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O QUE FAZEM CIENTISTAS DE DADOS?

Uma Revisdo da Literatura Visando Identificar as Principais Habilidades de uma
Profissdo em Evidéncia

1. Introdugdo

O potencial do big data em gerar insights e criar novas formas de valor transformam as
organizacoes e a sociedade. Apesar declaragdo de que o cientista de dados tem “o trabalho mais
sexy do século 217 (Davenport & Patil, 2012), ainda ndo sdo abundantes os estudo que analisam
esta profissdo de forma a, com rigor, defini-la e estudar suas caracteristicas, principalmente em
relacdo as habilidades que devem possuir.

A demanda de mercado por cientistas de dados aumentou na mesma medida em que
aumentou a demanda por big data, e essa demanda surge ndo apenas de “startups” como também
de grandes corporagdes, sob pressdes competitivas globais por inovacao e qualidade nas ofertas
de servigos e produtos (Chatfield et al., 2014).

Segundo Yan & Davis (2019) o termo “ciéncia de dados” foi criado por Jeff C. Wu e
utilizado pela primeira vez em 1997, sendo que um ano depois o préprio Jeef C. Wu sugeriu
que o termo “ciéncia de dados” fosse utilizado como um nome moderno para designar a ciéncia
estatistica. Poucos anos depois, Cleveland (2001) criou o esbo¢o de um plano para uma nova
disciplina, com abrangéncia mais ampla que a da estatistica, e a chamou de “ciéncia de dados”.
Do ponto de vista de publicagdes, o “The International Council for Science: Committee on Data
for Science and Technology” comecou a publicagdo do “Data Science Journal” em 2002,
enquanto a Universidade de Columbia iniciou a publica¢do do “The Journal of Data Science”
em 2003.

O termo “ciéncia de dados” tornou-se popular nos anos 2000 por conta do crescimento
de companhias baseadas na internet, tais como Yahoo, Google, LinkedIn, Facebook e Amazon,
bem como diversas startups, tais como Palantir, Everstring, the Climate Corporation e Stitch
Fix. Atualmente o termo “ciéncia de dados”, em conjunto com o termo “big data”, tornaram-se
termos frequentes nos negdcios, nas noticias, na midia, nas redes sociais e na academia, sendo
“cientista de dados” um dos mais populares cargos relacionados (Yan & Davis 2019; Columbus
2018).

Patil (2011) afirma que o termo “ciéncia de dados” ¢ antigo, e geralmente referia-se a
inteligéncia de negdcios. No entanto, “cientista de dados” parecia ser novo, uma vez que, desde
que foi cunhado em 2008, ndo encontrou ninguém que ja o usasse antes.

De fato, uma andlise do termo cientista de dados pesquisado no Google Trends (Figura
1) identifica que a partir de 2011 inicia-se uma tendéncia no interesse ao tema, que permanece
constante até o final de 2019.



Figura 1 Interesse, segundo Google Trends, pelos termos relacionados a Cientistas de Dados

fonte: autor; dados: Google Trends

Atualmente, a profissdo de cientista de dados € considerada uma das melhores opcoes
profissionais segundo relatério do site de empregos Glassdor e a revista Forbes. O relatério
define a profissdo como a melhor opcao, inclusive pelo 4°. ano seguido, baseado num indice de
satisfacdo dos praticantes, no nimero de posicdes disponiveis e na mediana da remuneracao
(Columbus, 2019).

Nao ha um consenso sobre o termo “cientista de dados” (Harris 2013), particularmente
em relacdo as habilidades que fazem de um profissional um cientista de dados. Este artigo
propde-se a trazer luz especificamente para este aspecto: o das principais habilidades de
cientistas de dados, esta relativamente nova e pungente profissao.

2. Problema de Pesquisa e Objetivo

A auséncia de uma definic¢do clara do que é um cientista de dados, e principalmente quais
sdo suas principais habilidades, traz prejuizo (a) aos cidadaos, principalmente jovens, em busca
da profissdo de cientista de dados, no sentido que tem dificuldade de definir um caminho de
aprendizado, e (b) as empresas buscando cientistas de dados, no sentido que tem dificuldades
para definir o perfil do profissional que precisam recrutar.

Dado este problema de pesquisa, que pode ser resumido como a falta de informacdes
abundantes, consensadas e amplamente divulgadas sobre habilidades de cientistas de dados, o
objetivo deste artigo € apresentar um recorte especifico sobre habilidades de cientista de dados,
resultado de uma revisado sistemdtica de literatura realizada no contexto de pesquisa académica
de mestrado.

3. Fundamentacdo Tedrica

Este artigo foi produzido a partir da pesquisa de dissertacdo de mestrado onde uma ampla
revisdo sistematica de literatura (RSL) foi planejada e conduzida, visando, através de uma busca
consistente e parametrizada, identificar e interpretar todas as informacdes existentes sobre o
tema estudado, de forma completa e imparcial (Kitchenham, 2004).

A revisdo foi desdobrada em trés eixos para facilitar seu entendimento: (a) qual a
defini¢do de cientista de dados? (b) quais as principais dreas de formacao? e (c) quais as
principais habilidades e ferramentas? Neste artigo o recorte esta restrito apenas as habilidades.

A partir de termos como “data literacy”, “analytics”, “skills”, “competencies” e
“abilities”, sempre utilizados no contexto de ciéncia de dados ou de cientistas de dados, foram
geradas “strings” de buscas que foram pesquisadas nas bases de publica¢des cientificas ACM,
EBSCO, Elsevier Science Direct, Google Scholar, IEEE, Proquest, Scopus € Web of Science.

O conducio desta pesquisa produziu 2.245 documentos. Adotando o protocolo de
Kitchenham (2004), o processo de selecdo foi realizado utilizando critérios previamente
definidos. Na primeira fase foram excluidos documentos cujo titulo nfo esté relacionado com
a questdo de pesquisa, artigos periféricos ou ndo diretamente relacionadas ao tema, artigos nao



publicados em periddicos académicos ou conferéncias, e artigos cujo conteido completo ndao
era possivel ser acessado de acordo com os convénios disponibilizados pela universidade. Esta
fase da revisdo produziu 259 documentos.

Na segunda fase foram analisados os documentos resultantes da primeira fase, com base
na leitura de seus sumadrios e de suas conclusdes, atentando para incluir artigos cujo contetido
contribuiu para definir cientistas de dados ou permitiram auxiliar no processo de identificacao
de suas dreas de formacdo e de seu conjunto de habilidades. Uma sintese das bases de dados
utilizadas e artigos produzidos estd na figura 2.

Figura 2 - Bases de Dados e Numero de Documentos

Coogle

WosS Scopus IEEE Proquest Ebsco Elsevier ACM Scholar
Total
Resitadoe || 280 \ 673 | 340 | 95 | 67 | 89 \ 149 | 52 |2.245
R\Hm 61 ‘ 74 » 20 . 17 - 37 4 8 ‘ 12 30 259 |
le[ Fase 2 I 10 ‘ 12 5 ‘ 9 6 2 3 7 54

Fonte: elaborado pelo autor.

O resultado da segunda fase da revisdo produziu 54 documentos, € a partir da leitura
integral de cada um dos 54 artigos selecionados nas etapas anteriores foi realizado o processo
de extracdo de dados (Tenorio et al., 2016), de forma que todas as informacdes necessarias para
abordar os eixos especificos da RSL fossem identificados (Kitchenham, 2004). Conforme
informado anteriormente, este artigo faz um recorte especifico em relacdo as habilidades de
cientistas de dados. Dos 54 trabalhos analisados na revisdo sistemdtica de literatura, 30
apresentaram conteudo passivel de extracao de dados sobre habilidades de cientistas de dados.

4. Discussao

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, ndo
apenas tradicionais como também emergentes, que crescem anualmente, criando um cendrio
heterogéneo (Salado-Cid et al., 2017).

Dentre as diversas estratégias estudadas para analisar e resumir as informagdes de forma
a melhor apresenta-las para o leitor, a alternativa selecionada foi a segregacdo de todas as
informacdes em dois grupos distintos: “hard skills” e “soft skills”. Esta segregac¢ao esta presente
na revisao de literatura no trabalho de Pires e Leitao (2018).

Especificamente em relagcdo ao uso do termo “habilidade” ¢ importante citar que, de uma
forma geral, utiliza-se corriqueiramente o termo “competéncia” de forma intercambidvel com
o termo ‘“habilidade”. O diciondrio Webster (1981) define competéncia, na lingua inglesa,
como: “qualidade ou estado de ser funcionalmente adequado ou ter suficiente conhecimento,
julgamento, habilidades ou for¢a para uma determinada tarefa”. O dicionario de lingua
portuguesa Aurélio enfatiza, em sua defini¢do, aspectos semelhantes: capacidade para resolver
qualquer assunto, aptidao e idoneidade, bem como introduz outro: capacidade legal para julgar
pleito. Nos ultimos anos, o tema “competéncia” entrou para a pauta das discussoes académicas
e empresariais, associado a diferentes instancias de compreensdo: no nivel da pessoa, das
organizacdes e dos paises (Fleury & Fleury, 1981). Nota-se, desta forma, que o termo
“competéncia” esta aberto a um conjunto amplo de interpretacdes. J4 o termo “habilidade” ¢
bem mais restrito e, segundo o diciondrio Michaelis da Lingua Portuguesa, significa “conjunto



de qualificacdes para o exercicio de uma atividade ou cargo; suficiéncia.” Adicionalmente, o
termo “skills” € prevalente na literatura. Dentre as tradugdes possiveis da palavra “skill” para a
Lingua Portuguesa, segundo o Google Tradutor, as mais frequentes sdo ‘“habilidade”,
“proficiéncia”, “pericia” e “destreza”, sendo “habilidade”, dentre elas, a mais frequente. Em
func¢do das razdes apresentadas, neste estudo optou-se por utilizar, de forma exclusiva, o termo
“habilidade”, com uma unica excegao: para evitar a tradugao literal de “hard skill” e “soft skill”

como habilidades “duras” ou “moles”, exclusivamente esses termos foram mantidos em inglés.

Conforme mencionado anteriormente, na revisdo de literatura as defini¢des de “hard
skills” e “soft skills” sao encontradas no trabalho de Pires & Leitao (2018), sendo que o primeiro
representa conhecimentos e capacidades que podem ser adquiridos através de programas de
educacdo e treinamento, enquanto o segundo, também chamado de “people skills”, ¢ a
capacidade de se relacionar com outras pessoas para expressar ideias e o desejo de realizar o
trabalho. Para a apresentacdo das habilidades de cientistas de dados as defini¢cdes de Pires &
Leitdao (2018) foram confirmadas e expandidas através da andlise do trabalho de Laker & Powel
(2011), que diferencia “soft skills” e “hard skills” de forma que o primeiro esta relacionado a
habilidades intrapessoais e interpessoais, enquanto que o segundo sdo habilidades
essencialmente técnicas. As definicdes acima sdo a base para segregacdo e apresentacio das
habilidades de cientistas de dados encontradas na literatura.

O resultado da consolidacdo de habilidades encontra-se a seguir, nas tabelas 1 a 4,
segregadas da seguinte forma: (a) “Hard Skills”, segregados em “Conhecimentos Gerais em
Computagdo e Desenvolvimento de Sistemas”, “Conhecimentos Gerais em Negdcios” e
“Inteligéncia Artificial”; e (b) “Soft Skills™.

A coluna “frequéncia” apresenta em quantos artigos analisados a habilidade estd presente,
e as tabela estdo ordenadas por essa informacao.

Para algumas habilidades, em geral aquelas mais frequentes, entdo apresentadas
consideragdes apoOs a tabela. Essas habilidades possuem uma letra-indice para facilitar a
localizagdes das consideragdes.



Tabela 1: "Hard Skills" - Conhecimentos Gerais em Computacdo e Desenvolvimento de Sistemas
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Engenharia de Software e Analise

de Sistemas (a)

Data Management (b)

Trabalhar com Big Data (c)

Infraestrutura TI (d)

Mineragao de Dados

Computagdo em Nuvem
Data Warehouse

Privacidade e Seguranca

Data Quality

Computacgdo de Alta Performance

Computacdo Distribuida

Fonte: elaborada pelo autor.



Tabela 1: "Hard Skills" - Conhecimentos Gerais em Computacdo e Desenvolvimento de Sistemas (continuacio)
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Pré-processamento de dados,

ETL

Computacdo em Tempo Real

("Streaming")

Controle de Versionamento

("GIT")

Armazenamento de dados

Hardware

Integracdo de Dados

Limpeza e preparacdo de dados

Fonte: elaborada pelo autor.



Tabela 2: "Hard Skills" - Conhecimentos Gerais em Conhecimentos Gerais em Negdcios

(6107) Stae( 29 UBA|

(6107) T8 19 BULIDA

>

(6107) I

(6107) JoreIN|

>

(6107) onD 29 SSOIY

(6107) Te 19 oyuaydwa(

(8107) orIIaT 29 saId

(8107) JoreN|

(6107) AN

(8T07) Sekayg-eunr

(8107) Te 19 11ouy]

(8107) T8 19 nH|

VI iV VIV IVI|IVIV

(8107) T8 19 119q1D)

(8102) ‘T® 19 1ouIpIED)

(L107) Te 19MONIBIN

(L102) 92103

v

(L102) op11eD 29 09109

>

v

(L107) BASYDI( 29 AYI(]|

(L107) T8 19 omeN 3

(L107) soyueg 29 ©ISOD)

(L107) 0BD

VI ivVIVvIVIVvI|V

v

(L107) 1ouwneg

(L107) sotuo1oy] % sed|

vVIivIivI v v

vVIivIivI v v

(L102) "Te 12 poomny/|

v

(L107) T8 19 UIpIqy]

v
v

(L10T) 'Te 19 DISIOPIM

(£107) NooMme 29 I9[[EA|

(S107) T8 19 LIdIUBA]

>

(107) T8 19 1j010ga(

(#102) T8 19 PIRIRYD

>

v

erougnbai|

17
14
10

3
3

Negodcios (e)

Visualizacdo de Dados (f)

Comunicacio (f)

Gestdo de Projetos
Trabalho em time
Lideranca

Metodologias (g)
Storytelling (f)

Etica

Resolucdo de Problemas

Conformidade

Gestdo de Processos de Negdcios
Conhecimento Multidisciplinar

Gestdo

Fonte: elaborada pelo autor.



Tabela 2: "Hard Skills" - Conhecimentos Gerais em Conhecimentos Gerais em Negdcios (continuagdo)
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Gestido de Conhecimento

Visao Estratégica

Auditoria

Desenvolvimento de Produtos

Gestdo de mudanca
Fluéncia em inglés

Orientacdo ao cliente

Fonte: elaborada pelo autor.



Tabela 3: "Hard Skills" - Inteligéncia Artificial
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Métodos Quantitativos (h)
“Machine Learning” (i)

Modelagem de Dados (j)

Processamento de Linguagem

Natural (NLP)
Redes Neurais

Sistemas de Recomendacio ou

Classificagao.

Deep Learninig
Regressao

Agrupamento ("clustering")
Anélise de Redes Sociais

Classificacao
Otimizacgao

Previsoes ("forecast")

Fonte: elaborada pelo autor.



Tabela 4: "Soft Skills"
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Pensamento Analitico

Criatividade

Empreendedorismo

Pensamento Critico

Aprendizado continuo
Curiosidade

Paixdo

Proatividade

Relacionamento interpessoal
Senso de Responsabilidade

Fonte: elaborada pelo autor.
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A seguir s@o apresentadas as consideracdes sobre determinados itens presentes nas
tabelas:

a) Considera-se “Engenharia de Software e Anélise de Sistemas”, de uma forma geral,
como aquelas habilidades citadas na literatura que estao relacionadas com desenvolvimento de
sistemas e atividades afins. Na literatura aparecem em diversas formas, tais como engenharia
de software, andlise de sistemas, programacdo, desenvolvimento de scripts, desenvolvimento
de algoritmos, extracdo, limpeza, enriquecimento e transformacdo de dados, “habilidades,
técnicas, metodologias e conhecimentos relacionados ao design, construcdo e implantacdo de
sistemas de informagao”, “suporte ao desenvolvimento de aplicagdes”, “conhecimentos gerais
sobre tecnologia, gestdo de dados, projeto, andlise, implementagdo e teste, conhecimento de
metodologias de desenvolvimento, integracdo, programacdo, documentacdo, operacdes e
manutengdo, desenvolvimento para aplicativos moéveis, algoritmos”, aplicativo baseado na
Web, programacdo estruturada multipla, linguagens de consulta (“query”), principios de
engenharia de sistemas e software para o design e desenvolvimento de sistemas de informacao
das organizacdes, incluindo o design de requisitos, uso integrado com sistemas corporativos e
colaborativos, algoritmos eficientes para acessar e analisar grandes quantidades de dados,
incluindo APIs para diferentes bancos de dados, gestao de relacionamento com cliente (CRM),
requisitos de experiéncia do usudrio (UX) e design; metodologia e plataforma de
desenvolvimento e gerenciamento de software dgil Scrum.

b) O termo “Data Management” agrupa habilidades que estio relacionadas, de uma forma
geral, a capacidade de gerenciar dados fora do contexto de projetos de inteligéncia artificial. Na
literatura tais habilidades sdo citadas como criacdo e gerenciamento da arquitetura de
informacdo da organizacdo e gerenciamento de ativos de dados; gerenciamento de dados
(curadoria, preparacdo, andlise exploratdria, integracdo de diversas fontes de dados);
especificacdo, desenvolvimento e implementacdo do gerenciamento de dados corporativos,
bem como definir estratégia para arquitetura de governanca de dados; desenvolvimento e
implementagdo de arquitetura de dados, tipos e formatos de dados, modelagem e design de
dados, incluindo tecnologias relacionadas (ETL, OLAP, OLTP, etc).

c¢) “Trabalhar com Big Data” sao habilidades referentes a dados ndo estruturados, como
por exemplo utilizagdo de bancos de dados NoSQL e mineracdo de texto; tecnologias baseadas
na nuvem para sistemas e aplicativos de processamento de grandes conjuntos de dados;
desenvolvimento de politicas de governanga de big data.

d) “Infraestrutura TI” refere-se a habilidades que aparecerem na literatura principalmente
como implementagdo de modelos em produgdo, mas também como infraestrutura de
reprodutibilidade (por exemplo utilizacdo de Docker e Virtual Machines); orquestragdo de
negocios e TI; gerenciamento e operacdo de infraestrutura e servicos; utilizacdo de Unix ou de
suas variagdes, como por exemplo Linux; arquitetura geral de redes, computa¢do em nuvem,
cliente-servidor e redes distribuidas, internet, LAN e WAN, devices de rede (firewall, routers).

e) Negocios ou “Domain Knowledge” é uma categoria de habilidades que € prevalente
na literatura, e esta diretamente relacionada ao conhecimento do cientista de dados sobre
negocios, ou conhecimento sobre dominio ou, ainda, entendimento do contexto dos dados que
sdo base para algum tipo de andlise que estd sendo realizada. Exemplos citados sdo marketing,
financas, saide e cadeia de suprimento. Estdo presentes também o entendimento dos desafios
de negdcios, dos principais motivadores da competitividade digital, do conhecimento de casos
de sucesso, do desenvolvimento de cultura orientada a dados e do desenvolvimento de planos
de negdcios.

f) “Visualizacdo de Dados” contempla a habilidade de utilizar softwares de visualizagdo
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de dados. Aqueles citados na literatura sdo Datawrapper, API de visualizacdo do Google,
Google Charts, Flare, D3.js, Tableau, Raphael, Gephi e Qlik. Esta habilidade em geral esta
presente explorando o fato de que cientistas de dados devem atentar para aspectos de
comunicacdo em todas as fases de um projeto, mas, sobretudo, em relacdo aos resultados, que
sdo melhor comunicados de maneira visual para pessoas ndo envolvidas com dados. Na
literatura “comunicagdo” aparece em varias nuances: oral, escrita e ndo técnica, bem como a
habilidade de falar com varios ptblicos e, ainda, a comunicag¢do interpessoal. “Storeytelling” é
uma habilidade que, quando presente, estd associada a comunicagao e a visualiza¢do de dados.

g) Habilidades relacionadas a metodologia aparecem na literatura como métodos de
pesquisa e validacao empirica; métodos de pesquisa, tanto no contexto de pesquisa académica
como no contexto de negdcios.; tecnologias de desenvolvimento 4gil, como DevOps e ciclo de
aprimoramento continuo, para aplicativos orientados a dados; conhecimento de pacotes e
“frameworks”.

h) Habilidades em métodos quantitativos foram agrupadas quando aparecem na literatura
de forma genérica, como por exemplo andlises quantitativas em geral, matematica, estatistica,
testes de hipdtese, simulagao de eventos discretos e probabilidade aplicada. Aparecem também
técnicas gerais de andlise estatistica e andlise descritiva, preditiva e prescritiva, métricas de
desempenho para avaliagcdo e validacao de andlise de dados, pesquisa operacional, otimizacao
e simulacdo.

i) As habilidades agrupadas na categoria “machine learning”, ou aprendizado de
maquina, incluem aprendizado supervisionado, ndo supervisionado ou de aprendizado por
refor¢o, bem como modelagem preditiva. Esta categoria existe para agrupar a habilidade de
trabalhar com “machine learning” de forma genérica. Quando o artigo revisado menciona um
algoritmo especifico, como por exemplo “basket analysis”, este ¢ computado na tabela de forma
também especifica.

j) Habilidades relacionadas a modelagem de dados poderiam ter sido classificadas dentro
de conhecimento gerais de TI. A razdo por estar agrupada dentro de “Inteligéncia Artificial” é
que ¢ uma habilidade essencial na criagao de “datasets”, ou conjunto de dados, que constituem
a base para treinamentos de modelos de inteligéncia artificial.

5. Conclusao / Contribui¢ao

O objetivo deste artigo € apresentar um recorte especifico sobre habilidades de
cientistas de dados, resultado de uma revisao sistematica de literatura realizada no contexto de
pesquisa académica de mestrado, que pode contribuir para auxiliar (a) cidadaos,
particularmente jovens no momento de defini¢do de seus primeiros passos profissionais, que
desejam tornar-se cientista de dados, e este artigo pode ajuda-los a melhor entender do se trata
a profissdo, da mesma forma que pode contribuir com (b) profissionais j4 maduros atualmente
desocupados, ou sem oportunidades de trabalho no seu oficio corrente, que percebem-se
vislumbrando outra profissdo; e (c) para empresas publicarem vagas com maior clareza e,
consequentemente, atrairem candidatos mais assertivos para posicdes de cientistas de dados e,
com 1ss0, melhorarem a produtividade e diminuirem a rotatividade de colaboradores.

E marcante, analisando os resultados da revisdo, um aspecto bastante desafiador para
cientistas de dados: apenas de um forte “background” técnico, com foco em computacio e
métodos quantitativos, exige-se um conhecimento significativo em negdcios e habilidades
interpessoais, como por exemplo comunicagio, explorada sempre de uma forma bastante
abrangente.
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Outras duas caracteristicas relevantes que florescem a partir da revisio sdo a quantidade
e a heterogeneidade das habilidades encontradas. Estas duas caracteristicas, em conjunto,
sugerem que cientistas de dados sdo profissionais super-qualificados, ou seja, que para
desempenhar suas atividades sdo necessdrias muitas habilidades. Dois autores analisados,
Baskarada & Koronios (2017), utilizam o termo “unicérnio” em sua pesquisa para designar
cientistas de dados, exatamente no mesmo contexto: um conjunto muito grande e muito
diferente de habilidades. Mais proximo da realidade, onde unicérneos ainda ndo se provaram
factuais, De Mauro et al. (2017) sugerem que, na verdade, existem grupos ou “familias” de
cientistas de dados, que podem ser organizados de acordo com a homogeneidade de suas
habilidades. A andlise proposta por De mauro et al., a luz das habilidades encontradas na
revisdo da literatura, estd além do escopo deste artigo.

Finalmente, outra caracteristica que pode ser depreendida da andlise de habilidades de
cientistas de dados € o fato de que apenas seis artigos - Manieri et al. (2015), Wiktorski et al.
(2017), Cao (2017), Ecleo & Galido (2017), Mikalef (2018 e 2019) — mencionam aspectos
que estdo relacionados a metodologias. Esta andlise é importante porque um cientista de
dados, sendo um cientista, deveria seguir os protocolos cientificos. Da forma como o
resultado da andlise sugere, o termo cientista de dados estd mais préximo de um termo
genérico adotado pelo mercado do que de um profissional que, efetivamente, segue o método
cientifico.
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