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DESAFIOS PARA O SUCESSO NA GESTAO DE PROJETOS NA AREA DE CIENCIA
DE DADOS

INTRODUCAO

A ciéncia de dados consolidou-se como uma area de conhecimento relevante, utilizada
em diversos setores, tais como finangas, tecnologia, servicos, salde, varejo, agronegocio,
transporte, entre outros. Nos Ultimos anos, empregaram-se intensos esfor¢os de pesquisa para
o0 desenvolvimento de analises avancadas, aprimoramento de modelos de dados e criagdo de
novos algoritmos para extrair conhecimento e valor de grandes volumes de dados (Martinez;
Viles; Olaizola, 2021b). Observou-se um interesse crescente na area por parte da industria,
devido ao aumento da capacidade de coletar, armazenar e analisar dados gerados com uma
frequéncia cada vez maior. Sua expansao criou novas areas e carreiras, caracterizou-se como
um desenvolvimento continuo que afetou diretamente como as organizagfes utilizam dados
para obter informacdes Uteis e apoiar a tomada de decisdes.

Constatou-se a natureza multidisciplinar da ciéncia de dados, envolvendo a matematica,
estatistica e ciéncia da computacdo (Saltz, 2015; Espinosa; Armour, 2016; Martinez; Viles;
Olaizola, 2021a). Consequentemente, os desafios que essa area enfrenta também sdo multiplos,
desde aspectos puramente técnicos a questdes organizacionais (processuais, sociais e culturais)
gue se apresentam ao executar um projeto de ciéncia de dados (Saltz, 2017). Entre os principais
desafios, identificou-se: falta de coordenacédo, colaboracdo e dificuldades de comunicagéo,
dificuldade para estruturar equipes analiticas especializadas, dificuldade para definir a priori o
escopo do projeto e pouco envolvimento das partes interessadas (Martinez; Viles; Olaizola,
2021a). Além disso, o artigo Data Science Methodologies: Current Challenges and Future
Approaches destacou que muitos projetos de ciéncia de dados ndo chegaram a producéo devido
a falta de viséo clara, objetivos mal definidos e uma énfase excessiva em questdes técnicas, 0
que refletiu um problema de maturidade nos processos e definicdo ambigua dos papéis dentro
da equipe. De acordo com o relatério da VentureBeat (2019), 87% dos projetos de ciéncia de
dados ndo chegaram a producdo. Além disso, a pesquisa da NewVantage Partners (2019)
apontou que 77% das empresas enfrentaram dificuldades na adogao de iniciativas de Big Data
e Inteligéncia Artificial (I1A), com 95% desses desafios sendo atribuidos a barreiras culturais,
como resisténcia organizacional e falta de alinhamento, enquanto apenas 5% se referiram a
questdes tecnoldgicas.

Verificou-se que o sucesso de um projeto de ciéncia de dados ndo depende apenas de
fatores técnicos, embora a maior parte das pesquisas até 0 momento tenha se concentrado nas
capacidades de modelagem e nos aspectos computacionais (Lahiri; Saltz, 2023). Os desafios
enfrentados revelam sintomas de um problema mais amplo: a auséncia de metodologias
robustas que orientem adequadamente o gerenciamento desses projetos (Saltz, 2015; Martinez;
Viles; Olaizola, 2021a; Lahiri; Saltz, 2023). Tal lacuna entre a evolugéo técnica e a aplicagdo
préatica representa um ponto de atengdo na gestdo da ciéncia de dados. Estudos apontam que o
processo de execugdo também é determinante para o sucesso, exigindo que cientistas de dados
estejam conscientes da importancia de estruturas processuais adequadas (Saltz; Hotz, 2020;
Saltz et al., 2018). A falta de processos colaborativos eficazes foi apontada como uma das
principais causas de ineficiéncias e falhas, indicando que a abordagem multidisciplinar da
ciéncia de dados deve abranger tanto o dominio técnico quanto o gerencial.



Embora a Gestéo de Projetos tradicional ofereca metodologias voltadas ao controle de
esCcopo, prazos e recursos, muitas dessas abordagens se mostram inadequadas frente a natureza
dindmica e exploratdria da ciéncia de dados. De acordo com Lahiri e Saltz (2023), mesmo entre
organizacOes que utilizam frameworks de gestdo, 62% adotaram métodos ageis sem seguir
rigorosamente o Scrum Guide, o que evidencia a necessidade de adaptagdes. Assim, torna-se
essencial revisitar e atualizar as metodologias de gestdo aplicadas a ciéncia de dados,
adequando-as ao atual cenério tecnoldgico (Martinez; Viles; Olaizola, 2021a). Pesquisas
recentes reforcam a importancia de frameworks bem definidos para aprimorar a colaboracéo, a
comunicacéo e a eficiéncia das equipes (Saltz et al., 2018). Diante disso, este trabalho tem como
objetivo investigar os principais desafios enfrentados em projetos de ciéncia de dados e analisar
como metodologias de gestdo podem ser aplicadas para supera-los, propondo melhorias que
contribuam para elevar a taxa de sucesso desses projetos. A proposta baseia-se na revisdo das
metodologias existentes e na conducao de uma pesquisa exploratoria com profissionais atuantes
na area.

FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta os principais resultados da revisao bibliografica realizada, que teve
como objetivo ampliar e aprofundar o conhecimento sobre os desafios e metodologias
aplicaveis a gestdo de projetos de ciéncia de dados, formando a base conceitual para a pesquisa
exploratoria subsequente. A revisdo fundamentou-se especialmente nos estudos de Martinez,
Viles e Olaizola (2021a, 2021b), que destacam trés areas essenciais a serem contempladas por
uma metodologia eficaz: gestdo de equipes, organizacdo do projeto e gestdo de dados e
informacdes. Entre os principais desafios identificados na literatura estdo a falta de coordenacgéo
entre equipes, dificuldades na comunicagdo com stakeholders, dependéncia excessiva de
poucos especialistas e definicdo inadequada de escopo e objetivos. Para supera-los, sugere-se a
adocdo de metodologias ageis, lideranca transformacional e uma governanca robusta (Saltz,
2015; Lahiri; Saltz, 2023; Hotz, 2024). Em relacdo a gestdo de dados e informaces, abordaram-
se questdes relacionadas a qualidade dos dados, seguranca e integracdo de sistemas legados
com novas tecnologias, enfatizando-se boas praticas em gestdo do conhecimento, governanca
e compliance (Kihn et al.,, 2018; Passi; Jackson, 2018). Ademais, foram analisadas
metodologias gerais como Scrum e Kanban, bem como metodologias especificas adaptadas
para projetos de ciéncia de dados, destacando-se Cross Industry Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM), DataOps, Knowledge Discovery in Databases (KDD), Agile Data
Science e Team Data Science Process (TDSP) (Chapman et al., 2000; Atwal, 2020; Jurney,
2017).

Gestdo de Equipes

A gestdo de equipes em projetos de ciéncia de dados apresenta desafios significativos,
incluindo falta de coordenacéo, dificuldades na colaboracdo interdepartamental, comunicagéo
inadequada com stakeholders, dependéncia excessiva de poucos especialistas e obstaculos para
formar equipes diversas (Saltz et al., 2018; Martinez; Viles; Olaizola, 2021a; Lahiri; Saltz,
2023). A auséncia de coordenacdo é critica, j& que papéis e responsabilidades mal definidos
geram retrabalho e confuséo, o que pode ser mitigado pela adogao de estruturas organizacionais
claras, alinhadas aos objetivos do projeto (Saltz, 2015; Martinez; Viles; Olaizola, 2021b). Além
disso, investir na capacitacdo continua dos profissionais e distribuir responsabilidades de forma
equilibrada ajuda a reduzir a dependéncia de poucos especialistas, melhorando a eficiéncia
operacional das equipes (Martinez; Viles; Olaizola, 2021a; Hotz, 2024).



A colaboracdo interdepartamental pode ser fortalecida por meio da criagdo de equipes
multidisciplinares e pelo uso de metodologias ageis, como Scrum e Kanban, associadas a
lideranca transformacional, que permitem maior adaptabilidade e inovagdo continua (Lahiri;
Saltz, 2023; Lauer, 2021). A comunicacédo estruturada, apoiada por relatorios padronizados e
ferramentas de visualizagéo, também é fundamental para garantir transparéncia e alinhamento
constante com stakeholders (PMBOK, 2021; Passi; Jackson, 2018; Kihn et al., 2018). Por fim,
politicas inclusivas que valorizem a diversidade nas equipes sd80 essenciais para superar
barreiras culturais e estruturais, estimulando a criatividade e soluc6es inovadoras (Stelmaszak;
Kline, 2023; Espinosa; Armour, 2016).

Gestéo do Projeto

A gestdo de projetos de ciéncia de dados enfrenta desafios relacionados a falta de
organizagdo nos processos de trabalho, objetivos pouco claros, previsdes imprecisas de tempo
para execucdo das tarefas, foco excessivo em aspectos técnicos e baixa utilizagdo préatica dos
resultados gerados (Saltz et al., 2018; Martinez; Viles; Olaizola, 2021a; Lahiri; Saltz, 2023).
Esses obstaculos podem ser mitigados pela aplicacdo estruturada de metodologias especificas
e ferramentas de gestdo de projetos. Desde a fase inicial, é essencial alinhar expectativas entre
equipes técnicas e areas de negdcio, definindo claramente escopo e responsabilidades, além de
adotar comunicacao estruturada, visando reduzir ambiguidades e aumentar a eficacia das
entregas (Saltz, 2018; Martinez; Viles; Olaizola, 2021a). Ferramentas como a Estrutura
Analitica do Projeto (EAP) e a matriz de riscos sao Uteis para organizar tarefas, prever desafios
e aumentar a clareza e previsibilidade dos objetivos e prazos (Haertel et al., 2024; Lahiri; Saltz,
2023).

Simultaneamente, o foco em inovagdo tecnoldgica, sustentado por abordagens ageis e
pela experimentacdo continua, possibilita respostas rapidas as mudancas e promove melhorias
continuas nos processos (Martinez; Viles; Olaizola, 2021a; Lahiri; Saltz, 2023). Alem disso, a
questdo ética e a governanca robusta sdo fundamentais para garantir 0 uso responsavel dos
dados, especialmente considerando regulamentacGes como a LGPD (Lei Geral de Protecdo de
Dados Pessoais), que exigem préticas rigorosas de seguranca e privacidade para mitigar riscos
legais e éticos, além de aumentar a confianca dos stakeholders (Parthasarathy et al., 2024; Saltz,
2015). Portanto, abordagens estruturadas, aliadas a metodologias ageis, inovagdo continua e
governanca eficiente, sdo fundamentais para enfrentar os desafios da gestdo de projetos na area
de ciéncia de dados, contribuindo para melhores resultados técnicos e de negécio.

Gestdo de Dados e Informac6es

A gestdo de dados em projetos de ciéncia de dados envolve desafios como baixa
qualidade das informacGes, validagdo insuficiente, problemas de seguranca e privacidade,
dificuldades na integracéo de sistemas legados com novas tecnologias e perda de conhecimento
ao longo dos projetos (Saltz et al., 2018; Martinez; Viles; Olaizola, 2021a; Lahiri; Saltz, 2023).
Dados ausentes, redundantes ou inadequados comprometem diretamente a eficacia de modelos
analiticos e preditivos. A falta de validacdo robusta dos dados e modelos, por sua vez, resulta
em solugbes pouco confiaveis para ambientes produtivos (Saltz, 2015; Martinez; Viles;
Olaizola, 2021a). A seguranga das informacGes, sobretudo em setores sensiveis como salde e
financas, exige a ado¢do de frameworks de governanca robustos para evitar violacGes legais e
preservar a confianca dos stakeholders (Martinez; Viles; Olaizola, 2021b).



Nesse contexto, praticas de MLOps (Machine Learning Operations) tém ganhado
destaque por integrarem governanca e automacdo no ciclo de vida dos modelos. O MLOps
viabiliza a operacionalizagdo, 0 monitoramento e o retreinamento de algoritmos, assegurando
sua conformidade com regulamentacdes e padrdes de mercado (Treveil; Heidmann, 2020). A
integracdo de sistemas antigos com novas infraestruturas também representa um desafio técnico
relevante, demandando investimento em tecnologia e profissionais qualificados (Ferraris et al.,
2019). Além disso, a rotatividade elevada de cientistas de dados acentua a perda de
conhecimento acumulado. Para mitigar esse problema, é fundamental implementar préaticas de
gestdo do conhecimento, como repositdrios centralizados e sistemas de memaria transacional,
que favorecam a preservacdo e disseminacdo de aprendizados (Argote; McEvily; Reagans,
2003; Liang; Moreland; Argote, 1995).

A comunicacdo entre equipes técnicas e stakeholders também se mostrou essencial. A
adocdo de préticas ageis, como reunides frequentes e ciclos continuos de feedback, contribuiu
para o alinhamento de expectativas, a reducdo de retrabalho e o ajuste rapido a mudancas nos
requisitos (Holzmann; Spiegler, 2011). Em paralelo, a aplicacio de frameworks de governanca
permitiu 0 monitoramento constante dos processos e 0 cumprimento de normas regulatorias
(PMI, 2008). Aliadas as préaticas de MLOps, essas estratégias elevaram a eficiéncia operacional
e a qualidade das entregas, contribuindo para um ciclo sustentavel de inovacdo e melhoria
continua nos projetos de ciéncia de dados (Martinez; Viles; Olaizola, 2021a; Treveil,
Heidmann, 2020).

Metodologias de Gestao de Projetos Aplicadas a Projetos de Ciéncia de dados

Diante da natureza exploratoria e incerta dos projetos de ciéncia de dados, constata-se
que abordagens flexiveis sdo mais adequadas para garantir a adaptacdo continua as mudangas
de requisitos. Nesse contexto, metodologias ageis e hibridas destacam-se por promoverem
flexibilidade, colaboracdo e entregas incrementais, facilitando o gerenciamento da
complexidade (Schwaber; Sutherland, 2017; Saltz et al., 2018). A combinacdo de métodos
tradicionais e ageis, como no Agile-Stage-Gate, tem se mostrado eficaz ao equilibrar inovacéo
com controle de prazos e custos, especialmente em projetos que envolvem grandes volumes de
dados e multiplos stakeholders (Cooper; Sommer, 2016; Boehm; Turner, 2005).

Entre as metodologias mais adotadas, destacam-se o Scrum e o Kanban, por sua
capacidade de estruturar o trabalho e facilitar a colaboracdo entre equipes multidisciplinares
(Lahiri; Saltz, 2023; Martinez; Viles; Olaizola, 2021a). O Scrum organiza as atividades em
ciclos curtos e iterativos chamados sprints, com entregas incrementais e revisdo continua do
progresso, permitindo ajustes rapidos aos objetivos do projeto (Schwaber; Sutherland, 2017).
Sua estrutura de papéis bem definidos — Product Owner, Scrum Master e equipe de
desenvolvimento — e reunides frequentes, como o Daily Scrum, promovem comunicagdo
eficaz e engajamento das partes envolvidas (Baijens; Helms; Iren, 2020).

No entanto, o Scrum apresenta limitacdes em tarefas exploratdrias, como a preparacéo
de dados, que demandam tempo e ndo se ajustam bem a ciclos curtos. A gestdo da
imprevisibilidade tipica da ciéncia de dados também pode ser desafiadora, gerando sobrecarga
de trabalho (Baijens; Helms; Iren, 2020). J4 o Kanban se destaca por sua simplicidade e
visualizacao do fluxo de trabalho em tempo real, promovendo transparéncia e controle da carga
de trabalho por meio da limitacdo de tarefas em progresso (Brechner, 2015). Essa abordagem
favorece a entrega continua de valor, sendo Util em contextos nos quais a complexidade dos
dados exige ajustes incrementais frequentes.



Apesar das vantagens, o Kanban também possui limitac6es, como a auséncia de papéis
formais, o que pode dificultar a coordenagdo em equipes grandes ou compostas por diferentes
especialidades (Saltz et al., 2018; Lahiri; Saltz, 2023). Além disso, por ser mais generico, o
Kanban néo oferece diretrizes especificas para a gestdo de dados, sendo muitas vezes necessario
combinéd-lo com outras metodologias voltadas especificamente a ciéncia de dados. Assim,
observa-se que, embora amplamente utilizadas, as metodologias ageis requerem adaptactes
para atender as particularidades desse tipo de projeto.

Metodologias de Gestao de Projetos Especificas para Projetos de Ciéncia de dados

Nos projetos de ciéncia de dados, observou-se que o uso de metodologias especificas
tem desempenhado um papel essencial na organizacdo, execucdo e sucesso das iniciativas.
Dentre as principais, destacam-se CRISP-DM, DataOps, KDD, Agile Data Science e TDSP,
cada uma com abordagens estruturadas para atender as diferentes etapas e desafios desses
projetos. Enquanto o CRISP-DM é reconhecido por sua estrutura em fases bem definidas, o
DataOps promove integracdo agil entre equipes por meio de automacéo e entrega continua. O
KDD oferece uma estrutura iterativa para descoberta de conhecimento, o Agile Data Science
foca na entrega incremental com ciclos curtos de feedback e o TDSP, por sua vez, propde um
fluxo padronizado de desenvolvimento colaborativo e reprodutivel, especialmente util em
ambientes corporativos mais complexos.

A metodologia CRISP-DM ¢ estruturada em seis fases, entendimento do negdcio,
entendimento dos dados, preparacdo dos dados, modelagem, avaliacdo e implantagdo, tornou-
se uma das mais utilizadas no setor por sua clareza e aplicabilidade em diferentes contextos
(Chapman et al., 2000; Wirth; Hipp, 2000). Seu diferencial esta na capacidade de alinhar os
objetivos técnicos aos requisitos de negdcio e permitir iteracdo continua ao longo do ciclo do
projeto. No entanto, apresenta limitagcbes em projetos que exigem maior flexibilidade ou lidam
com grandes volumes de dados e técnicas avancadas de 1A, além de ndo abordar explicitamente
a gestdo de equipes e comunicacdo entre stakeholders (Martinez-Plumed et al., 2021).

A metodologia DataOps, por sua vez, combina préaticas de DevOps, Lean e Agile para
automatizar o fluxo de dados e acelerar a entrega de valor nos projetos de ciéncia de dados
(Atwal, 2020). Com foco em automacdo, colaboracdo e integracdo continua, o DataOps
promoveu ganhos de eficiéncia, especialmente por meio de ferramentas como Apache Airflow
e Jenkins. No entanto, sua adocdo requer mudancas organizacionais profundas, como o
rompimento de silos entre equipes e a adaptacdo a novas tecnologias, 0 que representa um
desafio relevante em contextos com estruturas organizacionais rigidas ou baixa maturidade em
gestdo de dados (Mainali et al., 2021).

A metodologia KDD segue uma abordagem sistematica, passando por etapas como
selecdo, pré-processamento, transformacdo, mineracdo e interpretacdo dos dados (Frawley;
Piatetsky-Shapiro; Matheus, 1992). Seu ponto forte esta na robustez da prepara¢do dos dados e
na possibilidade de revisdo iterativa durante o processo, permitindo ajustes conforme surgem
novas informagdes. Contudo, 0 KDD demanda tempo e recursos significativos, especialmente
nas etapas iniciais, o que pode dificultar sua aplicacdo em projetos com prazos reduzidos ou
alta complexidade de integragdo entre fontes de dados heterogéneas.

A proposta da metodologia Agile Data Science, conforme Jurney (2017), é adaptar os
principios ageis ao desenvolvimento de produtos de dados com entregas rapidas e ciclos curtos
de feedback. Essa abordagem favorece a experimentacdo e o alinhamento continuo com as
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demandas do negdcio, promovendo forte interacdo entre equipes multidisciplinares e
stakeholders. Ainda que flexivel e agil, essa metodologia pode enfrentar limitacGes em projetos
que exigem maior rigor técnico ou que envolvam equipes com especializacGes distintas, devido
a necessidade de conhecimentos transversais por parte dos integrantes.

J& 0 TDSP, desenvolvido pela Microsoft, estrutura os projetos em fases bem definidas,
com entregaveis especificos em cada etapa, como aquisicdo de dados, modelagem e
implantacdo (Microsoft, 2017). Seu diferencial estd na promocdo de reprodutibilidade e
colaboracédo, com apoio de ferramentas como Git e Azure para versionamento e gerenciamento
de modelos. A metodologia se mostrou eficaz em ambientes corporativos, mas pode ser
considerada rigida para contextos que exigem maior experimentacéo e liberdade metodoldgica,
0 que limita sua adogdo em projetos altamente inovadores ou exploratorios.

Em sintese, cada metodologia analisada apresenta contribui¢fes relevantes para os
projetos de ciéncia de dados, variando conforme o grau de estrutura, colaboracao, flexibilidade
e integracdo exigidos. A escolha adequada depende do contexto do projeto, maturidade da
equipe e dos objetivos estratégicos da organizacdo. A integracdo de praticas dessas
metodologias — seja adotando estruturas mais rigidas como o CRISP-DM ou mais ageis como
0 DataOps — pode representar uma estratégia eficiente para equilibrar controle, inovacédo e
entrega de valor continuo.

METODOLOGIA

Com base na fundamentacdo teorica apresentada na secao anterior, foi elaborado um
questionario para a pesquisa exploratdria, com o objetivo de investigar as trés areas principais,
gestdo de equipes, organizacdo do projeto e gestdo de dados e informacgOes, além das
metodologias utilizadas em projetos de ciéncia de dados. O questionario foi construido com
base nos objetivos e metodologias definidos no projeto de pesquisa, além de referéncias de
quatro artigos, incluindo Data Science Methodologies: Current Challenges and Future
Approaches (Martinez; Viles; Olaizola, 2021a) e Evaluating Data Science Project Agility by
Exploring Process Frameworks Used by Data Science Teams (Lahiri; Saltz, 2023).

O questionério foi dividido em quatro partes principais. A primeira parte coletou o perfil
dos respondentes, solicitando informacGes como cargo, nivel de senioridade, tempo de
experiéncia e o tamanho das equipes. A segunda parte abordou os desafios enfrentados em
projetos de ciéncia de dados, com base nas categorias organizacionais, de equipe e relacionadas
a dados e informacOes. A terceira parte investigou as metodologias de gestdo de projetos
utilizadas, enquanto a quarta focou nas metodologias especificas para ciéncia de dados, como
CRISP-DM, KDD e TDSP.

A coleta de dados foi realizada por meio de um formulario criado no Google Forms,
utilizado para aplicar o questionério elaborado. Selecionaram-se, via LinkedIn, 44 profissionais
atuantes em projetos de ciéncia de dados, com diferentes niveis de senioridade e setores. O
critério de selecdo buscou uma amostra diversificada e de contatos cuja experiéncia ja era
conhecida, assegurando a qualidade das respostas.

Inicialmente, foi realizado um contato direto com 0s possiveis participantes para
explicar o objetivo da pesquisa e verificar a disponibilidade para responder ao questionario de
forma voluntaria. Aos que demonstraram interesse, enviou-se o link para o formulario. A
pesquisa, realizada em setembro de 2024, foi conduzida de forma andnima, e as respostas foram
coletadas ao longo de duas semanas, resultando em 22 respostas, uma taxa de adesdo de 50%.
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Essa abordagem garantiu a representatividade de diferentes perfis em projetos de ciéncia de
dados.

A andlise das 22 respostas coletadas foi realizada utilizando a linguagem de
programacdo Python, com as bibliotecas pandas, numpy e scipy para manipulacéo e analise dos
dados. O questionario, composto por 17 questes e 22 respostas, foi transformado em um
conjunto de dados com 22 observacdes e 53 variaveis. Cada linha representou um respondente,
e cada coluna, uma variavel. Para questdes com multiplas respostas, cada op¢édo foi convertida
em uma coluna separada, recebendo marcacéo binaria (sim ou ndo). O conjunto de dados final
contou com 52 variaveis categoricas objetivas e uma variavel aberta opcional do tipo texto.

Foram calculadas as frequéncias e percentuais das respostas objetivas para obter uma
visdo geral da distribuicdo. Também foi realizada uma analise de correlacdo entre respostas por
meio de tabelas cruzadas. A questdo aberta foi analisada com a identificacdo de temas
recorrentes, que foram comparados com os desafios citados na literatura. A partir dessas
analises, foram obtidos os resultados e discussdes apresentados a seguir.

ANALISE DOS RESULTADOS

A pesquisa exploratoria contou com 22 respondentes, majoritariamente Cientistas de
Dados (63,64%), refletindo a predominancia desse papel nos projetos da area. Outros papéis
como Gestores(as) em Ciéncia de Dados (13,64%), Analistas de Dados (9,09%),
Engenheiros(as) de Machine Learning, Coordenadores(as) e Analistas de Negdcios (cada um
com 4,55%) reforcam a diversidade de funcdes envolvidas. Em relacdo a senioridade, ha
equilibrio entre Especialistas e Seniores (31,82% cada), indicando alta qualificacdo. A
distribuicdo dos cargos e respectivos niveis de senioridade esta ilustrada na Figura 1. Quanto
ao tempo de atuacdo na empresa atual, 40,91% atuavam ha menos de um ano, 40,91% possuiam
entre um e trés anos de experiéncia, e 18,18% relataram ter entre quatro e seis anos. Nenhum
respondente indicou possuir mais de sete anos de experiéncia, 0 que sugere uma possivel alta
rotatividade, reflexo da crescente demanda por profissionais e da falta de processos claros
dentro das empresas, gerando incertezas sobre a continuidade dos projetos (Aho et al., 2020;
Saltz, 2015). A literatura também apontou que muitos projetos de ciéncia de dados foram
realizados de forma ad hoc, sem o uso de metodologias robustas, o que contribuiu para essa
volatilidade (Aho et al., 2020).
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Figura 1. Distribuicdo dos cargos e niveis de senioridade entre os respondentes da pesquisa (n
= 22) Fonte: Resultados originais da pesquisa

A pesquisa indicou que 81,82% dos profissionais trabalhavam em equipes pequenas de
duas a trés pessoas (Figura 2), refletindo o desafio comum de tratar cientistas de dados como
"guerreiros solitarios"”, o que limitou a colaboracdo em projetos complexos. Estudos apontaram
que equipes multidisciplinares maiores, incluindo especialistas do dominio, engenheiros de
dados e desenvolvedores de software, foram fundamentais para o sucesso dos projetos
conforme avangavam para producgéo (Aho et al., 2020; Saltz, 2015).

2-3 pessoas 81.8%
(%2}
s}
=]
A
b 6-10 pessoas 9.1%
L
o
]
o
S
= Atuo sozinhol(a) 4.5%
-
=
o
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Figura 2. Distribuicdo da quantidade de pessoas nas equipes de ciéncia de dados (n = 22) Fonte:
Resultados originais da pesquisa

Desafios em Projetos de Ciéncia de Dados

Quanto aos desafios em projetos de ciéncia de dados, a pesquisa revelou que 45% dos
respondentes classificaram a taxa de sucesso como moderada, enquanto apenas 27%
consideraram-na alta. Apesar disso, 68% avaliaram o impacto dos projetos nos resultados da
empresa como alto ou muito alto. A correlagéo fraca (Cramér's V = 0,28) entre a taxa de sucesso
e 0 impacto percebido sugere que, embora 0s projetos causem impactos relevantes nos
negocios, frequentemente ndo atingem plenamente 0s objetivos definidos. Esses resultados
reforcam desafios como a falta de processos claros de gestdo e a integracdo de equipes
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multidisciplinares. Estudos prévios destacam que tais desafios sd&o comuns em projetos de
ciéncia de dados e podem limitar sua eficacia (Saltz, 2015; Lahiri e Saltz, 2023). A relacéo entre
a taxa de sucesso e 0 impacto é apresentada na Tabela 1.

Tabela 1. Relacdo entre a taxa de sucesso dos projetos de ciéncia de dados e seu impacto nos
resultados da empresa.

Taxa de Impacto do Projeto na Empresa
Sucesso do

Projeto Baixo Moderado Alto Muito Alto  Total
Baixa 0 (0%) 1 (4%) 2 (9%) 0 (0%) 3 (14%)
Moderada 2 (9%) 2 (9%) 5 (23%) 1 (4%) 10 (45%)
Alta 1 (4%) 1 (4%) 2 (9%) 2 (9%) 6 (27%)
Muito Alta 0 (0%) 0 (0%) 1 (4%) 2 (9%) 3 (14%)
Total 3 (14%) 4 (18%) 10 (45%0) 5 (23%) 22 (100%)

Fonte: Resultados originais da pesquisa

A volatilidade no mercado de profissionais de dados, combinada a alta demanda e baixa
retengdo, pode ter prejudicado o desempenho dos projetos, resultando em resultados
inconsistentes (Aho et al., 2020). Dos respondentes, 50% relataram gque os desafios impactavam
frequentemente seu trabalho, 31,82% afirmaram ser afetados de forma intermitente, enquanto
9,09% indicaram raramente serem impactados e outros 9,09% declararam enfrentar esses
desafios sempre. Esses dados destacam a presenca constante de desafios no cotidiano das
equipes, refletindo diretamente nos resultados dos projetos.

Desafios de Equipe

Os principais desafios de equipe identificados foram a dependéncia excessiva de poucos
especialistas (68,2%), o que pode ter sobrecarregado determinados profissionais e atrasado o
andamento dos projetos. Esse problema foi amplamente discutido na literatura, com Hotz
(2024) sugerindo a capacitagdo continua como uma solucdo para distribuir melhor as
responsabilidades. A comunicacao insuficiente com stakeholders foi outro desafio importante,
apontado por 63,6% dos participantes, em consonancia com Lahiri e Saltz (2023), que
destacaram a necessidade de praticas de comunicacao estruturadas para manter o alinhamento
com as partes interessadas.

Além disso, 59,1% dos respondentes indicaram problemas com a estrutura de gestdo
inadequada e dificuldades de coordenacdo entre as equipes, reforcando a importancia de uma
lideranca clara e de uma organizacao bem definida, conforme discutido por Saltz et al. (2018)
e Martinez, Viles e Olaizola (2021a). Por fim, a dificuldade em formar equipes diversas foi
mencionada por 40,9% dos participantes, o que evidenciou a necessidade de politicas inclusivas
e lideranca transformacional, conforme defendido por Stelmaszak e Kline (2023), para criar
equipes mais equilibradas e inovadoras.

Desafios de Projeto

Os desafios enfrentados na gestdo de projetos de ciéncia de dados, conforme apontado
pela revisdo bibliografica, incluiram a falta de organizagdo nos processos, dificuldade em
definir objetivos claros e previsGes imprecisas para tarefas, conforme ressaltado por Saltz
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(2018) e Lahiri e Saltz (2023). Esses problemas foram refletidos nos resultados obtidos na
pesquisa exploratdria, na qual 59,1% dos participantes indicaram a falta de organizacdo nos
processos de trabalho e 68,2% apontaram que os objetivos dos projetos ndo estavam claros,
corroborando o que foi observado na literatura sobre a baixa maturidade e a falta de processos
claros em projetos de ciéncia de dados (Martinez, Viles e Olaizola, 2021a).

Além disso, a dificuldade de prever o tempo necessario para as tarefas, mencionada por
68,2% dos respondentes, evidenciou a necessidade de ferramentas de planejamento mais
robustas, como a Estrutura Analitica de Projetos (EAP) e a matriz de riscos, conforme sugerido
por Haertel et al. (2024), para melhorar a previsibilidade e a clareza nas metas. Assim,
observou-se que os desafios enfrentados no campo estavam amplamente alinhados com as
percepcOes dos profissionais na pesquisa, reforcando a importancia de metodologias mais
estruturadas e a adogdo de préaticas ageis para mitigar esses problemas.

Desafios de Dados e Informacao

Os principais desafios relacionados a Gestdo de Dados e Informacéo, identificados na
pesquisa exploratéria, destacaram a baixa qualidade dos dados como o maior problema,
mencionado por 77,3% dos respondentes. Este achado esté alinhado com a literatura (Saltz et
al., 2018; Martinez, Viles e Olaizola, 2021a; Lahiri e Saltz, 2023), que destaca como dados
inconsistentes e incompletos comprometeram a eficacia de modelos preditivos. A perda de
conhecimento gerado nos projetos, também citada por 77,3%, foi outro desafio relevante,
corroborada por Argote, McEvily e Reagans (2003), que enfatizam a necessidade de
repositérios centralizados para evitar a perda de informag6es importantes devido a rotatividade
de pessoal.

A falta de verificagdo dos dados foi mencionada por 63,6% dos respondentes,
novamente em consonancia com a literatura, que aponta a auséncia de processos robustos de
validagcdo como um fator que comprometeu a taxa de sucesso das solu¢fes em producdo (Saltz
etal., 2018). Além disso, dificuldades na integracéo de sistemas de dados antigos e novos (50%)
sdo descritas na literatura como um desafio técnico que exige investimentos em infraestrutura
(Ferraris et al., 2019). Embora menos citada, a seguranca dos dados (22,7%) é considerada
critica na literatura, principalmente em setores regulados, como salde e financgas (Saltz, 2015).
Esses resultados demonstraram que os desafios enfrentados pelas equipes de dados no contexto
da pesquisa refletem consistentemente as dificuldades abordadas na literatura sobre a gestdo de
dados em projetos de ciéncia de dados.

Metodologias de Gestao de Projetos

A anélise comparativa do uso das metodologias &geis Scrum e Kanban em projetos de
ciéncia de dados, conforme destacado na pesquisa exploratdria, revelou que essas abordagens
foram amplamente utilizadas para enfrentar a natureza dinamica desses projetos. Dos 22
participantes da pesquisa, 21 indicaram utilizar alguma metodologia de gestdo de projetos
(95,45%), e desses, apenas 1 relatou ndo usar Scrum. Esse numero reflete a popularidade do
Scrum devido a sua capacidade de gerenciar entregas incrementais e ciclos curtos de sprints,
como destacado por Schwaber e Sutherland (2017) e reforcado por Baijens, Helms e Iren
(2020).

Além disso, a pesquisa também revelou que 71,43% dos 21 respondentes que utilizam
metodologias de gestdo relataram o uso de Kanban, um sistema que facilita a visualizacdo
continua do fluxo de trabalho e promove a transparéncia, como discutido por Brechner (2015).

10



A pesquisa mostrou que, apesar do uso generalizado de metodologias ageis, 60% dos
respondentes acreditaram que a metodologia utilizada apenas parcialmente ajudava na
execucédo dos projetos, enquanto 35% acreditaram que ela ajudava plenamente, o que indicou
que ha espaco para melhorias nas préaticas de gestdo de projetos de ciéncia de dados. Isso se
refletiu na satisfacdo geral com as metodologias, em que 52,38% dos profissionais se disseram
neutros em relacdo a satisfacdo, e apenas 38,10% se consideraram satisfeitos. Esses dados
sugeriram que, embora as metodologias ageis fossem amplamente adotadas, ainda eram
necessarias adaptacbes para sua aplicacdo pratica em projetos de ciéncia de dados,
possivelmente devido a natureza exploratéria e incerta desses projetos.

Metodologias Especificas para Ciéncia de Dados

A anélise do uso de metodologias especificas para projetos de ciéncia de dados foi
limitada aos 68,18% dos respondentes (15 pessoas) que relataram estar familiarizados com
essas abordagens, conforme indicado na pesquisa. Desses, todos relataram familiaridade com
CRISP-DM. Isso refletiu o papel consolidado dessa metodologia, amplamente utilizada por sua
estrutura em fases bem definidas, permitindo que os projetos de ciéncia de dados fossem
conduzidos de maneira organizada e eficiente, conforme destacado na literatura (Chapman et
al., 2000).

Além disso, 10 dos respondentes (66,67%) indicaram familiaridade com a metodologia
DataOps, evidenciando sua crescente ado¢do em projetos que demandam integracdo agil e
automacdo de fluxos de dados. A revisdo bibliografica aponta que DataOps integra préaticas de
DevOps e Lean para otimizar o ciclo de vida dos dados, o que o torna relevante em projetos de
grande escala (Atwal, 2020). J4 a metodologia KDD, focada na descoberta de conhecimento a
partir de grandes volumes de dados, foi mencionada por 8 respondentes (53,33%), reafirmando
sua importancia em projetos que necessitam de uma analise sistematica e detalhada dos dados
(Frawley et al., 1992).

A metodologia Agile Data Science foi mencionada por 6 respondentes (40%),
destacando-se por sua flexibilidade e pela entrega de valor em ciclos curtos, com feedback
continuo. Essa abordagem &gil € particularmente Gtil em ambientes onde as demandas de dados
mudam rapidamente e a necessidade de adaptacdo € constante, conforme discutido por Jurney
(2017). A capacidade de interagir de forma iterativa com as partes interessadas ajuda a garantir
gue o desenvolvimento permaneca alinhado as metas do negocio, evitando desconexdes ao
longo do projeto. Por outro lado, o0 TDSP, mencionado por apenas 2 respondentes (13,33%),
fez parte de um grupo de metodologias que tiveram baixa adesdo na pesquisa exploratoria.
Além dele, outras metodologias como Analytics Canvas (20%) e Big Data Management Canvas
(20%) também apareceram com menor popularidade. Isso sugere que, embora relevantes, essas
abordagens ainda ndo possuem ampla adocao ou reconhecimento pratico entre os profissionais
da amostra analisada, possivelmente devido a especificidade ou menor disseminacdo dessas
metodologias em comparacdo com frameworks mais estabelecidos como CRISP-DM e
DataOps.

Em relacdo ao uso dessas metodologias no ambiente de trabalho, 53,33% dos
respondentes relataram utiliza-las regularmente e 40% ocasionalmente, indicando que, embora
amplamente conhecidas, sua aplicacdo pratica ainda dependeu do contexto dos projetos. Entre
0s que utilizaram essas metodologias, 71,43% se declararam satisfeitos com a abordagem
adotada, enquanto 21,43% apresentaram uma opinido neutra. Esses resultados reforcam a
percepcdo de que, mesmo com desafios de implementagéo, essas metodologias especializadas
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tém contribuido positivamente para a condugdo de projetos de ciéncia de dados, conforme
sugerido por Frawley et al. (1992) e Atwal (2020).

Por fim, para os respondentes que ndo utilizam essas metodologias, 57,14% acreditam
gue uma metodologia especializada ajudaria a melhorar o processo de desenvolvimento e
entrega dos projetos. Esses dados sugerem que h& uma percepgao positiva quanto aos beneficios
potenciais das metodologias especificas, mesmo entre aqueles que ainda ndo as aplicam
diretamente em seu trabalho.

Comentarios dos Respondentes sobre Desafios em Projetos de Ciéncia de Dados

A andlise dos comentérios na pergunta aberta revelou desafios comuns em projetos de
ciéncia de dados, que também foram apontados na literatura. A rigidez do Scrum, apesar de ser
um facilitador, foi criticada por limitar a criatividade e pressionar por entregas rapidas, o que
pode prejudicar a exploracdo profunda de solugdes (Comentario 1). Esse problema esta
alinhado com a revisdo de Lahiri e Saltz (2023), que identificaram a dificuldade de aplicar
metodologias rigidas em ambientes exploratorios.

Outro desafio frequente foi a falta de entendimento das empresas sobre a ciéncia de
dados, comparando-a ao desenvolvimento de software (Comentério 2). Foi destacado que o
sucesso das metodologias depende da maturidade da equipe e da sua aplicagédo adaptada
(Comentario 6). Saltz (2015) e Martinez, Viles e Olaizola (2021a) sugeriram que uma
comunicagdo mais estruturada entre as equipes de dados e os stakeholders poderia reduzir essa
desconexao e alinhar as expectativas.

A anélise comparativa confirmou que, apesar da adocdo de metodologias ageis e
especializadas, ainda havia lacunas na adaptacdo dessas abordagens as especificidades dos
projetos de ciéncia de dados e a maturidade das equipes. Tanto a revisdo bibliogréafica quanto
os dados da pesquisa ressaltaram a necessidade de flexibilidade, comunicacdo clara e
governanga robusta para enfrentar os desafios vivenciados pelos profissionais. Portanto, a
aplicacdo adequada dessas metodologias, aliada a maior capacitacdo das equipes e ao
alinhamento com os objetivos de negdcio, se mostrou importante para melhorar os resultados e
elevar a taxa de sucesso dos projetos de ciéncia de dados.

CONCLUSAO

Este trabalho contribuiu para uma melhor compreensdo dos desafios enfrentados em
projetos de ciéncia de dados e ofereceu uma analise profunda sobre a aplicabilidade de
metodologias de gestdo de projetos para lidar com essas dificuldades. A pesquisa demonstrou
que, apesar da adocao significativa de metodologias &geis, ainda ha espaco para adaptagdes que
atendam aos desafios especificos relacionados a gestdo de equipes e a comunicacdo entre
stakeholders. A necessidade de praticas mais estruturadas de governanca e gestdo do
conhecimento emergiu como um fator essencial para superar o0s desafios recorrentes
identificados.

Portanto, para enfrentar os desafios de gestdo em projetos de ciéncia de dados e
aumentar a taxa de sucesso desses projetos, propde-se a implementacdo de um modelo hibrido
qgue combine metodologias ageis com frameworks especificos de ciéncia de dados, ajustados
ao contexto organizacional. Além disso, a capacitagdo continua das equipes, o fortalecimento
da comunicacdo com stakeholders e o uso de repositorios centralizados para a preservacao do
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conhecimento sdo praticas recomendadas para enfrentar os desafios de gestdo de dados e
informacdes, garantindo maior eficiéncia e sucesso dos projetos.
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