armazenamento de dados, servicos de arquivo de dados, bibliotecas digitais
e seus modelos operacionais

z) Definicdo de requisitos e supeld@s da implementacdo de infraestrutura de
gerenciamento de dados hibridos, incluindo servi¢os e recursos corporativos de nuvem

publica e privada
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aapesenvolvimento e implementacéo de arquitetura de dados, tipos e formatos de dados,
modelagem elesignde dadosincluindo tecnologias relacionadas (ETL, OLAP, OLTP,
etc),

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

cc)implementacdo e curadoria continua dos controles de qualidade dos dados, garantindo
integracao e interopdrdidade

dd)implementacdo de protecdo de dadbsckup privacidade, conformidade com
propriedade intelectual, ética e uso responsavel de dados

eelUso e implementacédo de metadados, propriedade intelectual, registros de dados, padroes
e conformidade

ff) Adeséo aoprincipios ddOpen Data, Open Science, Open Acrasar servicos baseados
em ORCID

gg)Métodos de pesquisa e gestdo de projetos

hh)Principios de métodos de pesquisa no desenvolvimento de aplicativos orientados a dados
e na implementacéo de todo o ciclo de ipalacdo de dados

i) Projeto de experimentos, desenvolvimento e implementacdo de processos de coleta de
dados

ji) Aplicacdo do modelo de gerenciamento do ciclo de vida dos ddéesde aoletaaté a
avaliacdo da qualidade dos dagos

kk)Aplicagdo de abordagem msdurada a analise de casos de uso

Il) Desenvolvimento e implementacao de plano de gerenciamento de dados de;pesquisa

mm)Aplicacdo consistente do fluxo de trabalho de gerenciamento de projetos: escopo,
planejamento, avaliacdo, gerenciamentojuiidade e risco e gestdo de equipes

nn)Métodos de inteligéncia de negdcios para analise de dadosgaplisatecnologias
cognitivas e servicos relevantes

00)Gestédo de Processos de Negdcios (BPM), processos e operacdes gerais de negocios par
analise enodelagem de processos organizacignais

pp)Metodologias ageijs

gg)Uso de econometria para analise de dados e aplicativos

rr) Gestéo de relacionamento com cliente (CRM), requisitos de experiéncia do usuario (UX)
edesign

ss)Abordagem estruturada da andlise de casesa®os negdcios e na industria

tt) Tecnologias delata warehousepara integracdo e analise de dados, incluindo dados

abertos e dados de midia sogial
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uu)Tecnologias denarketingorientadas a dados
As habilidades do grupo B sao as seguintes:

a) Bibliotecas da liguagem R de andlise de dados (cran, ggplot2, dplyr, reshap2, etc.)

b) Bibliotecas da linguagem Python de andlise de dados (pandas, numpy, mathplotlib, scipy,
scikit-learn, seaborn, etc

c) SAS, IBM SPSS, Julia, RapidMiner e outras linguagens analiticas, tesdatis de
programacgao, como por exemplo WEKA, KNIME, Scala, Stata, Orange etc

d) Linguagens baseadas sgripts(Octave, PHP, Pig, outrgs)

e) Matlab Data Analytics

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

g) Ferramentas deaineracao de dadgRapidMiner, Orange, R, WEKA, NLTK, outrjys

h) Analise de dados em Excel (Analysis ToolPack, Tabelas Dinamicgs, etc)

i) Bancos de dados e linguagens de consglter{ey;

j) SQL e bancos de dados relacionais de cddigo abeastdreSQL, mySQL, Nettezza,
etc)

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

[) Bancos de dados NoSQL (Hbase, MongoDB, Cassandra, Redis, Accumullo, etc)

m) Hive;

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

0) Bibliotecas de \dualizacéo de dados (mathpoltlib, seaborn, D3.js, FusionCharts, Chart.js,
outros)

p) Softwarede visualizacéo (D3.js, Tableau, Raphael, Gephj etc)

q) Ferramentas de visualizac@o-line (Datawrapper, APl de visualizacdo 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 delata warehousee ferramentas relacionacdas

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

v) Gerenciamento deackupe armazenamento (iIRODS, XArch, Nesstar, outros)

w) Big datae plataformas e servigos de armazenamento baseados en nuvem

X) Big datae ferramentas de computacao distribuida (Hadoop, Spark, MapReduce, Mahout,
Lucene, NLTK, Pregel, etr)

y) Plataformas deig data analytics(Hadoop, Spark, Data Lakes, outras)
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z) Sistemas de andlise em tempo restreaming(Flume, Kafka, Storm)

aaPlataforma Hadoop (Apache, Cloudera, Hortonworks; etc)

bb)Plataforma Azure Data Analyti¢siDInsight, Data Lake Analytics, Power Bl, Machine
Learning Studio, el¢

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)BM Watson Analytics

ff) Outras plataformas de analise de dados baseadas em nuvem (Cloudera Data Science
Workbench, HortonWorks Data Science, Vertica, LexisNexis HPCC Systein, etc

gg)Plataformas cognitivas (como IBM Watson, Microsoft Cortana, oytros)

hh)Competicddagglee plataforma colaborativa.

i) Frameworks Python, Java, C / C ++, GO, D3.js, jQueryutros

j)) Plataformas de desenvolvimento Python, Java ou C / CIBE (Eclipse, R Studio,
Anaconda / Jupyter Notebook, Visual Studio Code, Atom, ouytros)

kk)Sistema de versionamento Git como plataforma geraMeastonamentale software

Il) Metodobgia e plataforma de desenvolvimento agil Scrum.

Todas as habilidades e ferramentas identificadas nos trabalhos estdo apresentados a

seguir, consolidadas r1ge¢éo 2.53.

2.5CONCLUSAO DA REVISAO

A seguir estdo apresentadesconclusdes da revis@aradémicam relacdo aos eixos
da definicdo de cientistas de dados, de sua formacédo e de suas habildizsfesramentas

gue utilizam

2.5.1 Definicdo deientista dedados

Analisando as 26 definicbes coletadas através da frequéncia de seus termos,
desprezandpont ua- »es e palavras Qque n«o carrega
Aad e Acomoo, e considerando apenas o0s ter

fazer uma representa-«o digulbpo finuvem de p
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Figura 51 Nuvem depalavras de termos mais frequentes nas definigcdes de cientista de dados

conhec1mento

c1enc1aI bigdata

NegOCioScientistas

Fonte: elaborado pelo autor.

Foram realizadas algumas modificacdes manualmente no dicidnadeo para se
montar a nuvem de palavras, sendo as principais (a) considecmoméncias do termo
ineg-ci o0 como fAineg- ci obigd ,datadl (dbe) fooormsai dceorng ri
fbigdatao, de forma a refletir o sentido em que
Numa nuvem de palavras, o tamanho da palavra na refagde gréafica depende de
sua frequéncia e, desta forma, a nuvem de palavras acima tem correspondéncia com a Tabela 4
a seguir, onde sdo apresentadas todas as palavras presentes com frequéncia minima de :

ocorréncias:
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Tabela 4 Frequéncia de palavras emtradas nas definicdes de cientista de dados

Fonte: elaborado pelo autor.

Palavra

Frequéncia

Dados

38

Negocios

Conhecimento

Big data

Cientistas

Computacao

Ciéncia

Andlise

Analiticas

Habilidades

Pessoas

Profissional

Profundo

Melhor

Visualizacao

Profissionais

Conjunto

Estatistica

Perguntas

Problemas

Trabalham

Todas

Capaz

Projetar

Conhecimento:!

Ciclo

Sistemas

Formacéao

WWWWWWwWWwWwwwwwwwwwwwwidhifhoojoo|joo OO |O) |00

Com baseem suadrequénciascabem as seguintes consideracdes sobre as principais

palavras identificadas:

a) O

sentido dada a natureza do assunto desta pesquisa

b) O

termo ndadoso

segundo

ter mo

apar ece

38

vV e 2@ 6 que faa

interessante no sentido de que a caracteristica do cientista de dadadge@mmoque tem

qu e

ma i sconf 8 oeoyéne@as.tEssa ®nsttacaoge: C i

foco em negd6cimaparece de forma mais frequente do que termos que estéo relacionados

com abordagens técni¢as
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c) Para o entendméno do terceiro ter mo mai s freq
ocorréncias® preci so analisar a orilpevedgét i mak -
vem da palgacsi®a gupgasiigni ficado ® o apre
ou da experimentaca&sta interpretacdo estd em linha com o contexto dos trabalhos
analisados na reviséo da literatura

ddAnalisando os contextos dos termos fici °n
verificase que estdo presentes em fungcdo de estarem sendo definrdos;aeséo
mencionados em outros contextos, copar exemplp o da aplicacdo de um método
cientifico;

e) Ainda quea analise de dados, de uma forma geral, seja uma atividade académica e
empresarial h8 muito tempo bigdatedpodesrsugerir a s
uma tendéncia de cientistas de dados trabalharem com dados n&o estruturados, como
textos e midia, técnicas apenas mais recentemente utilizadas de forma mais ampla;

O termo Acomputa-«o0o0, com 5 ocorr desci as,
cientistas de dados ( fi midoesnatfaorsatda badica maiso mp L
presente. De fato, conforme evidenciado a seguBegao 2.5.2 deste estudo, computacao
€ a Unica formacé&o presente em todos os autores estudados;

g Ostermosian8l i sed0 e fAanal 2ticaso, respectiyv
mesma raiz etimolégica, o que permite que sejam anadisad conjunto. Segundo o
dicion8rio Houai ss, a palavra fAan8liseo
ou partescompoent es 0 ou o0 fAestudo pormenori zac
conhecer mel hor sua natureza, suas fun->
Com base nas consideracfes acignpossivel propor uma definicdo abrangente, no

sentido de que contengx que pode sensiderado o mais proximo de um consenso entre as
defini-»es de cientistas de dados que foran
com formacdes em ciéncias exatas, mais frequentemente em ciéncia da computacéo, mas que
possui orientacdo pareegocios. Trabalha com dados digitais utilizando abordagem analitica,

N«kOoO necessariamente atrav®s de m®t odos <ci en

2.5.2 Formacao deentistas de dados

A Tabela 5 apresenta a consolidacéo de todas as areas de formacao identificadas nos 11

autores estudados na revisao da literatura que abordaram esta questéo.
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Tabela 5 Formagdes deientistas de dados encontradas na literatura e suas respectivas
frequéncias

[ (@]
5 ’§ .8 £ S < © S, 4! <
sS| 3| & 7 s 2 S S & >
5| E c = B o 2 25 S
c2lQ o 8 i [ Q £ c o
05| 8| & i s | EiL | o
Og8| = w L 8 5
<
Liu et al. (2009) v v v
VVangelova (2014
2014  |apud Chatfieldetal.l ¥ | ¥ v
2014)
2015 Gehl (2015) v v v v v
Cegi el ski v v v
2016 Farmer (2016)
Cao(2017) v | v | v v v
Costa & Santos
v v v
2017 |(2017)
Bagkarada | | v v v v
Koronios (2017)
Pires & Leitdo (201§ v | v | V¥ v v
2018 Gibert (2018) v v v
Hu et al. (2018) v
2019 |Yyan & Davis(2019) | v v v v v
Total 11 | 10 6 7 4 2 1 1 1
Frequéncia 100%)|91% 55% | 64% | 36% | 18% | 9% | 9% | 9%
Relativa

Fonte: consolidado pelo autor

A analise daTabela 5 esta erfinha com as analises realizadas nas definicbes de
cientistas de dados, em que a %nica for ma- «
da computa-«o00.

£ v8lido destacar, t amb®m, que das 5 8§r
computacéa o , Amat em8ticao, i e n g e,rddas Bm caracterisficass t a t
eminentemente técnicas, o que torna desafiador, para os cientistas de dados, desenvolver sua:

habilidades de negaocios, conforme evidenciado na analise das definicGEgianargerior.

2.5.3 Habilidades deientistas de dados e ferramentas utilizadas por cientistas de dados

Trinta artigos apresentaram habilidades e ferramentas passiveis de serem coletados, que

revelaram cerca de 700 pontos de informagéo, considerando como ponto de informagéo uma
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habilidade ou ferramenta. Dentre as diversas estratégias estudadas paraeareslisair as
informacdes obtidas e atingir os objetivos tdegabalho, a alternativa selecionada foi a
segrega-«0 de todas as i nf bardnskillg>» softfiskibkdm & r ° s
Aferrament aso. had skikg r eoff 8kille esta presentd na revisdo de
literatura no trabalho de Pir&sLeitdo (2018).

Cientistas de dados dependem de um arcabouco de infraestruturas e aplicacdes para
realizar seu trabalho. Por ser um campo amplo, existem muitas tecnologias e técnicas, nédo
apenadradicionais como também emergentes, que crescem anualmente, criando um cenario
heterogéneo (Saladoid et al., 208). Desde 2014a organizagdo FirstMark Capital publica
uma visao geral das mais importantes tecnologias associadas a ciéncia de dadmsdelas
em diferentes categorias, conpor exemplo infraestruturaanalyticse aplicativos (Turck,

2019). No sentido de facilitar a compreensao dos resultados pelo leitor, algumas das categorias
propostas por Tur ck ( 20Ha@ kil oc a mdferrprachtasz a d a s

Foram utilizadas, também, algumas categorias apresentaftameaorkconstante no
documentoEDISON Data Science FramewofEDSF), citad por Manieri et al. (2015),
Wiktorski et al.(2017) e Demchenket al. (2019). A inspiracdo para a criagdo de um grupo
com foco em negdcios, segregado dos outros grupos, eminentemente técnicos, veio do trabalho
de De Mauro et al. (2017).

E importante reforcar que a segregacdo em grupos, e, dentro destes, em cdtgigorias
realizada para facilitar a leitura de um grande volume de dados. As informagdes nao foram
suprimidas, e a segregacao em grupos e categorias ndo prejudica de nenhuma forma o resultadc
do trabalho. Por exemplo, pede questionar se fato do conceitade storytelling estar
classificado enConhecimentos Gerais em Negoaass$a correto, ou se seria melhor que fosse
classificado com&@onhecimentos Gerais em Computagcao e Desenvolvimento de Sifdemas
ponto de vista deste estudajebate sobre a class#igdo é menos importante do que o fato de
gue storytelling é efetivamente uma habilidade importante, citada por varios autores, e

encontrase no resultado do trabalho, independentemente de sua classificacao.

2.5.3.1 Nota sobre @ ®©s G co onp eotein oestestadomab i | i

O mercado, de uma forma geral, utiliza r
intercambi 8vel com o termo fAhabilidadeo. O
l 2 ngua i ngl esa, stadoaeoser fuicipuabmentechdeduado ouwter suficiente
conheci mento, julgamento, habilidades ou fo
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lingua portuguesa Aurélio enfatiza, em sua definicdo, aspectos semelhcayptesidade para
resolver qualger assunto, aptidao e idoneidadeem como introduz outrécapacidade legal
para julgar pleitd. O termoficompet °nci ao est8 na pauta d
empresariais, associado diferentes ingincias de compreensdo: no nivel da pessoa, das
organizacbes e dos paises (Fleury & Fle@§01). Notase, desta forma, que o termo
Acompet °nciauncensinosmmolde intérpyetacdes.

J8 o termo fAhabilidaded ® bem mais restr
Portuguesa, significa Aconjunto de qualific

sufici®°ncia. 0 Aiddacandise @Aploratdria do, tema cieptista te dados,

descritonébe - « 0o 2. 1lskilso ® eprmov dl ente na | i teratur a
da paskilovrmarfia a L2ngua Portuguesa, segundo
Ss«o0 Ndado,| iddprofici°nciao, fAper2ciaodc e nNndes

frequente. Em funcéo das razdes apresentadas, neste, egtiodkse por utilizar, de forma
exclusiva, o termo fihabil i dadeo, litecabdeil huantad %n
skillo softgkib como habilidades Aduraso ou Amol es

mantidos no inglés original.

2.5.3.2Hard skills e soft skills

Na revisdo de literatura as definicbeshdad skills e soft skillssdo encontradas no
trabalho de Pires & Leitdo (2018), sendo que o primeiro representa conhecimentos e
capacidades que podem ser adquiridos através de programas de educacdo e treinamento,
enquant o o segundo peofleskilb Pm®c hamagdgacddade de
outras pessoas para expressar ideias e o desejo de realizar o trabalho. Para a apresentacao d
habilidades de cientistas de dadas definicbes de Pires & Leitao0@38) foram expandidas
atraves da andlise do trabalho de Laker & Powel (2011), que difefimacah skill e fisoft
skillso de forma que o primeiredo habilidades essencialmente técn@aguanto o segundo
esta relacionado a habilidadesapessoais e interpessodis definicbes acima séo a base para

segregacao e apresentacao das habilidades de cientistas de dados encontradas na literatura.

2.5.3.3 Resumo dzonclusao sobre habilidades e ferramentas

O resultado da consolidagao de lidbdes e ferramentas encons@ a seguir, nas

Tabelas 6l até 68, segregadas da seguinte forma:
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a) AHardskillsb, s egr egados genasBnCaomphlitacdoi e mesentolyisiento
de s st e nfabzla 61)(, i Co n h garais mreennnegdaos Tabela 62) e
Al nt elai gi° hitabatmedld). 0 (

b) ASoftskillsdo Tabela 64).

c)AiFerrament as o, s e g r fagnawbrkse barcos délabdcoosstela(s t e m
6.5) , i Li n gpiogrgneacds owdriptsd Tabela 66) AVi suaddosaé «o
(Tabela 67) e A Qlatafarnmasespecificas,ambientes emnuvem e ambientes
int e gr dabbetav). (

Cada uma das tabel as apr es en tpaaniommacdes ol un

compl ement ar es, gue podem ser encloeguidas al
gue apresenta em quantos trabalhos a habilidade ou ferramenta esta presente. As tabelas esta

ordenadas pelas habilidades ou ferramentas mais frequentes.






