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RESUMO

FRANKLIN, Alex. Framework para Ciéncia de Dados no contexto de pequenas e
médias empresas brasileiras. Qualificagdo (Mestrado em Engenharia de Produgao) —
Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia de Producéo e Sistemas (Area de
Concentracao: Métodos Quantitativos), Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
(UTFPR). Pato Branco, 2022.

Pequenas e Médias Empresas (PMEs) sao responsaveis por uma fatia consideravel
de mercado, seja em economias emergentes ou desenvolvidas. Na China, engloba
por volta de 75% da for¢a de trabalho, enquanto no Canada e Paises da Unido
Europeia, essa taxa chega a 64% e 67% respectivamente ao passo que no Brasil
cerca de 78% dos empregos sao gerados somente em Micro e Pequenas Empresas.
No entanto, a representatividade econdmica néao reflete o nivel de adogao de
Tecnologias de Informagéo (Tl) para PMEs onde se estima uma difusédo entre 7% e
33% nessa modalidade de negdcio, enquanto para empresas de grande porte por
volta de 77%. Questdbes como nivel de maturidade de TI, falta de investimento e
capacidades técnicas muitas vezes limitam a utilizagdo de tais tecnologias as
grandes empresas ou Starfups que nascem em ambiente digital, enquanto PMEs
ficam a margem de um mercado em amplo crescimento. Dada a relevancia em
incorporar tecnologias disruptivas e o seu impacto no sucesso das organizagdes,
este estudo procurou reunir informacao por meio de revisédo de literatura e pesquisa
de campo, elementos para proposicdo de um Framework para Ciéncia de Dados
(FCD) no contexto das PMEs brasileiras. O processo metodoldgico se deu pela
utilizacdo de modelagem de tépicos para constituicao do portfélio bibliografico com
aplicacao do algoritmo Alocagao Latente de Dirichlet (ALD) no &mbito de mineragao
de texto, somado as contribuicbes do mercado por meio de entrevista com
profissionais atuantes no segmento de tecnologia e que parte de sua atuacgao tenha
sido em Pequenas e Médias Empresas brasileiras. A percepgao de valor e ajustes
do FCD genérico, os entrevistados concordaram que o FCD poderia ser usado para
orientar a adogao de processos de Ciéncia de Dados em empresas genéricas. A
melhoria na governanga da informacéao foi mencionada como o ponto de maior valor,
seguida pela melhoria na eficiéncia dos processos e aumento no desempenho da
equipe. Os entrevistados também destacaram a clareza no escopo do
projeto/produto, tomada de decisbes, melhoria na governanga de Tl e outros
beneficios proporcionados pelo FCD. A falta de capital humano qualificado e a baixa
percepcao de valor foram apontadas como as principais barreiras em PMEs. Outros
obstaculos mencionados incluem limitagdes financeiras, falta de organizacdo da
empresa, cultura organizacional e disponibilidade tecnoldgica insuficiente. Como
informagdes complementares, os entrevistados propuseram desdobramentos sobre
interoperabilidade de sistemas, a segmentagdo do FCD por porte de empresa e a
entrega de valor em fases baseadas no nivel de maturidade da empresa. Em
resumo, a pesquisa mostrou que o FCD genérico pode ser aplicado em PMEs como
um guia para a estruturacéo do fluxo de dados e melhoria na eficiéncia na tomada
de decisdes em PMEs.

Palavras-chave: Pequenas e Médias Empresas. Ciéncia de Dados. Framework.
Text Mining.



ABSTRACT

FRANKLIN, Alex. Framework for Data Science in the context of Small and Medium-
Sized Brazilian Enterprises. Dissertation (Masters in Production Engineer) — Pos
Graduate Program in Production Engineer (Concentration Area: Operation
Management), Federal University of Technology - Parana (UTFPR). Pato Branco,
2023.

Small and Medium Enterprises (SMEs) are responsible for a considerable market
share in emerging or developed economies. In China, it comprises around 75% of
the workforce, while in Canada and European Union countries, this rate reaches 64%
and 67%, respectively, while in Brazil, around 78% of jobs are generated only in
Micro and Small businesses. However, economic representation does not reflect the
adoption of Information Technologies (IT) for SMEs, where diffusion is estimated
between 7% and 33% in this type of business. At the same time, itis around 77% for
large companies. Issues such as IT maturity level, lack of investment, and technical
capabilities often limit the use of such technologies to large companies or startups
born in a digital environment. At the same time, SMEs still need to catch up on the
sidelines of a rapidly growing market. Given the relevance of incorporating disruptive
technologies and their impact on the success of organizations, this study sought to
gather information through literature review and field research, elements for
proposing a Data Science Framework (DCF) in the context of Brazilian SMEs. The
methodological process was based on topic modeling to create the bibliographic
portfolio with the application of the Latent Dirichlet Allocation (ALD) algorithm in the
context of text mining, added to market contributions through interviews with
professionals working in the technology segment. And that part of its work has been
in Small and Medium-Sized Brazilian Companies. Perceiving the value and
adjustments of the generic FCD, interviewees agreed that the FCD could be used to
guide the adoption of Data Science processes in generic companies. Improving
information governance was mentioned as the point of most significant value,
followed by improving process efficiency and increasing team performance.
Respondents also highlighted clarity in project/product scope, decision-making,
improved IT governance, and other benefits provided by the FCD. The need for
qualified human capital and the low perception of value were identified as the main
barriers in SMEs. Other obstacles include financial limitations, lack of company
organization, organizational culture, and insufficient technological availability. As
additional information, the interviewees proposed developments on systems
interoperability, the FCD segmentation by company size, and the delivery of value in
phases based on the company's maturity level. In summary, research has shown that
the generic FCD can be applied in SMEs as a guide for structuring the data flow and
improving efficiency in decision-making in SMEs.

Keywords: Smal and Medium Sized Enterprise. Data Science. Framework. Text
Mining.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGCAO

Este estudo tem como foco Pequenas e Médias Empresas brasileiras,
também conhecidas como PMEs. No entanto, embora seja um escopo de grande
relevancia como sera demonstrado a seguir, ndo ha, no Brasil, definicao unica sobre
a classificacdo de empresas quanto ao porte. A legislacdo brasileira utiliza o
faturamento bruto como critério de marcagcdo de microempresas, empresas de
pequeno e grande porte, sendo a marcagdo de companhias de médio porte uma
medida indireta das duas ultimas — acima do limite de faturamento bruto das de
pequeno porte e abaixo do limite que define as de grande.

Segundo o Artigo 3° da Lei N° 123 de 2006 (Brasil, 2006), empresas de
pequeno porte auferem receita bruta anual superior a R$ 360.000 e igual ou inferior
a R$ 4.800.000. Pela Lei 11.638 de 2007, Artigo 3° (Brasil, 2007), empresas de
grande porte apresentam faturamento bruto superior a R$ 300.000.000. Nao
obstante, entende-se que empresas de médio porte devem apresentar receita bruta
anual superior a R$ 4.800.000 e igual ou inferior a R$ 300.000.000. Entidades como
o Banco Nacional do Desenvolvimento (BNDES) compartiham da mesma
classificacao legal, embora haja larga utilizacdo do numero de colaboradores para
realizar tais definigdes. Para o Servigo Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas
Empresas (Sebrae) e o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), por
exemplo, esse critério é aplicado em conjunto com o setor econémico cujos limites

sao apresentados no Quadro 1.

Quadro 1: Classificagio porte de empresas por nimero de empregados

Porte Comércio e Servigos Industria

Pequeno De 10 a 49 empregados De 20 a 99 empregados

Médio De 50 a 99 empregados De 100 a 499
empregados

Fonte: Anuario do trabalho na micro e pequena empresa (2013)
Na Europa, a classificacdo Pequenas e Médias Empresas utiliza como

crittrios 0 numero de colaboradores e o faturamento anual. Tal abordagem
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apresenta-se como uma aplicagao conjunta dos fatores que em geral, no Brasil,

utiliza-se em separado. O Quadro 2 reune os limites utilizados na Unido Europeia

(UE) e nota-se que ha discrepancia se comparados com os limites brasileiros.

Quadro 2: Classificacdo Europeia para PMEs

Porte Numero de Empregados | Faturamento Anual
Pequeno De 10 a 49 empregados De € 2 milhdes a € 10 milhdes
Médio De 50 a 249 empregados | De € 10 milhdes a € 43 milhdes

Fonte: European Commission (2022)

Para o fator “Numero de Empregados”, as PMEs brasileiras detém
entre 10 e 99 colaboradores contra o intervalo de 10 a 249 na UE. Segundo o Banco
Central do Brasil (2023), a cotagdo do Euro no dia 31/12/2022 foi de R$ 5,5666, o
que significa limites de faturamento para PME na UE entre R$ 11.133.200 e
R$ 239.363.800. A Figura 1 ilustra uma sobreposicdo das fronteiras de classificagdo
para ambos os cenarios descritos acima — Brasil e Unido Europeia — evidenciando
para este ultimo uma tolerancia maior para o numero de colaboradores (149 a mais)
e inferior para o faturamento anual (cerca de R$ 60 milhées a menos). Nao obstante,
resguardados demais fatores culturais e conjunturais dos dois cenarios, tratar-se-a

neste estudo como equivalentes PMEs brasileiras e PMEs estrangeiras.

Figura 1: Esquematico para classificagdo de empresas: Brasil x UE

142

9 <BR < 100 | }

| g < UE < 250

Colaboradores

| RS 0,36m < BR = RS 300m |
~R% 11m

|—| RS 11m < UE < RS 239m |

~RS 50m

Faturamento

Fonte: Autor (2023)

Hansen e Bggh (2021) destacam que PMEs demonstram um papel
preponderante na movimentagao econdmica de diversos paises. Representam cerca
de dois tercos dos empregos gerados nos Estados Unidos e 99% dos empregos

gerados na Unido Europeia. Apontam também sua vantagem em relagdo a
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flexibilidade para adog¢ao de processos de inovagao por conta do menor nimero de

camadas de decisdo em relagdo a empresas de maior porte. Cerca de 600 milhdes
de empregos devem surgir até 2030 no mundo, o que refor¢a o papel das PMEs na
absorcéo de 70% dessa mao de obra segundo World Bank SME Finance (2022).

O Brasil conta com mais de nove milhdes de empresas conforme
dados do Ministério da Economia (2022) das quais cerca de 10% sdo Empresas de
Pequeno Porte (EPP) (Sebrae, 2020). Somadas a Micro Empresas, a participagéo
no Produto Interno Bruto (PIB) é de 27% segundo dados do Sebrae em relagao a
pesquisa realizada junto a Fundacdo Getulio Vargas em 2011 (Barretto, 2015).
Segundo a mesma fonte, a riqueza gerada por Micro e Pequenas Empresas
quadruplicou entre 2001 e 2011, passando de R$ 144 bilhdes para R$ 599 bilhdes.
Quanto a méo de obra, o autor destaca que essa categoria de empresas é
responsavel por 52% dos contratos formais e 40% da massa salarial brasileira.

A participagdo econbmica de PMEs no Brasil € no mundo nao é
acompanhada necessariamente de uma estrutura qualificada de informacdes e
decisbes orientada a dados. Mesmo para empresas de comercio eletrbnico que
atualmente fazem uso intensivo de ferramentas de gestdo da informacgao objetivando
monitorar o trafego de atividades comerciais, o acesso ao conjunto de métricas de
mais alto nivel esta disponivel muitas vezes em pacotes comerciais distantes da
realidade das PMEs (Garcia et al.,2016). Dong e Yang (2020) destacam ainda que
além das limitacdes de recursos financeiros, a limitagao de capital humano pode ser
um fator importante na adogao de novas tecnologias.

Palanivel Rajan D. et al. (2020) evidencia os principais desafios para o
desenvolvimento e implementacgao de aplicacdes de Ciéncia de Dados em diferentes
contextos. O autor aponta a interoperabilidade, acesso a informagao e politicas de
saude como principais entraves no ambito da industria de saude. Para comércio
eletrbnico, seguranca da informagéao e validacdo em tempo real configuram-se nas
principais barreiras. Da perspectiva agricola, com semelhante dificuldade no tocante
a interoperabilidade em diferentes padrdes, a producdo interna sob padrbes
controlados também agrega restricbes as aplicagdes mencionadas. Na industria
financeira, as restricbes estao fortemente ligadas a crime cibernéticos e regulagdes

de mercado. Finalmente, para projetos de Ciéncia de Dados no contexto ambiental,
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natureza e complexidade dos dados podem se apresentar como fatores limitantes

em estudos e aplicagdes.

Azevedo e Almeida (2021) contrapdem os dois lados da transformagao
digital em PMEs, sendo que a primeira vista se tem organizagdes flexiveis e com
processos ageis, de outro empresas com restricées financeiras, mais conservadoras
por conta da natureza familiar de gestao, inflexiveis e com dificuldade de inovar. Os
autores demonstram que o segundo ponto pode se configurar em uma barreira mais
forte a ser ultrapassada, com destaque para a falta de conscientizagdo sobre as
capacidades digitais, capital humano qualificado para a transi¢cdo, recursos
financeiros, padronizacéo de processos e segurancga da informacgao.

Ampliando o foco sobre o fator “capital humano”, Demchenko et al.
(2017) trazem a discussao sobre a necessidade de formagao de profissionais da
area de analise de dados e que, o0 ndo atendimento desta demanda, pode acarretar
em baixa performance econémica, industrial, académica e perda de produtividade. O
autor destaca ainda que tendo por base o carater multidisciplinar da Ciéncia de
Dados, uma economia moderna precisa passar por uma reformulacdo nos modelos

tradicionais de ensino dos cursos existentes.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Embora os sistemas de informacédo estejam presentes em diversos
segmentos de atividades, uma gama de empresas ainda se encontra a margem dos
avangos e beneficios oriundos da digitalizagdo. O desempenho de companhias
nesta situacdo pode acarretar numa reducédo da competitividade frente a empresas
de maior porte (Boonsiritomachai et al., 2016). No entanto, reduzir essa distancia
nao e tarefa facil na maioria das vezes, pois como apresentado por Gauzelin e Bentz
(2017), dificuldades financeiras e a falta de experiéncia configuram barreiras
importantes na implantagéo e gestdo de sistemas orientados a dados. O World Bank
SME Finance (2022) estima que cerca de 40% das PMEs de paises em
desenvolvimento possuem uma necessidade de financiamento nao atendida o que
representa aproximadamente U$ 5 trilhdes por ano — Oriente Médio e Norte da

Africa com 88% de necessidade n&o atendida, seguido de América Latina e Caribe
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com 87% segundo o mesmo relatorio.

Albaz et al. (2020) destacam a natureza jovem de PMEs e baixa escala
como fator que dificulta o suporte por parte das politicas publicas. Em seu trabalho
os autores citam que as agéncias governamentais devem focar seus esforcos em
aumentar a confianga nas PMEs, a¢des que permitam seu crescimento e aumentar
a competitividade. O primeiro fator pode ser descrito por mudanga na cultura e
desburocratizagdo fomentando o empreendedorismo. No segundo caso, criar canais
que permitam o acesso a mercados globais, centros de inovagao e facilitar a
expanséo do negocio. O ultimo item identifica as agéncias governamentais e nao
governamentais como provedores de suporte para infraestrutura, produtividade e
adocgao de tecnologia.

Frente ao exposto, este estudo revela que até mesmo a produgao de
conteudo formativo é impactada por estar limitada em grande parte a aplicagdes e
estudos dirigidos a empresas de grande porte. Visando o contexto apresentado essa
pesquisa busca responder a seguinte questdo: “Qual estrutura tecnolégica de
Ciéncia de Dados se enquadra as necessidades e ao contexto de Pequenas e

Médias Empresas brasileiras?”

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Este estudo objetiva propor uma Framework de Ciéncia de Dados

(FCD) no contexto de Pequenas e Médias Empresas Brasileiras.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para o atingimento do objetivo geral, os seguintes objetivos especificos
devem ser alcancados:
i. Selecionar elementos de Ciéncia de Dados por meio de revisao

de literatura;



19
ii. Levantar requisitos para implantagdo de tecnologia em PMEs

por meio de revisao de literatura;
iii. Elaborar Framework genérico de Ciéncia de Dados;
iv. Ajustar Framework genérico de Ciéncia de Dados ao contexto

de PMEs por meio de pesquisa estruturada com especialistas;

1.4 JUSTIFICATIVA

Dados da FIESP (2004) apontam como principais causas de
mortalidade de Pequenas e Médias Empresas o comportamento do empreendedor,
a falta de planejamento, deficiéncias na gestdo, falta de politicas publicas,
conjuntura econdmica e problemas pessoais. Estes dados mostram ainda que cerca
de 40% sobrevivem apos o quinto ano desde a fundacgao. Apesar da expressiva
representatividade econOmica citada e a dificuldade de sobrevivéncia, as PMEs sao
avaliadas do ponto de vista governamental, sob os mesmos quesitos de empresas
de grande porte (Smits et al., 2018). Dessa forma, além de politicas publicas
também se mostra relevante do ponto de vista académico obter solucgdes
enquadradas na conjuntura de Pequenas e Médias Empresas.

Mesmo para paises desenvolvidos como Franca e Alemanha, a
diferenca de produtividade entre PMEs e empresas de grande porte é de 26% e 41%
respectivamente segundo Albaz et al. (2020); no mundo a perda de valor adicionado
estda em torno de U$ 15 trilhdes. Os autores destacam ainda que praticas de
inovagcao no contexto de PMEs, similarmente a proposta deste estudo, podem
impactar o desenvolvimento do pais como um todo por dois fatores: primeiro por
conta do potencial inexplorado na adocédo de tecnologias e segundo por se
apresentarem como fontes de inovagdo — dado que néo estdo prejudicadas por
sistemas legados e estratégias desatualizadas como em empresas de grande porte.

Alta volumetria de dados permite melhor aderéncia de modelos e
precisdo das previsbes em aplicacbes de Ciéncia de Dados (Han; Trimi, 2022;
Philemotte, 2020), corroborando a necessidade de uma infraestrutura em nuvem
para suportar uma demanda massiva de armazenamento e fornecer maior poder

computacional as aplicagbes (Palanivel Rajan D. et al., 2020). A computagdo em
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nuvem é fator decisivo no processo de adocao de tecnologias por permitir maior

colaboragdo; sua utilizacdo em larga escala fica atrds somente de servigos
essenciais como agua, eletricidade, gas e telefonia (Han; Trimi, 2022). Outro fator
de grande relevancia na utilizagdo de provedores de servicos em nuvem € sua
capacidade de fornecer uma gama de produtos de dados (armazenamento,
processamento, analise, etc.) adequados a empresas de pequeno, médio e grande
porte com custos de utilizagdo variaveis (pay-per-use) Demchenko et al. (2017)
evitando despesas imobilizadas com licengas ou estruturas subutilizadas.

Outro ponto a ser destacado, € que com o novo paradigma da Industria
4.0 e seu carater colaborativo, Pequenas e Médias Empresas podem se beneficiar
da nova forma de abordar os processos e tecnologias de vanguarda. Mesmo sob as
barreiras financeiras e capacitagao técnica, a estrutura tecnolégica defasada permite
um espago de crescimento superior ao de empresas de grande porte (Han; Trimi,
2022). Nesta conjuntura, Delgado et al. (2020) demostram que a Ciéncia de Dados
vem se constituindo como uma disciplina prépria, com aplicagées em alto volume,
variedade e velocidade de processamento tanto para dados estruturados como nao
estruturados o que possibilita uma abordagem mais versatil e adequada a cada
contexto organizacional. Os autores destacam ainda a relevancia de um Framework
para Ciéncia de Dados no delineamento de processos para extragdo, analise,
qualidade, integracéo e aplicagdes com dados.

Watson et al. (2017) aponta que a Ciéncia de Dados deriva da
convergéncia de diferentes disciplinas nos campos da matematica, estatistica e
ciéncia da computacéao, atuando sobre dados gerados em atividades humanas como
vendas online, pesquisas e exames medicos por exemplo, mas com parte da
volumetria proveniente de maquinas (Machine to Machine ou M2M), tornando os
avangos nos processos de coleta, armazenamento e analise de dados amplamente
aceitos como o quarto paradigma da ciéncia. Yee et al. (2020) complementa a
definicdo da area com a incorporagdo de disciplinas de comunicagao, gestao e
sociologia no estudo de dados de forma a prover um ambiente de geracao de ideias
e informacgao para o processo decisorio.

A versatilidade de aplicagcbes de Ciéncia de Dados pode ser percebida

por meio dos diferentes contextos em que vem sendo empregada: “deteccédo de
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fraude, algoritmos de recomendacao, deteccdo de noticias falsas, chatbot,

diagndstico de cancer, reconhecimento facial e de emogdes, precipitagcado de chuvas
e carros autbnomos” (Palanivel Rajan D. et al., 2020). Na esfera académica, suas
aplicacbes permitem ao pesquisador inferéncias que de outra forma seriam
impraticaveis ou inviaveis Gupta et al. (2021). Para Han e Trimi (2022), sua utilizagdo
por PMEs pode prover melhor eficiéncia operacional, ganho na gestdo da cadeia de
suprimentos e prevenc¢ao de falhas.

Como fator limitante o planejamento e controle de processos
fundamentados por proje¢des quantitativas, Han e Trimi (2022) mencionam o estudo
no qual 78% das empresas ja aplicavam tecnologias da Industria 4.0, mas apenas
2% utilizavam Big Data, evidenciando a janela de oportunidade para o presente
trabalho. Como evidéncia do fator de crescimento, Demchenko et al. (2017) nos
mostra que o mercado de dados era da ordem de 60 bilhdes de euros em 2016 com
expectativa de crescimento para 106 bilhdes de euros em 2020 e destaque para
uma lacuna estimada em 9,8% de profissionais de dados para 2020. Neste mesmo
contexto, Palanivel Rajan D. et al. (2020) avalia que o mercado de Ciéncia de Dados

chegara a U$ 385 bilhdes em 2025 — um crescimento anual em torno de 39%.

1.5 DELIMITACAO DA PESQUISA

Do ponto de vista tedrico, Berto e Nakano (1998) destacam que a
pesquisa na Engenharia de Produgdo pode ser delineada segundo trés critérios:
modelo de pesquisa, conduta de pesquisa e proposito da pesquisa. Em relagao ao
modelo de pesquisa, este estudo é classificado como tedrico-conceitual por valer-se
de observacgbes da literatura e compilacédo de ideias para modelagem tedrica. No
quesito conduta de pesquisa, utiliza-se uma combinagao qualitativa-quantitativa uma
vez que a selecdo de materiais seguira uma abordagem quantitativa — mensuravel,
genérica e replicavel — enquanto a estruturagdo do modelo partira de uma premissa
qualitativa— enfoque desestruturado, hipoteses construidas ao longo do processo e
com multiplas fontes de dados (revisdo de literatura). Referente ao propdsito da
pesquisa, este estudo se enquadra como uma pesquisa descritiva com intuito de

examinar um fendmeno para defini-lo com maior precisdo (framework mais
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adequado as PMEs) e capturar a esséncia do fenébmeno durante a coleta de dados

(barreiras intrinsecas as PMEs).

Quanto ao porte das empresas, este trabalho versara apenas sobre
Pequenas e Médias Empresas como ja mencionado na contextualizagéo. As micro
empresas, apesar da forte representatividade em relagdo ao numero de companhias
existentes, Hairuddin et al. (2012) destacam uma série de barreiras a adogao de
tecnologias que por si sé ja seriam objeto de estudo como: caracteristicas do
proprietario/gerente, caracteristicas da empresa e custo e retorno sobre o
investimento (ROI). Neste contexto, avaliar-se-a apenas empresas que ja tenham
avancgado no sentido de usar tecnologia como vantagem competitiva.

Quanto a origem de coleta dos documentos, apenas documentos
indexados na base de dados Scopus foram considerados por permitirem uma
extracao estruturada de metadados das suas publicacdes; o que facilita a etapa de
pré-processamento e entrada de informagbées no modelo que esta detalhado
posteriormente na Segéo 2. Cauchick Miguel et al. (2018) destacam que o processo
de proposicdo de um modelo em Gestdo de Operagdes parte de uma varredura
horizontal (literature search) para identificar os pontos focais no assunto (autores e
publicagbes) para s6 entdo realizar uma varredura vertical (/iterature review). No
contexto abordado neste estudo, foi utilizado apenas a varredura vertical com eixos
de pesquisa genéricos de forma a capturar o maior numero de materiais e definir a
agenda de pesquisa — isso por conta da quantidade limitada de materiais
disponiveis. No tocante aos objetivos finais deste trabalho, sua participagao encerra
no modelo proposto, sem que haja desenvolvimento de tecnologias e aplicagbes

praticas (sistema ou plataforma), possibilitando estudos futuros acerca do tema.

1.6 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

Inicialmente, este estudo traz em sua estrutura aspectos introdutérios
como contexto, problema de pesquisa, objetivos, justificativa e delimitacdo da
pesquisa. No Capitulo 2, a revisao de literatura é dividida em duas partes: analise
completa da populacdo de documentos referente a “Framework de Ciéncia de

Dados” e selecao de portfdlio referente a “SMEs & Information Management’ por
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meio de mineragcdo de texto. No Capitulo 3 é apresentado o enquadramento

metodoldgico e framework da pesquisa. O Capitulo 4 reune-se os resultados em
relacdo ao Framework Genérico de Ciéncia de Dados e pontos de ajuste para
adequacao a Pequenas e Meédias Empresas e finalmente, no Capitulo 5, as

consideracgdes finais e propostas de estudos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Um numero cada vez maior de publica¢gdes esta disponivel a cada ano,
0 que possibilita uma gama de estudos aprofundados sobre uma variedade de
assuntos. No entanto, tal disponibilidade traz consigo um aumento consideravel na
carga de trabalho por parte do pesquisador durante o processo de coleta e triagem
de materiais.

O processo de selegcao de materiais a ser utilizado neste estudo teve
como entradas metadados ou atributos de cada documento: nome do autor, titulo da
publicacdo, ano de publicagdo, periddico, DOI, link, resumo, palavras-chave
utilizadas pelo autor, referéncias, idioma de publicacéo, tipo de publicagao e filiagao
do autor. Estas informacdes podem ser obtidas manualmente de cada documento,
no entanto, optou-se pela base de dados Scopus por permitir a extracdo de
metadados em estrutura consolidada no formato CSV (Comma-separated values), o
que facilita ainda a manipulacdo de dados nas etapas seguintes. Além da
versatilidade, entende-se que n&o ha prejuizo de volumetria e qualidade como
assertado por Falagas et al. (2008) de que a Scopus detém um espectro mais amplo
que Web of Science e Pubmed, por exemplo, e sua analise de citagdes inclui mais
artigos que a Web of Science e inclui cerca de 20% a mais de documentos que essa
base no mesmo periodo.

A segunda etapa foi definir quais eixos de pesquisa utilizar (Tabela 1).
Esta pratica € normalmente utilizada para realizar uma primeira triagem, visando
convergir os resultados de pesquisa para o tema de estudo e reduzir a base bruta de
materiais. Com somente um resultado, a primeira combinagdo mostrou-se pouco
promissora com o cruzamento direto dos eixos principais do estudo — Data Science
Framework & SMEs. Desta forma, optou-se por segmentar a coleta de materiais em
duas etapas genéricas de modo a ampliar o portfélio bibliografico. A primeira, visou
reunir documentos que mapeassem o conhecimento em torno do tema Framework
de Ciéncia de Dados sem utilizacdo de restricdo referente as caracteristicas
organizacionais (objetivo especifico i). No segundo grupo, a busca se deu pela
selecdo de estudos que identificassem o processo e a estrutura de gestdo da

informagao em Pequenas e Médias Empresas (objetivo especifico ii).



Tabela 1: Eixos de pesquisa
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Combinagoes

Query

#Resultados

Data Science Framework
& SMEs

("data science platform" OR "data science
framework" OR "data science model"”) AND
("small and medium sized enterprise" OR
"small firm" OR "small business" OR sme OR

"small and medium enterprise”)

1

Data Science Framework | ("data science platform" OR "data science 173
framework" OR "data science model”)
SMEs & Information ("small and medium sized enterprise” OR 4393

Management

"small firm" OR "small business" OR sme OR
"small and medium enterprise”)

AND

("information  technology” OR ‘"information

management" OR "information systems")

A coleta de informag¢des do grupo Data Science Framework (Tabela 1)

retornou uma quantidade de materiais factivel de avaliagcdo populacional (173

documentos) — os critérios de inclusdo e exclusdo serao apresentados em detalhes

na secao 2.1. Nao obstante, no grupo referente a “SMEs & Information

Management’ a quantidade sobressalente de materiais (4.393 documentos) permitiu

ao pesquisador langcar mao de métodos semiautdbnomos de agrupamento como a

aplicagcdo de algoritmos de modelagem de tépicos e selecionar o grupo de

documentos cujo contexto esta pertence a pesquisa. O Método aplicado sera

detalhado na segao 2.2.

2.1 FRAMEWORK PARA CIENCIA DE DADOS

2.1.1 Estratégia para Selegao de Portfdlio

Como supracitado, esta secao discorre sobre o processo de selecao de

portfélio referente ao grupo Data Science Framework da Tabela 1 e as 173 publicagoes



26
resultantes da aplicagdo da query de busca “"data science platform" OR "data

science framework"” OR "data science model™ na base de dados Scopus; esta etapa
constitui a base bruta de materiais.

A Figura 2 esboga o funil de publicagées segundo os filtros aplicados.
O primeiro corte foi realizado sobre registros que estejam em estagio final de
publicacdo, restando 161 documentos nesta etapa. Na terceira etapa, selecionou-se
apenas registros cujos atributos utilizados para avaliagdo do documento estavam
disponiveis — DOI, Nome do Autor, Filiagdo e Resumo — e sem 0s quais nao seria
possivel analisar a aderéncia com este estudo e o desempenho académico do
material, do autor e impacto do periédico no qual a publicacdo foi submetida; 158

documentos seguiram a proxima etapa.

Figura 2: Funil de selegdo do portfolio bibliografico — Data Science Framework
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Na quarta fase do processo de selecdo, adotou-se a avaliagdo de

aderéncia por meio da leitura do titulo e resumo das publicagbes remanescentes da
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Etapa 3. Esta abordagem resulta em 35% da quantidade bruta inicial — 62

documentos. Na ultima fase, Etapa 5, considerou-se apenas para publicagdes
disponiveis em sua forma completa, o que leva a remogado de 13 materiais e
constituicdo do portfélio de 49 documentos para leitura completa; 28% da
quantidade original. Nesta ultima etapa, 26 documentos foram desconsiderados por
baixa aderéncia a agenda de pesquisa e 23 publicagdes formaram o portfélio final
que da subsidio tedrico a este estudo.

2.1.2 Analise de Desempenho

Esta etapa tem por objetivo realizar o enquadramento do portfdlio
constituido na etapa anterior em relacdo a relevancia académica dos materiais em
relacao a seus pares e extrair informacdes que permitam inferéncias em relacéo a
agenda de pesquisa deste estudo.

Relativo ao primeiro objetivo, a Figura 3 apresenta a distribuicdo de
publicacbes do portfolio em relacédo a seu posicionamento na distribuicdo quartilica
do CiteScore 2020. Agéncia de Bibliotecas e Colegdes Digitais (2016) definem
CiteScore como “0 numero médio de citacbes recebidas em um ano por todos os

itens publicados nesse periédico nos trés anos anteriores”.

Figura 3: Numero de documentos por quartil do CiteScore 2020 Ciéncia de Dados
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A ilustracdo mostra que 57% (13 artigos) portfélio deste estudo
referente ao contexto de Ciéncia de Dados & PMEs, ndo possuem métricas

disponiveis; sendo que destes, 12 sao Artigos de Conferéncia e 1 Artigo de
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Periddico. Associado a escassez de materiais a respeito do tema, a volumetria de
artigos de alto impacto (13%) corrobora a lacuna de pesquisa existente referente ao
tema deste estudo.

O agrupamento apresentado na Tabela 2 mostra evidéncias de uma
distribuicdo uniforme entre os peridédicos do portfélio com CiteScore 2020 disponivel
— com mais de uma ocorréncia apenas ACM International Conference Proceeding
Series e Advanced Engineering Informatics com dois artigos cada. Em relagéo a
area de conhecimento, percebe-se ainda uma concentragcdo de publicagbes no
ambito técnico — software, artificial intelligence, computer networks and
communications, computer science applications, computer vision and pattern
recognition, human-computer interaction, information systems — enquanto
publicacbes envolvendo um direcionamento estratégico e gerencial (strategy and
management e business and international management) apresenta-se como area de

pouca expressao dentro do portfdlio.

Tabela 2: Nimero de Publicagdes do portfélio por Periddico/Area de Conhecimento

Journal Area #documentos
computer networks and communi-
ACM International Conference Pro- cations;computer vision and pat- 2
ceeding Series tern recognition;human-computer
interaction;software
Advanced Engineering Informatics artificial intelligence;information 2

systems

IEEE Potentials

education;electrical and electronic
engineering;strategy and man-
agement

Informatica (Slovenia)

artificial intelligence;computer sci-
ence applica-
tions;software;theoretical computer
science

Journal of Library Administration

library and information scienc-
es;public administration

Journal of Nursing Scholarship

nursing

Robotics and Computer-Integrated
Manufacturing

computer science applica-
tions;control and systems engi-
neering;industrial and manufactur-
ing engineer-
ing;mathematics ;software

Technological Forecasting and Social
Change

applied psychology;business and
international manage-
ment;management of technology
and innovation
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Geograficamente, a Figura 4 mostra Estados Unidos (5) e india (4)

como mais expressivos no quesito filiagdo dos autores por pais. Mas do ponto de
vista continental, Asia e Europa ainda se configuram como centros geradores de
conteudo a respeito do tema com doze e dez autores respectivamente; América do
Sul e América do Norte totalizam 7 autores conjuntamente. Dessa lista, o Brasil € um
dos paises de menor expressao com apenas uma publicagdo (Gaedke Nomura et
al., 2021).

Figura 4: Distribuicdo geografica de filiagbes do portfélio bibliografico Ciéncia de Dados
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Mumero de Autores

Com objetivo de identificar os autores de maior expressdo dentro do
portfélio, utilizou-se uma analise de rede por meio de uma matriz de coocorréncia. O
processo prevé a marcagao dos autores de cada referéncia os conectando com os
demais autores do mesmo documento, em seguida avaliando suas conexdes com 0s
demais artigos do portfolio. As métricas utilizadas nesta analise foram o numero de
conexdes de cada autor com a populagao de autores e a coocorréncia par a par
entre dois autores, indicando um centro de competéncia em relagdo ao tema.

A Figura 5 ilustra os resultados obtidos quando se seleciona apenas
autores que estdo em coocorréncia com outros autores mais de uma vez e que

possuem numero de conexdes acima do percentil 99%. Esta ultima régua foi
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atribuida com intuito de encontrar autores com relevancia consideravel em relagao

aos demais. De posse da analise visual supracitada, procedeu-se a identificagao dos
materiais com presenca dos autores mais relevantes, direcionando o processo
investigativo num primeiro momento aos materiais de maior relevancia académica
(Quadro 3).

Figura 5: Andlise de rede em relagéo as referéncias do portfélio bibliografico Ciéncia de Dados

Quadro 3: Ocorréncia de autores representativos no portfélio bibliografico Ciéncia de Dados
Referéncia Wang, Y | Liu, Y

Qin et al. (2020)
Chen et al. (2021)
Han; Trimi (2022)

X -

X X

X X

2.1.3 Analise de Contetido: Elementos de Ciéncia de Dados

E esperado desta secdo atender ao objetivo especifico i “Selecionar
elementos de Ciéncia de Dados por meio de revisdo de literatura”. O ponto de
partida deste estudo busca entender, a priori, quais elementos fazem parte do
escopo de um profissional que atua nesta frente. EDISON (2017) reune uma
colecao de documentos para definicao da Ciéncia de Dados como profissdo — com
acesso gratuito, essa colegao visa direcionar orientadores educacionais, instrutores,
empregadores, gerentes e até mesmo Cientistas de Dados. Com base nestes
documentos, Demchenko et al. (2017) abordam quais habilidades pessoais e

técnicas sado esperadas de Cientistas de Dados e os grupos funcionais de atuacgao.
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Os autores supracitados dividem as habilidades requeridas em dois

tipos — Tipo A e Tipo B. O primeiro caso refere-se a experiéncia e competéncias
adquiridas ao longo da carreira (soft skills), enquanto o segundo caso esta
relacionado a habilidades computacionais (hard skills) como linguagens de
programacgéo, ambientes de desenvolvimento e plataformas em nuvem. No que se
refere aos grupos funcionais, a Ciéncia de Dados foi dividida segundo o mesmo
estudo em Data Science Analytics (Analise Estatistica, Aprendizagem de maquina,
Mineracdo de dados, Analise de negodcio, outros), Data Science Engineering
(Engenharia de software, Data Warehousing, Infraestrutura de e ferramentas de Big
Data), Data Management and Governance (administragao, curadoria e preservagao
de dados), Research Methods and Project Methods, Domain Knowledge and
Expertise (contexto cientifico).

Estruturas em nuvem como Amazon Web Services (AWS), Google
Cloud Platform (GCP) e Microsoft Azure permitem que cientistas de dados tenham
acesso a grande poder computacional e com alta elasticidade. Neste cenario a
alocacao de recursos é realizada conforme demanda que, somado ao maior controle
de custos, também permite acesso simultaneo por diversos colaboradores. O autor
cita ainda o Jupyter Notebook como ferramenta que pode ser utilizada no contexto
colaborativo por fornecer um ambiente em cédigo aberto e que suporta uma gama
de frameworks, linguagens de programacao e bibliotecas de Deep Learning como
Apache Spark, Python, R e Keras, para o desenvolvimento de modelos preditivos,
por exemplo. Marungo et al. (2015) sugere ainda que um ambiente de teste
desconectado da estrutura principal (sandbox) seja utilizado para que nao haja
prejuizo ou danos aos dados originais (Lei et al., 2020).

A Figura 6 ilustra o relacionamento das competéncias e habilidades
mencionadas acima com os grupos funcionais, bem como provedores de
conhecimento e servigos de tecnologia em nuvem. Apesar da imagem se apresentar
como um mapa e deter carater estatico, € preciso ressaltar que ha fluxo de
informacgao ao longo dos grupos, uma vez que tanto as competéncias pessoais e
interpessoais sao requeridas em camadas mais técnicas, quanto o conhecimento
relativo as camadas técnicas podem suportar decisbes em camadas de cunho

estratégico.
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Figura 6: Viséo geral da atuagdo em Ciéncia de Dados

€ Fontes de capacitagdo profissional Provedores de servigos em nuvem
aws ) ORACLE
E E . 'v! ' - Microsort Azure Data Lakes Analytics, Power
Bl, HDInsight Hadoop as a Service, efc.
- AWS Elasfic MapReduce (EMR), QuickSight,
organizacées ; = Kinesis, efc.
o g academia H - IBM Data Science Experience, Data Labs,
Watson Analytics, efc.
Domain Knomfedge and Resear _ch Methods and Data Science Analytics Data Science Engineering Data Management and
Expertise Project Methods Governance
« Python (ou R) e bibliotecas para andlise de dados
« Banco de dados NoSQL e SAL (Hbase, MongoDB, Redis, My SQL,
« Formacédo académica continuada (tecndlogos PostgreSQL, etc.)
especializacdo, mestrado profissional, etc.) « Plataformas de Big Data Analytics (BDA) (Hadoop, Spark, Data Lakes, others)
« Experiéncia de mercado « Sistemas de analise em tempo real e streaming (Flume, Kafka, Storm)
« Comunicacdo « Visualizacdo (D3 js, Processing, Tableau, Julia, Raphael, etc )
« Trabalho em grupo/equipe « APl e web scrapping
« Entendimento das necessidades de negdcio - Sistemas de Versionamento (Git)
« Gestdo da informacéo « Frameworks para desenvolvimento em Python, Java ou C/C++, AJAX
« Atividade em comunicades de tecnologia/plataformas de (Asynchronous Javascript and XML), D3.js (Data- Driven Documents), jQuery,
competicao (Kaggle) etc.
« Plataformas de BDA em nuvem e sistemas de armazenamento em larga
escala

Fonte: Adaptado de Demchenko et al. (2017)

Berinato (2019) desta que uma operagao de ciéncia de dados engloba
uma ampla combinacdo de possibilidades para projetos desde uma abordagem
simples para analise até a aplicagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina
mais sofisticados. Dessa forma, o autor aponta que uma equipe deve ser composta
com base nas competéncias — Gestao de Projetos, Limpeza de dados, Analise de
Dados, Especialista de Negocio, Design e Storytelling — e n&do pelo numero de
colaboradores, disponibilizando um conjunto de habilidades requeridas em cada
etapa do processo de ciéncia de dados.

A ciéncia de dados opera sobre ambientes de alta complexidade em
virtude principalmente do carater distribuido de processamento que, apesar de
beneficiar-se da alta disponibilidade de recursos, também gera o 6nus de evitar
inconsisténcias ao longo da jornada de dados Philemotte (2020). Saraee; Silva
(2018) aponta que o ciclo de vida proposto por Dietrich et al. (2015) e apresentado
na Figura 7 nao reflete todos os processos necessarios em projetos de ciéncia de
cados como no caso de projetos geoespaciais, cuja atencgao principal deve ser dada
na fase de aquisicdo dos dados de multiplas fontes nao consideradas no modelo.

No entanto, este ciclo de vida langa um enfoque importante sobre cada
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uma das etapas que é o processo de feedback. Dietrich et al. (2015) destaca que as

equipes de ciéncia de dados ou de analise de dados, durante o desenvolvimento, na
grande maioria das vezes, geram conhecimentos em fases intermediarias que as
permitiria retornar as fases predecessoras e realizar ajustes ou refino do trabalho
com base nos novos insights e novas descobertas.

Lei et al. (2020) aponta que em grande parte dos casos as aplicagdes
de Ciéncia de Dados sido compartiihadas ao cliente final somente apds o
atendimento de requisitos internos de modelagem. Fator este que impede o
processo de feedback e por conseguinte ajuste do modelo ja durante a etapa de
testes, o que acarreta perda de valor ou baixa aderéncia no modelo ao objeto
estudado. Gaedke Nomura et al. (2021) apresenta um processo de feedback nas
etapas de analise exploratéria podendo haver reformulagdo do processo de
entendimento da questdo objetivo, na preparacdo de dados com reavaliagdo da
etapa de exploragao de dados e por fim no processo de acuracia podendo acarretar

remodelagem da solugéo.

Figura 7: Ciclo de Vida em analise de dados

Fonte: Adaptado de Dietrich et al. (2015)
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O sucesso de uma atividade vinculada a Ciéncia de Dados esta

diretamente ligado a integridade do ambiente digital e por conseguinte garantia de
qualidade antes mesmo de qualquer desenvolvimento ou aplicacéo, corroborando a
necessidade de um processo de governanga bem estruturado e validado, o que
permite um cenario de baixo custo e risco para projetos deste contexto e garante
maximizagao na entrega de valor (Brous et al., 2020).

A luz dos argumentos fornecidos para garantia de boas praticas de
governanga, foi reunido na Quadro 4 elementos que compdem um processo de
ciéncia de dados e quais atividades devem ser realizadas em cada etapa. O quadro

sinaliza para qual material do portfélio bibliografico foi mencionado cada elemento.

Quadro 4: Elementos de Ciéncia de Dados

Elemento Sinénimos em Atividades Referéncias

Inglés

Definicédo do Problem Definition | Definicdo de Objetivos, | Chen et al. (2021),
Problema Mapeamento de | Gaedke Nomura et al.

Condigdes de contorno, | (2021), Saraee; Silva

Stakeholders (2018)
Coleta de Data Acquisition, Conexdo bases de| Gupta et al. (2021),
Dados Data Collection, dados internas  e/ou | Han; Trimi (2022)

Data Capture, Data | externas (Banco de | Watson et al. (2017),

Extraction, Data Dados relacional e ndo | Qin et al. (2020), Lee
Entry, Signal relacional, ECI (Event-| et al. (2022), Chen et
Reception, based = Communication | al. (2021), Lee; Tsai
Datasets, Data Interface), API1 | (2019), Gonzales et al.
Integration (Application (2019), Chaniotakis et

Programming Interface), | al. (2021), Gaedke
arquivos locais, sensores | Nomura et al. (2021),
etc.), criacdo de banco | Marrapu et al. (2022),
de dados, carga de|Yee et al. (2020),
dados, Prakash et al. (2020),
estruturagdo/organizagcéd | Lei et al. (2020),

o de dados (Data| Joshi et al. (2018) ,
Warehouse, Online | saraee; Silva (2018)

Analytical Processing)




35

Elemento Sinénimos em Atividades Referéncias
Inglés
Limpeza de Data Cleaning, Anadlise de qualidade dos | Gupta et al. (2021),
Dados dados, Remocgdo de|Han; Trimi (2022),
registros incompletos | Watson et al. (2017),
e/ou inconsistentes | Lee et al. (2022), Lee;
(ruidos), Remocdo de | Tsai (2019),
duplicados, Repopulagao | Chaniotakis et  al.
artificial de dados | (2021), Gaedke
faltantes, Anadlise de | Nomura et al. (2021),
Colinearidade, Outliers Marrapu et al. (2022),
Prakash et al. (2020),
Joshi et al. (2018) ,
Saraee; Silva (2018)
Transformagao | Data Munging, Ordenagao, Filtragem, | Han; Trimi (2022),
de Dados Data Wrangling, Agrupamento, Watson et al. (2017),
Data Normalizagao, Lee et al. (2022), Chen
Transformation, Segmentagao, et al. (2021), Gonzales
Rearranging Data, | Decomposi¢ao, Definir | et al. (2019),
Data Constructos, Criptografia | Chaniotakis et al.
Segmentation, de dados sensiveis, | (2021), Marrapu et al.
Data Reduction Suavizagoes de | (2022) , Saraee; Silva
variaveis (2018)
Analise Data Explore, Identificacao de | Gupta et al. (2021),
Exploratéria de | Statistical Analysis | dependéncia entre | Philemotte (2020),
Dados Feature Selection | variaveis, Andlise | Watson et al. (2017),

Descritiva  (tendéncias
e/ou dispersédo), Analise
Inferencial
(representagao
populacional, teste de
hipétese), Analise de
causa e efeito,
Correlagoes,
Identificacao de outliers,

Qin et al. (2020),
Gonzales et al. (2019),
Gaedke Nomura et al.
(2021), Marrapu et al.
(2022), Yee et al.
(2020), Prakash et al.
(2020), Correia et al.
(2018) , Saraee; Silva
(2018)
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Elemento Sinénimos em Atividades Referéncias
Inglés
Extracdo de constructos,
Andlise de qualidade,
Reducéo de
dimensionalidade
Parametrizacédo | Parameter Particionamento de | Gupta et al. (2021),
de Modelos Selection dados, Treinamento de | Philemotte (2020),
modelos Han; Trimi (2022),
supervisionados, Watson et al. (2017),
condi¢gbes de contorno e | Qin et al. (2020), Lee
definicao de hiper | et al. (2022), Chen et
parametros em métodos | al. (2021), Lee; Tsai
n&o supervisionados (2019), Gonzales et al.
(2019), Chaniotakis et
al. (2021), Gaedke
Nomura et al. (2021),
Marrapu et al. (2022),
Yee et al. (2020), Lei
et al. (2020), Joshi et
al. (2018) , Saraee;
Silva (2018)
Selegao de Model Selection Estatistica, Modelos de | Gupta et al. (2021),
Modelo Machine Learning, Deep | Philemotte (2020),

Learning ou Heuristicas
— Anadlise Descritiva,
Analise Prescritiva,
Analise Preditiva,
Clusterizagao,

Regressao

)
)
Han; Trimi (2022),
Watson et al. (2017),
Lee et al. (2022), Chen
et al. (2021), Lee; Tsai
(2019), Chaniotakis et
al. (2021), Gaedke
Nomura et al. (2021),
Yee et al. (2020),
Prakash et al. (2020),

Lei et al. (2020),
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Elemento Sinénimos em Atividades Referéncias
Inglés

Joshi et al. (2018)
Andlise de Accuracy Métricas de desempenho | Gupta et al. (2021),
Preciséo do dos modelos | Philemotte (2020),
Modelo selecionados (MAPE, | Han; Trimi (2022), Qin
MAE, RMSE etc.), | et al. (2020), Lee et al.
avaliacdo de falsos | (2022), Chen et al.
positivos, custo  de | (2021), Lee; Tsai
processamento, tempo | (2019), Chaniotakis et
de processamento, | al. (2021), Gaedke
eficiéncia do modelo, | Nomura et al. (2021),
impacto dos resultados Marrapu et al. (2022),
Prakash et al. (2020),
Lei et al. (2020),
Joshi et al. (2018) ,

Saraee; Silva (2018)
Langcamento Deployment Disponibilizacao e/ou | Philemotte (2020),
automacéo da solugéo Watson et al. (2017),
Qin et al. (2020), Lee
et al. (2022), Gonzales
et al. (2019), Gaedke

Nomura et al. (2021)
Retreinamento | Retraining, Retroalimentagao de | Philemotte (2020),
Feedback saidas do modelo para | Han; Trimi (2022), Lee;
ajustes de parametros e | Tsai (2019), Saraes;

adaptacao da solucao Silva (2018)

Visualizagdo e | Monitoring, Quality Philemotte (2020),

Monitoramento

Control

Han; Trimi (2022), Yee
et al. (2020), Joshi et
al. (2018),
Silva (2018)

Saraee;
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Segundo Yee et al. (2020), o fluxo de processamento de dados parte

de cinco elementos essenciais: local de armazenamento, ferramentas de exploracao
e rapida prototipacéo, ferramentas de desenvolvimento, ferramentas de machine
learning e de visualizagdo. Nota-se aqui e corroborado pela baixa concentragao de
autores na secao de definicdo do problema do Quadro 4, a escassez de conteudo e
direcionamento no que concerne a primeira etapa desta modalidade de projeto.

Para Gaedke Nomura et al. (2021), o processo de definicdo do
problema em questdo normalmente é suprimido em grande parte dos materiais
publicados, no entanto é destacado pelo autor como um dos pontos de maior
alocagao de tempo em detrimento de alinhamento com stakeholders, analise de
protocolos e politicas de utilizagdo de dados. Saraee e Silva (2018) apontam como
erro comum em projetos de Big Data — em seu caso particular projetos
geoespaciais — reside no fato de o pesquisador alocar esforgos iniciais para coleta
e analise de dados sem garantir a priori um plano adequado para o projeto de
entendimento dos requisitos de negdcio. O prejuizo da negligéncia neste caso € nao
poder validar os resultados por auséncia de critérios de referéncia, falha na
estimativa de custos e prazo de entrega, baixa satisfagdo do cliente e acuracia do
projeto; os autores sugerem como ferramenta o método 5W1H (What?, Who?,
Where?, When?, Why? and How?) por conta da facilidade de entendimento e
aplicagao.

Correia et al. (2018) langa um enfoque sobre dois contextos de
aplicagao no universo de dados e com objetivos complementares. Na primeira fase
de seu estudo, o autor aloca os processos e recursos para analise de dados,
processamento de dados e visualizagdo de indicadores (dashboards) em Business
Intelligence (Bl); para grandes volumes ferramentas e processos de Big Data. Neste
ultimo caso, Saraee e Silva (2018) nos mostram que existem duas abordagens
gerais: processamento em lote (batch) para dados coletados periodicamente ou
processamento em tempo real (stream). Os autores sugerem como plataforma de
computacgao paralela as ferramentas de coédigo aberto Hadoop e Spark.

Operando sob escala de Big Data, ferramentas tradicionais tornam-se
ineficientes ou até mesmo inviaveis em detrimento da alta volumetria, velocidade e

variedade requerida (3Vs). Somado a qualidade, outro ponto de atencgéo reside na
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estrutura e formato em que os dados estdo sendo gerados e gravados —

Estruturados, Semiestruturados e Nao Estruturados. Primeiramente, a persisténcia
de informagdes pode ser realizada em linhas e colunas em banco de dados
relacional. Nao obstante, dados semiestruturados apesar de apresentarem estrutura
definida, ndo se encaixam no formato de tabela com linhas e colunas e tampouco
sao passiveis de armazenamento em banco de dados relacional. Dados nao
estruturados adicionam maior complexidade a rotina de projeto por ndo estar
armazenados em sistemas de gerenciamento relacional e como tal permitir um
consumo direto e com conexdes univocas. A exemplo de arquivos de imagens,
textos livres e audio que geralmente sao persistidos em arquivos ou em formato
serializado como BLOB (binary large object) ou CLOB (character large object)
(Marungo et al. (2015) e Saraee; Silva (2018)).

As definigbes supracitadas mostram o nivel de complexidade requerida
no processo de armazenamento e por conseguinte maior capital humano e custos
envolvidos. Brous et al. (2020) indica que nesta conjuntura Data Lakes permitem o
rapido acesso a dados armazenados em sua forma bruta, mas em contrapartida
langa um enfoque sobre importadncia no processo de gestao de dados no que tange
qualidade, seguranca e controle de acessos.

A atuacao no contexto de Ciéncia de Dados “requer habilidades em
diferentes linguagens de programacao (Python, R, SQL, etc.), gestdo de banco de
dados, modelos preditivos, Algoritmos de Machine Learning, Big Data e
comunicagao” (Gaedke Nomura et al., 2021). O profissional com a designacéao de
Cientista de Dados, tem o desafio constante de suportar todas as etapas de pré-
processamento de dados seja por auséncia de recursos para o setor de Engenharia
de Dados ou por decisao de verticalizar o processo de geragao de informagao, o que
pode gerar um custo excedente de até 80% no tempo de projeto Philemotte (2020)
Watson et al. (2017). Corroborado por Marrapu et al. (2022), esta etapa é
fundamental para o aumento de desempenho do conjunto de dados quando
submetidos aos modelos de Ciéncia de Dados (principalmente em grandes
volumes), o que gera a necessidade de ser realizado por um profissional com larga
experiéncia e dominio do processo (Keller et al., 2020).

A etapa de limpeza dos dados consiste em basicamente da remogao
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de atributos n&o relacionados ao objeto de estudo, substituicdo de valores nulos

(médias, por exemplo) e eliminagdo de ruidos cuja permanéncia pode gerar
resultados inconsistentes ou adicionar complexidade ao modelo. Na fase de
exploracdo € possivel identificar a relacdo entre variaveis que permitirdao ao
pesquisador na etapa de selecéo de atributos definir a estratégia de menor custo em
tempo e processamento (Prakash et al., 2020; Saraee; Silva, 2018).

O processo de normalizagdo, comumente abordado em aplicacbes de
algoritmos de Machine Learning, é utilizado como meio para eliminagdo de
distorcbes dissidentes de dados em multiplas escalas, o que gera maior
convergéncia de melhora na precisdo do modelo Chen et al. (2021).

Aprendizagem de maquina ou Machine Learning se apresenta como
um segmento da ciéncia da computagao cujo foco encontra-se na aplicacdo de
algoritmos com capacidade de aprender e adaptar-se para tomada de decisdo. Os
algoritmos de Machine Learning estao subdivididos geralmente em dois grupos —
Supervisionados e Nao Supervisionados. No Primeiro caso os resultados de teste
sdo conhecidos fazendo parte da modelagem de dados, enquanto no segundo o
objetivo é identificar padrées e grupos no conjunto de dados sem que haja uma
variavel alvo. De forma mais ampla, no aprendizado supervisionado um conjunto de
dados rotulados para treinamento sao utilizados para estimar dados de saida em
funcéo do dados de entrada, enquanto para o nao supervisionado os rétulos nao sao
conhecidos e portanto apenas grupos podem ser formados com base e
comportamentos semelhantes (Albayati; Altamimi, 2019; Chaniotakis et al. 2021).

Albayati e Altamimi (2019) descrevem Data Mining ou Mineragao de
Dados como um processo para extragdo de conhecimento sobre uma grande
volumetria de dados com objetivo de buscar padrdes, realizar validagdes e previsdes
para obtencdo de informacdes uteis. Para os autores tal processo requer uma
sequéncia de procedimentos e técnicas aplicadas sob a 6tica de um conjunto de
disciplinas — estatistica, aprendizado de maquina, banco de dados, visualizagao e
reconhecimento de padrdes. Corroborado por Joshi et al. (2018), a Mineragao de
Dados surge como parte primordial no processo de inferir conhecimento sobre
dados brutos provenientes de fontes diversas. De forma complementar, Marungo et

al. (2015) utiliza-se do framework proposto por Fayyad et al. (1996) para o processo
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de mineragdo de dados com intuito de descoberta de conhecimento (knowledge

discovery in databases ou KDD) como base para elaboragéo de uma plataforma de
Ciéncia de Dados para desenvolvimento de modelos de risco em tratamentos
oncolégicos:
(1) compreensdao do dominio do problema e dos trabalhos anteriores na
area; (2) selecionar um conjunto de dados alvo; (3) limpeza e pré-
processamento de dados; (4) redugao e projecédo de dados; (5) combinando
0 conhecimento objetivos de descoberta com uma abordagem de mineragao
de dados; (6) exploratério analise com hipétese e modelo testes; (7)

mineracédo de dados; (8) interpretacdo dos resultados; e (9) agir sobre o
conhecimento descoberto (Fayyad et al., 1996, p. 30).

Gaedke Nomura et al. (2021) aponta que a visualizagdo de dados
permite ao pesquisador identificar com mais clareza cenarios de dados de alta
complexidade, o que otimiza a utilizagao de recurso e eficiéncia no planejamento da
pesquisa. Para Joshi et al. (2018, p. 2), “o processo de visualizagdo de dados gera
varios modelos descritivos e preditivos que ajudam a definir ndo apenas a natureza
dos dados, mas também fornecem o modelo de funcionamento geral dos conjuntos
de dados” cujos padroes que em outros formatos, texto por exemplo, ndo seriam
facilmente identificados (Saraee; Silva, 2018).

Para Marrapu et al. (2022), somente o uso de visualizagdo nao garante
o0 reconhecimento de padrbes em dados como realizado pela aplicacdo de
algoritmos. No entanto, permite um caminho mais acessivel e eficiente para
humanos no processo de analise e exploracdo de dados. Os autores destacam
ainda a importancia de desenvolvimento conjunto entre equipe de Ciéncia de Dados
e equipe atuante no contexto estudado, uma vez que os dados podem ser
armazenados em diferentes formatos e padrdes, cuja complexidade pode ser
mitigada em um esforco coordenado, uma vez que “as pesquisas em Ciéncia de
Dados devem ser gerenciadas com eficiéncia para obter melhores resultados. Para
resultados ideais, os desenvolvedores de pesquisa precisam ser competentes e ter
amplo conhecimento sobre pesquisa” Marrapu et al. (2022, p.5).

Brous et al. (2020) apresentam um conjunto de proposicdes que
relaciona governanga e o sucesso em projetos de Ciéncia de Dados: 1. Propde um
“preco” para conjunto de dados de forma a dar maior transparéncia e entendimento

dos dados como ativos da organizagao; 2. Monitoramento e controle da qualidade de
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dados, 0 que permite maior conscientizagao e economia de custos; 3. Cumprimento

dos aspectos legais de utilizagdo de dados. Em detrimento da alta volumetria de
dados gerados atualmente, os desafios das praticas de governanga crescem
sobremaneira para que as organizagdes consigam garantir adequag¢ao do consumo
de dados com regulamentagdes legais, diretivas, politicas de uso e procedimentos

internos dentro das fronteiras de cada um dos elementos mencionados.

2.2 GESTAO DA INFORMAGCAO EM PEQUENAS E MEDIAS EMPRESAS

Arevisao de literatura tradicional busca, por meio da aplicagao de filtros
sucessivos, reduzir a grande quantidade de estudos obtidos em bases de dados
académicas a numeros viaveis de serem avaliados em sua totalidade para extragao
de conteudo. A producéo cientifica cresce a uma taxa de 9% ao ano chegando ao
dobro da quantidade em cerca de oito anos, o que gera o desafio no processo de
organizagdo e estruturagdo do conhecimento em relagdo a determinado tema
Patterson et al. (2017), sem mencionar o risco de trabalhos de relevancia ao estudo
n&o integrarem o portfélio final conforme citam OMara-Eves, J. et al. (2016). No
ambito organizacional, estima-se que cerca de 80% da fatia de informagdes
relevantes seja de dados n&o estruturados ou semiestruturados, texto por exemplo
(Palanivel Rajan D. etal., 2020).

De forma a minimizar os efeitos supracitados e analisar uma
quantidade maior de publicagdes, este estudo incorpora técnica de mineragao de
texto sobre os 4.393 documentos do terceiro eixo (Tabela 1), tanto para selegcéao de
portfélio bibliografico quanto para extragdo de conteudo. O algoritmo utilizado,
Alocacgao Latente de Dirichlet (DLA), trata-se uma abordagem nao supervisionada
para identificacdo de padrbes e estruturas ocultas ou latentes (Modelagem de
tépicos) em dados nao estruturados como documentos de texto (BLEI et al, 2002),
rotulando e interpretando o conteudo baseado nas palavras contidas no corpus de
documentos (Tavana et al. , 2020). Em linhas gerais a aplicagao do algoritmo busca
identificar os tépicos latentes analisando as palavras mais frequentes presentes em
cada topico e em seguida, agrupar os documentos em relacdo a proporgéo que

apresentam de cada tépico como ilustrado na Figura 8.



Figura 8: Esquema de aplicagdo do algoritmo LDA
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de garantir a reprodutibilidade do estudo em outros

contextos, George et al. (2016) propuseram um framework de trabalho com as

principais etapas de um projeto de ciéncia de dados e Big Data dividido em cinco

etapas: 1) Coleta de dados, 2) Armazenamento de dados, 3) Processamento de

dados, 4) Analise de dados e 5) Relatérios e Visualizagdes. No entanto, o contexto

de utilizacdo apresentado para este estudo nao prevé a sustentacdo e manutencéao

da solugao com entradas e saidas sendo atualizadas por eventos e, portanto, nao

apresenta a necessidade de uma camada de armazenamento (3) e uma de relatoria

(5) dedicadas. Ambas as camadas estarao difundidas nas demais como no modelo

apresentado por Nicolas et al. (2021) e esquematizado na Figura 9.



Figura 9: Método de revisao de literatura utilizando LDA
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2.2.1 Extracado de Dados

A primeira etapa do processo de mineragao de texto prevé a selegao
da base de dados e coleta de dados brutos. Como ja estabelecido na sec¢do de
delimitacdo do estudo, a base de dados Scopus foi utilizada e a base bruta de
materiais obtidas por meio da query de busca relatada no eixo SMEs & Information
Management da Tabela 1.

Dos 4.434 materiais resultantes, 4393 estavam em estagio final de
publicacédo e seguiram a Etapa 3, na qual apenas documentos cujo tipo esta listado
como Conference Paper, Article, Review ou Conference Review foram mantidos —
4.243 documentos. A quarta etapa optou-se por materiais em lingua inglesa dado a
disponibilidade de pacotes computacionais para esse idioma, enquanto para outras
linguas proceder-se-ia a traduc¢ao a priori para a linguainglesa e s6 entao utilizarum
dos frameworks disponiveis; 4.058 artigos restantes.

Como filtro temporal, o ano de 2008 foi selecionado como ponto de
partida por ja apresentar volumetria média de publicagbes estavel referentes ao
tema, sem grandes flutuacdes. A quantidade residual cai para 3.248 documentos.
Em relagcdo as areas de conhecimento, foram selecionadas Computer Science,
Business, Management and Accounting, Decision Sciences, Engineering, Social
Sciences, Mathematics, Economics, Econometrics and Finance, Environmental
Science, Materials Science, Multidisciplinary, Chemical Engineering por estarem em
consonancia com o objeto de estudo envolvendo a tematica de gestdo e Ciéncia de
Dados (3.151 artigos).

Relativo ao processo de limpeza dos dados, 1.982 documentos
restaram apoOs retirada de materiais cujos metadados principais ndo estavam
disponiveis (Nome do Autor, Abstract) e remogao de duplicados. Como mencionado
anteriormente, modelos de aprendizagem de maquina operam sobre uma volumetria
consideravel e interfere na precisdo dos resultados. Por esta assertiva, optou -se por
remover artigos cujo numero de palavras estivesse abaixo do primeiro quartil (25%),
chegando ao numero final da etapa de coleta em 1490 documentos. A Figura 10
reune cada etapa do processo descrita nesta seg¢ao e o fluxo de materiais ao longo

do processo.
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Figura 10: Funil coleta de documentos SME & Information Management
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2.2.2 Pré-Processamento de Dados

Esta se¢do do método visou transformar o conjunto de dados de forma
a adequar as condi¢des de aplicacdo do modelo LDA. Em primeira instancia,
procede-se a remogao de palavras sem valor explicativo como preposicdes, artigos
(definidos e indefinidos), numeros e pontuagbes — a estas palavras da-se a
definicdo de stopwords. Na sequéncia, com objetivo de remover variagcbes da
mesma palavra por flexdo de género e numero, reduziu-se cada a palavra a seu
lema e a este processo da-se o0 nome de lematizagao.

Outro processo largamente utilizado € stemmatizagdo, na qual cada
palavra é reduzida a sua raiz. Apontado por Divya et al. (2020), o stemm (raiz) néo
se configura em um texto de linguagem real como no caso do lema. Os autores

destacam ainda que em virtude do “Conhecimento linguistico profundo necessario
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para formar o glossario que permite ao algoritmo buscar a parte significativa da

palavra no processo de lematizagdo, o resultado sera mais preciso” Divya et al.
(2020, p. 356). Frente a argumentacao, este trabalho utilizou somente o processo de
lematizacgao.
Lematizagdo e Stemming desempenham um papel importante no
processamento de texto e linguagem natural. Ambos criam a parte base dos

textos-palavra flexionados. Adiferenga reside no fato de que a raiz ndo é um
texto de palavra real, enquanto o lema é um formato de texto de linguagem

real Divya et al. (2020, p. 357).

Um processo comumente utilizado € a justaposicdo de palavras que
ocorrem em sequéncia e sO passam a fazer sentido se avaliadas em conjunto, a
exemplo das palavras Data e Science, que mesmo havendo possibilidade de
aplicagbes separadas, quando utilizadas justapostas passam a representar um
terceiro contexto, Ciéncia de Dados. A combinagdo pode dar-se por duas ou mais
palavras e por este motivo da-se a definicdo de N-gramagdo, com N > 1. Um
bigrama representa a juncdo de duas palavras, um trigrama de trés e assim
sucessivamente.

Este estudo realiza a mineracdo de texto sobre os resumos dos
materiais. Ao passo que os insumos desta abordagem nao chegam a integrar um
escopo consideravel a ponto de uma locu¢cado como “Data Science” ocorrer mais de
uma vez, dessa forma, o treinamento para esta etapa foi realizado sobre um
documento unico resultante da concatenacdo de todos os 1.490 resumos. Em
seguida, apos a identificagdo dos N-gramas (a partir de cinco ocorréncias) realizou-
se a substituicdo dentro de cada um dos resumos.

Na proxima fase, cada resumo representado por uma sequéncia unica
de texto foi dividido em fragmentos (tokens) cuja quebra foi realizada na ocorréncia
de espaco e apenas tokens com trés ou mais letras foram considerados com entrada
para a proxima etapa.

Para aplicacdo do algoritmo LDA, é preciso que cada token seja
incorporado a entrada seguido da sua frequéncia dentro da sentencga (resumo, neste
caso). Pode-se optar por incorporar frequéncia e ordem de ocorréncia (Term
Frequency Inverse Document Frequency ou TF-IDF) (Roque et al., 2019) ou

somente a frequéncia (Term Frequency ou TF) (Nicolas et al., 2021). Com a
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aplicacdo do método de modelagem de topicos busca-se neste trabalho como

principal saida o agrupamento dos documentos (clusterizagdo) e a analise de
conteudo sera realizada a posteriori. Dessa forma, a ordem de ocorréncia de cada
foken dentro da sentenga passa a nao apresentar contribuicdo significativa e,

portanto, apenas o TF foi utilizado.

2.2.3 Modelagem de Tépicos

Segundo Roque et al. (2019), o algoritmo LDA utiliza inferéncia
Bayesiana para estimar a distribuicdo das palavras por topicos com base nas
palavras contidas em cada documento, havendo necessidade de inicializacdo do
numero de topicos K por parte do pesquisador, uma vez que seu valor é
desconhecido a priori e, dado a natureza n&o-supervisionada da modelo, sua
medida direta ndo é aplicavel. O autor utiliza a divergéncia de Kullback-Leibler e o
Método de Maximizagao de Expectativa e ressalta também a importancia de analisar
a qualidade dos tépicos gerados.

Lee e Lim (2021), utilizaram trés métricas para inicializagdo da medida:
similaridade de cossenos, similaridade de Jaccard e divergéncia de Kullback-Leibler;
Asmussen & Mgller (2019) utilizou a minimizagdo da perplexidade. Neste estudo,
entende-se que 0 numero maximo de topicos deve aproximar-se do numero total de
areas de conhecimento (54) presentes no portfélio (APENDICE N). A heuristica
adotada para este limite deve-se em grande parte ao tempo computacional
requerido ao utilizar-se o numero total de documentos como numero de iteragdes a
serem realizadas. Com apoio da interpolagdo linear (Figura 11) chegou-se a
equacgao de previsdo (Ti = 0.393 * Ki + 46, com Ti em segundos) para o tempo
computacional para cada K, com K entre 2 e 1490.

Dessa forma, caso houvesse decisao por iterar K até o numero limite
de documentos (1490), chegar-se-ia a aproximadamente seis dias de
processamento com a utilizagdo do equipamento disponivel e especificado na Secao
3.1. Em contrapartida, optou-se por aplicar o algoritmo iterativamente para 1 < K <
201, coletar métricas de coeréncia e perplexidade para qualitativa da formacgao de

grupos.
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Figura 11: Interpolagédo linear para estimativa de tempo de processamento para cada K
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Deve-se ressaltar que Kiniciai deve ser maior que 1, caso contrario
confunde-se com o préprio portfdlio. Em segundo lugar, Kfina igual a 200
(aproximadamente 4 vezes o numero de Areas de Conhecimento) encontra-se
dentro de uma faixa viavel de processamento (5h) e nos permite visualizar com

maior seguranga o comportamento das meétricas coletadas.

2.2.4 Analise de Similaridade

Como apresentado por (Nicolas et al., 2021), conforme aumenta-se o
numero de tdpicos K, garante-se a maxima coeréncia intra topico (Cv), dado que no
limite o tépico converte para o proprio documento. Da mesma maneira, entende-se
que a perplexidade (perplexity) aumenta em virtude do esforgo necessario para obter
incrementos positivos de coeréncia. Este estudo utilizou como heuristica,
incrementar K enquanto houver diferencas positivas de Cv para o menor valor
possivel de perplexidade.

A Figura 12 evidencia que para K > 6 e K < 11 temos a maxima

coeréncia para o intervalo entre 2 e 200 tdpicos. A partir deste ponto, gera-se um
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maior consumo de recursos (aumento da perplexidade) sem que para isso haja

ganhos de coeréncia. Logo, é de se esperar que o numero ideal de K esteja

compreendido entre 7 e 10.

Figura 12: Métricas para selecdo do nimero de tépicos (K)
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Outro fator adicionado por (Nicolas et al., 2021) e corroborado por
(Sievert; Shirley, 2015) é que quanto maior a distancia inter-tépico, maior a coeréncia
percebida entre os documentos do agrupamento. Durante a etapa de analise, além
da métrica de coeréncia, foi utilizado para selecdo do numero de topicos mais
adequado a biblioteca pyLDAvis em linguagem Python (também disponivel na
linguagem R). O pacote auxilia na analise das distancias inter-tdpicos como suporte
a decisdo do numero de topicos ideal para o corpus em questao.

A Figura 13 evidencia que para K=9 tem-se a menor sobreposigao de
clusters e, portanto, a maxima coeréncia, o que valida a heuristica supracitada que
informa a priori que o numero ideal de tépicos esta compreendido entre 7 e 10.
Ainda nesta fase, decidiu-se por consolidar os topicos 2 e 3 por tratar-se de uma
sobreposicdo completa. A segunda saida fornecida pelo pacote computacional
Gensim € a distribuigado de cada tépico dentro de cada documento. Esta informacéao
permite identificar o nivel de dispersao do conteudo das publicagdes que compdem

O corpus.
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Figura 13: Distancias Inter tépicos (K = 9)
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Contrariamente ao que acontece em artigos de noticia, artigos
cientificos em geral visam um aprofundamento maior em relacédo a determinado
tema (Lee; Lim, 2021). Logo, objetivando utilizar materiais com maior densidade do
tema abordado, adotou-se como tépico final do documento o tépico de maior carga e
selecionou-se apenas documentos que apresentaram probabilidade maior ou igual a
80% de um determinado topico.

A rotulacdo de topicos é a fase que define a abordagem de mineragéo
de texto para classificagao e selegao de documentos como um processo qualitativo-
quantitativo. A etapa de processamento fornece a carga de cada palavra sobre o
fator, no entanto, a interpretacdo do constructo depende diretamente de uma
avaliagao qualitativa. Dessa maneira, assim como Wagire, Rathore e Jain (2019), a
rotulacao dos tdpicos gerados neste estudo foi realizada por pares em paralelo e em
caso de conflitos, prossegue-se a avaliagdo de um terceiro agente. O objetivo da
avaliagao distribuida é diminuir o efeito da subjetividade na interpretacdo dos
fatores. A Tabela 3 reune a distribuicdo dos documentos para cada tépico ja com os

rotulos devidamente atribuidos.



Tabela 3: Distribuicdo de documentos por tépico dominante
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Rétulo Rétulo PT-BR qtde %

Sustainability and Business Deve- Sustentabilidade e Desenvolvi-

lopment mento Organizacional 26| 3.82%
Aplicacdes de Hardware e Sof-

Hardware and Software Applications tware 232 | 34.11%

Information Architecture Arquitetura de Informagao 53| 7.79%
Rede Colaborativa de Informa-

Collaborative Network Information cao 160 | 23.52%

Digitalization Digitalizac&o 61 8.97%

Business Performance Desempenho organizacional 72| 10.58%

Decision Suport Suporte a Decisao 31| 4.55%

Optmization Technologies Otimizacao 45| 6.61%

Total 680 100%

2.2.5 Analise de Desempenho

De posse dos tépicos rotulados na segao 2.2.4, é possivel selecionar
os assuntos mais aderentes aos objetivos da agenda de pesquisa no que tange a
restricbes por parte das Pequenas e Médias Empresas referente a Gestdo da
informacao e dessa forma estabelecer critérios para selegao de elementos para o
FCD —

Collaborative Network Information e Digitalization.

Information Architecture, Business Performance, Decision Suport,

Com objetivo de minimizar os efeitos de publicagdes recentes néo
integrarem o portfolio final acerca do tema em relagdo a métrica de citagdes,
convencionou-se que o critério de inclusao sera realizado em relacdo ao periédico
sob a métrica Scopus Source Normalized Impact per Paper (SNIP). Segundo a
Agéncia de Bibliotecas e Colegdes Digitais (2016), o indicador avalia o impacto de
citagdes por revistas pondera sob um campo de assunto, permitindo comparagdes
entre peridédicos em areas de conteudo diferentes. Neste estudo, foram tomados
apenas documentos com SNIP maior que zero e apds uma distribuicdo quartilica dos
artigos remanescentes, selecionou-se apenas o0s materiais cujo indicador
encontrava-se acima do terceiro percentil (SNIP > 1.349). A Tabela 4 apresenta a

distribuicdo do portfélio remanescente.
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Tabela 4: Distribuicdo de tépicos pos filtro de SNIP

Rétulo Rétulo PT-BR qtde %

Information Architecture Arquitetura de Informagao 4] 6.15%
Collaborative Network Information | Rede Colaborativa de Informacéao 22| 33.84%
Digitalization Digitalizacao 18 | 27,69%
Business Performance Desempenho organizacional 20 | 30.76%
Decision Suport Suporte a Decisao 1 1.53%
Total 65 100%

Uma analise dos 65 documentos remanescentes corrobora o potencial
de contribui¢cdo e qualidade do portfélio frente ao objetivo especifico de mapear o
fluxo da informag&o organizacional, cuja maior frequéncia estd em areas de
concentracdo com énfase em areas de conhecimento referente a Gestdo de Tl —
“stratey and management”, “information systems” e ‘management information
systems”. A Tabela 5 reune os periédicos com mais de uma ocorréncia na base e
evidencia o nivel de concentracdo da amostra uma vez que cerca de 40% dos

documentos estédo alocados em 14% dos periédicos presentes.

Tabela 5: Nimero de Publicagdes do portfélio por Periédico e Area de Conhecimento

Journal Area #documentos | %documentos
computer science applica-

Industrial Man- tions;industrial and manufacturing

agement and engineering;industrial rela- 6 9%

Data Systems tions;management information sys-

tems;strateqy and management

artificial intelligence;computer net-
works and communica-
tions;information sys-
tems;information systems and man- 5 8%
agement;library and information sci-
ences;management information sys-
tems;marketing

International
Journal of Infor-
mation Manage-
ment

applied psychology;business and
international manage- o

) 3 5%
ment;management of technology
and innovation

Technological
Forecasting and
Social Change

International
Journal of Entre-
preneurial Behav-
iour and Re-
search

business, management and accoun- 2 3%,
ting

Journal of Kno-
wledge Manage-
ment

management of technology and in- > 39
novation;strategy and management °

Computers in computer science; engineering 2 3%
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Journal Area #fidocumentos | %documentos

Industry

information systems;information sys-
tems and management;library and 2 39
information sciences;management 0
information systems

European Journal
of Information
Systems

Journal of Enter- | decision sciences; information sys-

prise Information | tems;management of technology and 2 3%
Management innovation

computer networks and communica-
Information Sys- | tions;information sys- o

: ) i ) 2 3%

tems Frontiers tems;software;theoretical computer

science
Total 26 40%

Outro ponto avaliado em relagao ao desempenho dos materiais foi sua
posicao na distribuicao quartilica do CiteScore 2020. Da Figura 14, identifica-se que
86% dos artigos encontram-se no primeiro percentil e apenas um documento no
terceiro quartil. Importante ressaltar também a prevaléncia de artigos de periédico
nesta etapa, em contraponto ao portfélio da segao 2.1 na qual artigos de conferéncia

também estavam presentes.

Figura 14: Numero de documentos por quartil do CiteScore 2020 Gestao da Informagao
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Em relagao a filiacdo dos autores, nota-se uma maior participacédo do
Reino Unido com o dobro da segunda posi¢do, os Estados Unidos com seis
pesquisadores. Outrossim, como ja evidenciado na Figura 4, a Figura 15 aponta que

a Europa ainda se configura com um centro de irradiagao de conteudo em relagao
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ao contexto abordado neste estudo, principalmente no que tange a conjuntura de

Pequenas e Médias Empresas e iniciativas de desenvolvimento desta frente. Autores

brasileiros ndo integraram esta sele¢cdo de documentos.

Figura 15: Distribuicdo geografica de filiagbes do portfélio bibliografico Gestdo da Informagao
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Similar a sec¢do 2.1.2 (Analise de Desempenho), também se buscou
aqui identificar os autores de maior expressdo académica por meio de suas
coocorréncias com referéncias do mesmo portfdlio. A selecdo dos materiais com
presenca de tais autores em suas referéncias possibilita uma analise direcionada
aos documentos de maior relevancia. No entanto, de forma a manter a coeréncia
com o processo de selegao da secdo supracitada, deliberou-se por nao utilizar esta
analise como critério de inclusdo e exclusdao de materiais. O relacionamento dos
autores e ilustrado pela analise de rede na Figura 16 e as publicagbes com

marcacgao da presenca das principais referéncias na Quadro 5.



56

Figura 16: Analise de rede em relagao as referéncias do portfélio bibliografico Gestao da Informagéao

Quadro 5: Ocorréncia de autores representativos no portfélio bibliografico Gestdo da Informagao

Referéncias *

A

B

Cc

D

E

F

G

Dibrell; Davis, Peter S; et al. (2008)

X

Francalanci; Morabito (2008)

X

Omerzel; Antonci¢ (2008)

Nguyen (2009)

Fantazy et al. (2009)

Lopez-Nicolas; Soto-Acosta (2010)

Harrigan et al. (2011)

Wilkin (2012)

Harrigan et al. (2012a)

Harrigan et al. (2012b)

Oni; Papazafeiropoulou (2014)

Dutot et al. (2014)

Naudé et al. (2014)

Ghobakhloo; Tang (2015)

Ramayah et al. (2016)

Dyerson et al. (2016)

Cassia; Magno (2022)

Hayajneh et al. (2022)

Soluk; Kammerlander (2021)

Chabbouh; Boujelbene (2020)

Pelletier; Cloutier (2019)

Singh et al. (2019)

Chan et al. (2019)

JosephNg (2018)

Puklavec et al. (2018)

Awa et al. (2017)

Neirotti; Raguseo (2017)

X

Yunis et al. (2017)

X

X

*A=Benbasat, |; B=Anderson, R.E; C=Tatham, R.L; D=Hair, J.F;

G=Ramamurthy, K.

E=Sambamurthy, V; F=Grover, V;
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2.2.6 Analise de Conteudo: Requisitos para Adog¢ao de Tecnologias por PMEs

Em relagdo aos resultados preliminares, Khalil e Belitski (2020) relatam
que a adocado de Sistemas de Informagdo esta relacionada ao aumento de
desempenho organizacional, aumento na interface com ambiente externo e busca
de vantagens competitivas e flexibilidade frente aos demais agentes de mercado.
Para os autores, investimentos em computacdo em nuvem permitem maior
fortalecimento do alinhamento tecnolégico nos dominios gerenciais e estratégico.

Apontado por Wilkin (2012), a ineficiéncia nas competéncias digitais e
experiéncia do quadro colaborativo em tecnologias utilizadas pela organizagao
configuram impedimentos para uma governanca eficiente de Tl. O autor demonstra
que cerca de 78,9% do efetivo tem seis anos ou mais experiéncia com Tl, mas esse
numero cai para 37,8% se for considerado apenas na propria organizagdo e com
foco majoritariamente em atividades operacionais. Esse efeito pode ser mitigado por
meio da criagdo de agendas digitais e politicas publicas para desenvolvimento
educacional em competéncias digitais Khalil e Belitski (2020), proporcionando ao
decisor maior percepc¢ao da entrega de valor do seu negocio por meio TI.

O Quadro 6 reune as principais lacunas de pesquisa em praticas de
governanga e barreiras na implementagcdo de praticas de governanca de Tl em
PMEs. Entender qual a estrutura de governanga e qual a influéncia de seus
elementos € um processo fundamental para que PMEs possam direcionar seus
recursos de forma racional. Keller et al. (2020) destaca a importancia do
delineamento de protocolos de governanca de dados e como a abordar precaucgoes
éticas € fundamental para a eficacia na ciéncia de dados desde a coleta até sua
interpretagédo e conversao em informagao.

Quadro 6: Barreiras e Lacunas de Pesquisa em Governanca de Tl
Descricao

Lacunas de pesquisa | Andlise cruzada de impacto em diferentes paises, dominios

de negdcio, setores, porte, modelos de governanga;
potencial de desenvolvimento do dominio Estratégico e
Gerencial da governanga de TI; estudo longitudinal do

impacto da governanga de Tl no desempenho de PMEs;

Relagao entre praticas de governanca de Tl e entrega de
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valor.

Barreiras Baixa disponibilidade e limitagdo de liderancas técnicas;
baixo investimento em digitalizag&o; baixa disponibilidade
de dados longitudinais; concentracdo de decisGes sobre
gestor/proprietario; foco em atividades operacionais; Baixa

percepcao de valor; politicas publicas.

A abordagem descrita em Khalil e Belitski (2020) divide a estrutura de
governancga em trés mecanismos: estrutura, processo e relacional. Cada mecanismo
apresenta um ou mais niveis de interagcdo com os trés dominios organizacionais —
estratégico, gerencial e operacional. Neste estudo, apenas a influéncia da Tl sobre
os dominios organizacionais sera abordado e como sugestao para estudos futuros a
ralagao entre Tl e mecanismos de governancga.

O dominio estratégico estd fortemente ligado ao alinhamento
estratégico da organizacao e focado na maximizagao da entrega de valor do negdcio
Khalil e Belitski (2020). Neste ambito, estudo anteriores mostram ainda uma forte
relacdo entre a adocdo de Tl e processos de inovagdo, tanto na etapa de
desenvolvimento de produto como elemento associativo entre inovacao e
desempenho Dibrell et al. (2008). Relativo as lacunas pesquisa identificadas neste
estudo (Quadro 7) referente a este dominio e a agenda de pesquisa, como ponto
mais frequente se destacam as analises cruzadas (Jamali et al. (2015), Khan et al.
(2019), Neirotti et al. (2013), Neirotti e Raguseo (2017) e Yunis et al. (2017)), uma
vez que em grande parte os trabalhos s&o realizados em estudos de caso unico, nédo
refletindo a diferenga de impacto em cenarios diferentes.

Quanto ao processo de pesquisa, Kmieciak et al. (2012) e Walsh et al.
(2010) identificam a analise de causalidade como ponto a ser explorado, uma vez
que as analises de correlacido ou analises qualitativas fornecem apenas uma medida
indireta de como as variaveis se relacionam limitando as possibilidades de
extrapolagdo. O desenvolvimento e utilizagdo de tecnologia esta muitas vezes
associado a ganhos intangiveis em comunicacdo, controle e capacidade de

inovativa. Neste contexto, este trabalho aponta duas possibilidades de pesquisa:
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impacto da percepgao de valor por parte do empreendedor na utilizagao de Tl (Yunis

et al., 2017) e avaliagao da eficiéncia de gastos em Tl e eficacia na entrega de valor

(Jamali et al., 2015).

Para ambientes de alta tecnologia, existe potencial de exploragdo do

impacto de tecnologias “as a service” para remogao de barreiras (Neirotti et al.,

2013) no alinhamento estratégico a exemplo da turbuléncia tecnolégica (Pratono ,

2017), que somado a restricdo de custos (Neirotti et al., 2013) atrasa a atualizagao

constante da infraestrutura digital de PMEs.

Quadro 7: Lacunas de pesquisa no dominio estratégico em governanca de Tl

Referéncia

Lacuna de Pesquisa

Miyamoto, 2015

Impacto das estratégias de Tl a luz de forgas competitivas

Chege et al. (2020), Jamali
et al. (2015), Kmieciak et al.
(2012), Lanyi et al. (2021),
Pefa-Vinces et al. (2012) e
Qureshil et al. (2009)

Estudo longitudinal em relagédo a variaveis de desempenho

Jamali et al. (2015), Khan et
al. (2019), Neirotti
(2013), Neirotti e Raguseo
(2017) e Yunis et al. (2017)

et al.

Andlise cruzada em relagdo a entrega de valor em diferentes
ambientes de competicdo, geograficos, econbmicos e de

maturidade tecnoldgica

Pena-Vinces et al. (2012);

Impacto de politicas publicas na entrega de valor de TI;

Kmieciak et al.
Walsh et al. (2010)

(2012) e

Andlise de causalidade entre o uso de Tl e a entrega de

valor

Khan et al. (2019)

Delineamento da estratégia de Tl em relagdo a requisitos

externos a organizagao

Yunis et al. (2017)

Andlise perceptual do uso de TIC na entrega de valor por
parte dos tomadores de decisdo e Analise multidimensional

sobre variaveis de desempenho a partir do uso de Tl

Chege et al. (2020)

Relagao entre perfil do empreendedor e inovagéo em Tl

Dutot et al. (2014)

Capacidade da TI

internacionalizacéo

em relagdo a estratégia de

Jamali et al. (2015)

Efetividade dos gastos de Tl em PMEs e Impacto da Tl em
ambientes de alta tecnologia

Neirotti et al. (2013)

‘as a service’ e a remog¢ao de barreiras de adocao de TI,
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Referéncia

Lacuna de Pesquisa

Apoio de grandes empresas na adogao de Tl e Estudo entre

a capacidade de Tl e o ambiente competitivo

Lanyi et al. (2021)
online

Mineracdo de conteudo em relagdo a PMEs com presenca

Os principais impedimentos identificados neste estudo (Quadro 8) no

ambito estratégico de PMEs estdo centrados na figura do gestor/empreendedor e de

suas multiplas reponsabilidades deste o direcionamento estratégico da empresa

quanto em atividades de gerenciamento e até operagdo (Miyamoto (2015) e Rasel

(2016)). A falta de capacitagdo em lideranga técnica nesta posigao (Dibrell et al.
(2008), Neirotti et al. (2013), Pefia-Vinces et al. (2012), Qureshil et al. (2009), Rasel

(2016) e Yunis et al. (2017)) poderiam ser mitigadas por politicas publicas para

transformacéo digital focados em desenvolvimento do empreendedor (Neirotti e

Raguseo (2017) e Setiawan et al. (2015)).

Quadro 8: Barreiras de Implantacdo no dominio estratégico em governanga de Tl

Referéncia

Barreiras de Implantagao

(Yunis et al., 2017)

Insuficiéncia de direcionamento tedrico entre
inovacao, empreendedorismo e desempenho

organizacional

Rasel (2016)

Planejamento e execugdo pelos mesmos

profissionais

Miyamoto (2015)

Foco em atividades operacionais

Pefa-Vinces et al. (2012); Qureshil et al.
(2009) e Yunis et al. (2017)

baixa qualificagdo em Tl do quadro de

colaboradores, liderancas e empreendedor

Pena-Vinces et al. (2012)

Regulamentagéao no processo de

comunicagao entre fornecedor e cliente

Dibrell et al. (2008)

Baixo investimento em inovacgao (lideranca

tecnoldgica e vantagens no pioneirismo)

Neirotti e Raguseo (2017) e Setiawan et al.
(2015)

Politicas publicas de incentivo a adocao de

Tl (crédito, por exemplo)

Neirotti et al. (2013) e Rasel (2016)

Baixa percepcao de valor

Neirotti et al. (2013)

Restricdo de recursos

Pratono (2017)

Turbuléncia tecnoldgica




61
Como apontado por (Miyamoto, 2015) e evidenciado pelos resultados

deste estudo, a Tl estd locada majoritariamente em atividades operacionais e
gerenciais, com maior campo de exploragdo no dominio estratégico. Na esfera
gerencial (Quadro 9) focada na gestéo de riscos e recursos (Khalil e Belitski, 2020),
além de estudos longitudinais e cruzados ja apontados para o dominio estratégico,
questdes referentes a taxa de conversao de conhecimento por meio da Tl (Lopez-
Nicolas e Soto-Acosta, 2010), desempenho sustentavel (Memon et al., 2019) e
eficacia de processos externos a organizagdo (Migdadi et al., 2012) ainda se
encontram pouco exploradas. Estes pontos podem ajudar a remover barreiras como
a falta de uma base de conhecimento consolidada (Lopez-Nicolas e Soto-Acosta,
2010), utilizagdo parcial de Tl (Grande et al., 2011) e divergéncias com o

alinhamento estratégico (Sandulli etal., 2012).

Quadro 9: Lacunas de pesquisa no dominio gerencial em governanga de Tl

Referéncia Lacuna de Pesquisa

Lopez-Nicolas e  Soto-Acosta | Conversédo de informagdo em conhecimento em

(2010) ambientes de alta e baixa tecnologia

Lopez-Nicolas e  Soto-Acosta | Estudo longitudinal de conversdo de informagdo em

(2010) conhecimento por meio de Tl

Bayo-Moriones et al. (2013) e | Estudo longitudinal sobre o efeito da Tl na performance

Grande et al. (2011) organizacional

Cantu et al. (2009) Andlise psicossocioldgica da gestdo do conhecimento
em TI

Francalanci e Morabito (2008) Estudo de causalidade ciclica entre vantagem

competitiva, capacidade de absor¢do e integracao de
TI

Memon et al. (2019) Contribuicdo da Tl em relagdo a sustentabilidade em

diferentes economias

Migdadi et al. (2012) Avaliacdo cruzada geografica; Avaliagdo de
desempenho organizacional pelo uso de Tl na esfera

empresa-ambiente externo.

O fortalecimento da base de conhecimento fortalece as capacidades

dinamicas de uma empresa (Chan et al., 2016) que por sua vez impactam




62

positivamente seu desempenho (Nabeel-Rehman e Nazri, 2019). Coordenar

recursos em linha com os objetivos estratégicos permite ainda maxima transferéncia

de valor pelo negécio (Bhaskaran, 2013), reducgao de riscos de ineficiéncia inerentes

a sua adogao e demais barreiras na adogao de Tl neste dominio (Quadro 10).

Quadro 10: Barreiras de Implantagdo no dominio gerencial em governanga de TI

Referéncia

Barreiras de Implantacao

Lopez-Nicolas e Soto-Acosta (2010)

Baixa ocorréncia de uma estrutura de

conhecimento centralizada

Shiau et al. (2009)

Custo e complexidade tecnolégica; Baixa
qualificacao do quadro profissional alocado;

saude financeira

Rehman et al. (2020)

Atualizagao constante do quadro profissional

Bayo-Moriones et al. (2013)

necessidade de monitoramento continuo
como forma de garantr maximo

aproveitamento

Grande et al. (2011)

Utilizac&o parcial de Tl

Sandulli et al. (2012)

Ineficiéncia frente ao alinhamento estratégico

Referente ao dominio operacional (Quadro 11) apesar de mais

difundido em PMEs, as agendas de pesquisa disponiveis estdo no contexto de

portabilidade entre os sistemas (Ahuja et al. (2010); Corrocher e Fontana (2008))

reduzindo as falhas no processo de implantagao) e aderéncia nos requisitos (Ahuja

et al. (2010); Bhaskaran (2013)).

Quadro 11: Lacunas de pesquisa no dominio operacional em governanga de Tl

Referéncia

Lacuna de Pesquisa

Sidola et al. (2012)

Formulagéo de politicas de
compartilhamento de informagdes

Bhaskaran (2013)

Impacto de Tl em situacbes de crise e

Estudos longitudinais

Corrocher e Fontana (2008)

Padronizacdo e interoperabilidade de

sistemas

JosephNg (2018).

Terceirizacdo de tecnologias
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Outro ponto com espago para pesquisa suportada pelo

desenvolvimento da interoperabilidade de sistemas ¢é a terceirizagao de Tl por PMEs
(JosephNg, 2018), diminuindo os efeitos do custo médio elevado e retorno sobre o
investimento apontados na Quadro 12 (Corrocher e Fontana (2008); Rehman et al.
(2020)).

Quadro 12: Barreiras de Implantagdo no dominio operacional em governanga de Tl

Referéncia Barreiras de Implantagao

Ahuja et al. (2010) Dificudade em medir o desempenho,
Superficialidade no uso de TI,

Implementagdes malsucedidas e Qualidade

de software
Bhaskaran (2013) Requisitos ndo aderentes com a realidade
PMEs
Corrocher e Fontana (2008); Rehman et | Incerteza tecnolégica, Falta de vantagem
al. (2020) relatva e Custos de investimento e

substituicao

JosephNg (2018) Tempo médio de retorno elevado

Esta fase permite analisar o panorama de Tecnologias de Informacéo
no contexto de Pequenas e Médias Empresas, identificando lacunas de pesquisa
ainda pouco exploradas no ambito académico e quais as principais barreiras para
adocdo no ambiente organizacional. Os impedimentos e as lacunas foram
segmentados segundo os dominios de governanga deixando como sugestao de
estudos futuros abordagem semelhante para os mecanismos de governanca.

Como principal contribuicdo a pesquisa até o presente momento, esta
fase apresenta um guia de sugestdes de agendas de pesquisa e no contexto
organizacional, o mapeamento oferece requisitos a serem considerados ainda na
etapa de planejamento e fornece sdlidos subsidios para fortalecer o alinhamento
estratégico, garantindo a maxima entrega de valor as PMEs por meio de Tecnologias

de Informagédo como no caso do FCD proposto neste estudo.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 MATERIAIS

Todo o processamento de dados deste estudo foi realizado em um
notebook da marca Dell, modelo Vostro 5490, 16GB de RAM e processador core i5.
Assim como Yee et al. (2020), a linguagem Python foi amplamente utilizada, como
evidenciado no pré-processamento de dados com aplicacdo dos pacotes
computacionais Pandas e Numpy; para o processamento de dados e aplicacao do
algoritmo LDA os pacotes Gensim e NLTK; a persisténcia dos modelos treinados em
Pickle. Para visualizagao, utilizou-se Matplotlib, PyLDAvis (Gensim) e Networkx para
analise de rede. As tabelas de resultados de cada uma das etapas foram
armazenadas em planilhas Microsoft Excel. O portfdlio bibliografico foi gerenciado
pela ferramenta Mendeley com intuito principal de controlar as referéncias aplicadas

a este relatorio, cuja escrita foi realiza com o editor de texto Microsoft Word.

3.2 ESTRATEGIA DE PESQUISA

Como ja evidenciado na segado 2, Ciéncia de Dados no ambito de
Pequenas e Médias Empresas € um assunto pouco explorado na literatura. Se de
um lado a auséncia de conteudo permite uma gama de possibilidades ao
pesquisador, do outro, a coleta de insumos deve ser realizada de forma mais ampla
e segmentada. Logo, a estratégia adotada neste estudo realizou o processo de
selecao de portfélio em duas etapas —Data Science Framework e SMEs & System
Information.

llustrado na Figura 17, evidencia-se o fluxo de estruturagao de portfélio
como um framework genérico de Ciéncia de Dados adaptado de George et al.
(2016) e Nicolas et al. (2021). Para o primeiro caso, uma analise completa sobre os
resultados do termo de busca (query), enquanto no segundo caso utiliza-se de
técnicas de mineracdo de texto como forma de varredura mais abrangente em
detrimento da volumetria de resultados.

A segdo 2.1 apresenta como resultado 49 artigos, os quais sao
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utilizados e discutidos na sec¢ao 4.1 para identificacdo dos elementos que compdem

um FCD baseado no fluxo de informagao organizacional, o que permite a elaboragao
do modelo tedrico do FCD. No entanto, como proposta de contribuicido, este estudo
objetiva uma ferramenta que se enquadra na conjuntura de PMEs segundo a
contextualizagao e justificativa apresentada na segao 1.

Como resultado da seg¢ao 2.2, 65 documentos foram selecionados para
dar subsidio ao enquadramento da FCD no contexto de PMEs. A analise dos
materiais tera como ponto de partida identificar quais séo os stakeholders, requisitos
para implantagcdo, principais barreiras enfrentadas no processo e critérios de
sucesso. Tais elementos reunidos permitem uma visdo aprofundada das
necessidades das PMEs e com isso selecionar somente componentes que em linha
com seus atributos, evitando uma estrutura de custo financeiro e operacional
elevado garantindo um melhor aproveitamento (eficiéncia) e maior entrega de valor
(eficacia) pela FCD.

A contribuicdo e relevancia académica é evidenciada pelos resultados
da abordagem supracitada. No entanto, este estudo busca avancar ainda no modelo
pratico e fornecer ao empreendedor um guia dos principais servigos em nuvem cuja
necessidade de cada componente do FCD tedrico pode ser atendida. Para tal, um
levantamento exploratério foi realizado paralelamente as revisées de literatura com
objetivo de identificar tais tecnologias e principais provedores dos servigos (tendo
em vista também as restricdes e contexto das PMESs) e constituir o modelo pratico do
FCD.



Figura 17: Metodologia geral de pesquisa
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Pratono (2017) aponta a turbuléncia tecnolégica como barreira na

adocgao de tecnologias da Informagédo por Pequenas e Médias Empresas, na qual
diversas ferramentas surgem e desaparecem num breve espaco de tempo.
Associado a orgamentos reduzidos como apontado por Neirotti et al. (2013) e Shiau
et al. (2009), essa classe de empresas néo dispbe de margem para implantagdes
mal sucedidas e resiliéncia financeira para acomodar uma falha de implantagao da
mesma forma que o fariam empresas de grande porte. A argumentagdo mostra a
relevancia de um processo colaborativo com profissionais atuantes no segmento de
inteligéncia de dados para que o FCD seja submetido a uma analise de consisténcia
e comprovar ou refutar sua aplicagcdo no ambiente de negdcio; esta informacéao foi
obtida por meio de pesquisa de campo em entrevistas com profissionais que atuem
no segmento de Tl em diferentes niveis organizacionais.

Cauchick Miguel et al. (2018) apresentam as seguintes etapas para um
planejamento de pesquisa: selecionar o tipo de levantamento e o tipo de plano a ser
utilizado. Na primeira fase decide-se se sera realizado um levantamento
populacional ou amostral; este ultimo adotado neste estudo em virtude do custo e
viabilidade. Uma vez selecionada a opcédo de levantamento amostral, deve-se
escolherse o plano sera probabilistico ou n&do probabilistico. Neste estudo, por conta
de a necessidade de uma experiéncia prévia por parte do entrevistado ser condicao
para sua inclus&o optou-se por uma amostragem nao probabilistica por julgamento.

A amostragem inicial contou com cerca de 100 profissionais
distribuidos em relagcdo ao tempo de atuagdo no setor de tecnologia. Ao aplicar a
condicao de que parte da experiéncia estivesse relacionada direta ou indiretamente
as PMEs e em posicao de lideranga (gestor, coordenador, lider técnico e afins),
chegou-se a 5 entrevistados com potencial de contribuigdo pratica ao modelo. No
entanto, entende-se que podem existir fatores de ajuste que contribuem para
melhorar a eficiéncia deste estudo ampliando a amostra para 22 profissionais.

A entrevista teve um tempo médio esperado de 50 minutos e seguiu o
protocolo proposto no Apéndice A. Dos pontos abordados, inicialmente foi
apresentado ao respondente o contexto no qual esta inserido o FCD e em seguida
avaliou-se aspectos que qualifiquem o respondente (sem identifica-lo) com objetivo

de analisar a percepcdao de valor em profissionais com experiéncia nessa
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modalidade organizacional — Pequenas e Médias Empresas — e vivéncia na area

de TI. Na terceira etapa, o entrevistado foi arguido em relagdo a sua percepgao de
valor em relagdo a FCD para empresas genéricas, lacunas ndo atendidas pela
proposta e principais barreiras na sua utilizagdo como guia de implantagcéo para uma
estrutura de Ciéncia de Dados em uma empresa genérica. A quarta etapa da
pesquisa estruturada foi coletar quais fatores devem ser adicionados de forma a
garantir adequacao ao contexto de PMEs e quais as principais barreiras podem ser
enfrentadas por esta classe de empresas com a utilizagdo do FCD. Finalmente, o
entrevistado teve um tempo livre para discorrer abertamente sobre temas nao

abordados a priori e que ele julgasse importante adicionar.
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4 RESULTADOS

A respeito das referéncias utilizadas neste estudo, nota-se ampla
aplicacédo do termo framework sem que haja assergdo categorica sobre sua
definicdo como em Lee; Tsai (2019) e Olmos et al. (2020) e Ramasamy et al. (2021)
e Vijaykanth Reddy; Sashi Rekha (2021), por exemplo. No entanto, Shehabuddeen
et al. (2000) realiza uma larga discussao sobre o assunto contribuindo com
definicao, aplicagoes, proposito e forma de apresentagao de um framework.

Segundo o ultimo autor supracitado, um framework “suporta o
entendimento e comunicagao da estrutura e relacionamento dentro de um sistema
para um proposito definido”. Nota-se um forte apelo nesta definigdo quando a
finalidade do termo e ndo uma definicao propriamente dita e o autor traz a luz dois
propésitos basicos que identificam os tipos de framework:

i.  Know-How: explanar como um objetivo pode ser atingido;
ii.  Know-What. descrever uma situagao em particular,;
iii.  Hibrido: parcialmente Know-How e parcialmente Know-What.

Como ja evidenciado neste estudo, o termo Framework pode ser
empregado em diversas situagdes, dentro das quais Shehabuddeen et al. (2000)
aponta que uma aplicacdo bem sucedida deve traduzir situagées complexas em um
formato simples e passivel de analise por parte do leitor. Para exemplos de casos de
uso, o autor relata:

i. Comunicar ideias e resultados tanto em frentes puramente
académicas ou académico-empresarial;
ii. Comparar diferentes situagdes e abordagens;
iii. Definicado das condigdes de contorno de determinada situagao;
iv.  Descricdo de um contexto ou discutir a validade de resultados;
v. Suportar o desenvolvimento de procedimentos, técnicas,
métodos e ferramentas.

Com base no entendimento de PERRONI (2017) ilustrado na Figura 18
em relagao ao exposto por Shehabuddeen et al. (2000), nesta pesquisa justifica-se a
utilizacado do termo framework por tratar-se de uma representacédo conceitual de um

sistema e que pode derivar para representagcdes também conceituais mais estaticas
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como mapas ou dindmicas como modelos; este desdobramento sera discutido na

secido de trabalhos futuros. Procedimentos, técnicas, métodos e ferramentas
encontram-se na camada mais pratica e se apresentam como formas de

implementacgao das representacdes conceituais.

Figura 18: Metodologia da representagao e abordagem da pesquisa
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Fonte: PERRONI (2017) apud Shehabuddeen et al. (2000)

Pinto (2016) apresenta cinco atividades chave as quais destinam-se
um framework conceitual. No primeiro caso, entendimento da situacdo-problema.
Segundo, define-se qual modelagem a ser utilizada e quais os objetivos gerais a
serem atingidos. Em terceiro lugar analisar os resultados obtidos no modelo. A
quarta atividade listada € identificar quais as entradas do modelo e finalmente qual
conteudo do modelo (maior detalhamento). As assercbes da autora estdo em
consonancia com os Elementos de Ciéncia de Dados apresentados na Tabela 6
corroborando a validade do estudo.

Frente ao exposto acima, este estudo enquadra-se no caso de uso
“Suportar o desenvolvimento de procedimentos, técnicas, métodos e ferramentas”,
pois uma vez validado, o desdobramento a ser realizado por estudos futuros permite
a obtencado de uma lista estruturada de procedimentos para implantacdo de uma
plataforma de Ciéncia de Dados, bem como suportar o tragado de um mapa para

tecnologias elegiveis as necessidades de projeto. No tocante ao tipo, o resultado
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acerca-se do grupo Know-How por buscar identificar quais processos os dados

devem estar sujeito ao longo do fluxo da informagédo — gerar informagédo como

objetivo geral.

4.1 FRAMEWORK GENERICO DE CIENCIA DE DADOS: GENERICO

Prakash et al. (2020) reforgam a utilizagcado de Framework de Ciéncia de
Dados como meio de obter predigdes sobre constructos de dados histéricos
estruturados e nao estruturados. No entanto, o FCD pode ser aplicado como
ferramenta de gestdo de processos de dados como adotado por Gonzales et al.
(2019), sem que haja necessariamente utilizagdo de modelos em alta complexidade.
Nesta abordagem a principal vantagem esta em definir quais etapas de projeto séo
necessarias e quais resultados devem ser obtidos em cada uma delas. Seguindo
esta a mesma o6tica do autor supracitado e admitindo o enquadramento realizado no
inicio do capitulo 4 referentes aos paradigmas de pesquisa, a Figura 19 ilustra o
Framework Genérico de Ciéncia de Dados proposto.

De forma macro, utilizou-se a distribuigcdo de atividades em grupos
funcionais assim como realizado por Demchenko et al. (2017) — Data Science
Engineering e Data Science Analytics. No entanto, tais grupos devem funcionar de
forma sinérgica nas quais cada agdo ou decisao tomada em uma camada deve
gerar uma necessidade de ajuste ou balanceamento na outra camada. Em outras
palavras, esta estrutura sugere um carater de simbiose na atuagdo sem que haja
subordinacao entre as camadas.

Como ponto de partida no fluxo de dados tem-se a Geragao de
Eventos. Esta etapa é definida por uma série de eventos de natureza deterministica
ou estocastica e que por conseguinte dispara uma ou mais ordens de persisténcia
de dados. O ambiente organizacional n&do controla os efeitos provocados por tais
eventos externos a companhia, mas tem como demanda recorrente desenvolver
uma forma de atuacéo resiliente e absortiva que consiga utilizar eventos passados
para conjecturar cendarios e adaptar-se as mudancas futuras. Os dados desta fase
sao armazenados em servidores de arquivos ou banco de dados dedicados a

aplicagcado (ERP, sensoriamento, redes sociais, internet das coisas etc.) e o pré-
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processamento é praticamente inexistente uma vez que nao ha necessidade de

consumo de dados transformados e o foco esta na garantia de integridade do dado.

No que tange ao armazenamento de dados de competéncia da
organizacao, este estudo as divide em duas camadas — Dados Brutos e Dados
Tratados. No primeiro caso os dados provenientes das fontes de eventos, por meio
de integracao via APl ou carga direta de dados, sdo organizados em formato padrao
que garantem a continuidade dos dados ao longo do tempo (versionamento) e
permitem a leitura e manipulagdo em grandes volumes utilizando linguagens de alto
nivel como Python, R ou SQL, por exemplo. A esta estrutura da-se o nome de Data
Lakes e como apontado por Brous et al. (2020) e ja mencionado neste trabalho. Sua
utilizacdo atende aos requisitos de velocidade e integridade dos dados, mas
adiciona uma camada de complexidade em relagdo a seguranga da informacgao e
governanga de dados. O presente trabalho prevé ainda a utilizagdo de Buckets, ou
seja, servicos em nuvem para armazenamento de arquivos de carater imutavel como
imagens e audios ou arquivos de texto cujo custo de desempenho em bancos de
dados relacionais seria elevado.

A segunda camada de armazenamento tem por finalidade disponibilizar
dados por contexto (financeiro, cadastro, produgéao, logistica, comercial etc.) em
formato simplificado para consumo e geragcdo de informagdo para tomada de
decisdo — Data Warehouse. DW como sdo comumente chamados podem adotar
diferentes arquiteturas como Relacional (OLAP ou Online Analytical Processing),
Dados Colunares, In-Database Analytics, In-memory Databases e Processamento
Massivo Paralelo (MPP) (Sherman, 2014). O Framework proposto adotou a
arquitetura OLAP Relacional com uma abordagem dimensional por contexto (Data
Marts) cuja integragao resulta no Data Warehouse Organizacional.

A partir deste ponto surge a necessidade de limpeza e transformagéao
de dados uma vez que o objetivo é fornecer um ambiente de integrado e de facil
consumo onde as inconsisténcias sistémicas ja foram corrigidas segundo as
premissas de negocio. Das atividades chave realizadas aqui lista-se a segmentagao
de dados por contexto, protecdo da informacdo segundo os preceitos legais,
remocgao ou substituicdo de dados nulos, remogao de duplicidades e serializagao

para imagens e audios quando nao for op¢gado o armazenamento direto em Buckets.



Figura 19: Framework Genérico de Ciéncia de Dados
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Por questdo de desempenho de modelos de Ciéncias de Dados é

preciso realizar transformagdes que vao garantir menor tempo de processamento e
maior precisdo nos resultados das predigdes (Chen et al., 2021;Lee et al.,2022). A
depender da arquitetura adotada, € possivel a criacdo de um Data Mart nativo para
aplicacdo em detrimento do consumo direto dos demais Data Marts contextuais
(financeiro, produgao, logistica etc.). Dentre as transformacgdes realizadas destaca-
se a repopulacao artificial de dados quando o volume de uma determinada amostra
€ substancialmente menor que as demais e pode causar viés durante o
processamento, remogao de valores extremos ou outliers e de dados colineares cuja
permanéncia acarreta consumo de recursos sem ganhos de eficacia do modelo,
normalizagdo, suavizagao e agrupamento de atributos.

As camadas supracitadas se apresentam como insumos que serao
utilizados na etapa de desenvolvimento de produtos de Ciéncia de Dados e cujo
controle e monitoramento esta sujeito a uma Camada de Informacao Gerencial
que traduz os interesses da Camada de Informagao Estratégica em atividades
operacionais e especializadas como Marketing, Comercial, Atendimento ao cliente
etc. para Geragao de Eventos e Suporte, Rede, Tecnologia, Desenvolvimento etc.
para Camada de Data Science Engineering.

A Camada de Informagao Estratégica atua como origem de deciséo e
a partir do qual toda a estrutura de informacéao deve ser dimensionada. Deve escutar
Tendéncias e Sinais Externos e ser capaz de converté-los em Objetivos
Organizacionais que dara inicio ao ciclo de vida dos produtos de Ciéncia de Dados.
Importante ressaltar que esta camada pode tornar-se um ponto de maior dificuldade
para Pequenas e Médias Empresas em detrimento do acumulo de fun¢des na figura
do gestor-executor (Rehman et al., 2020;Sandulli et al.,2012;Shiau et al.,2009).
Neste caso os objetivos de longo prazo s&o prejudicados pelos objetivos de curto
prazo, o que gera um perfil organizacional imediatista e altamente reativo frente as
flutuagcdes de mercado.

De posse dos objetivos a serem atingidos pela organizagao, inicia-se o
ciclo de vida dos produtos de Ciéncia de Dados. A primeira fase prevé a utilizagcao do
primeiro recurso da Camada de Data Science Analytics — Especificagao. Este

recurso fara o desdobramento dos objetivos em requisitos de projeto (viabilidade,
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capital humano, esforgo financeiro e cronograma), selegao de tecnologias, analise

de risco e impacto sobre stakeholders internos e externos (inclusos aspectos legais),
bem como garantir as melhores praticas de governanga da informacgéo.

Em seguida, adiciona-se ao subproduto da Especificagao os esforgos
de Modelagem e Prototipagao com intuito de selecionar o modelo mais adequado
as questdes de negocio. Além de conteudos técnicos relativos ao desenvolvimento
de solugbes de Ciéncias de Dados como aprendizagem supervisionada e nao-
supervisionada, desenvolvimento de heuristicas e técnicas de otimizacdo, é
requirido deste recurso forte formacdo em desenvolvimento de produto para que
sejam estabelecidas condi¢des claras para langamento, manuten¢ao, melhorias e
descontinuagao da solugédo. O recurso deve ser capaz de prover um conjunto de
métricas quantitativas e/ou qualitativas relativo ao custo de cada modelo permitindo
uma selecao racional e de maior adesao as especificacdes.

Vale destacar que ainda no processo de selegao de modelos € possivel
uma associacdo com o recurso de Analise e Indicadores de Desempenho para
definicdo de casos de uso que norteiam os processos de Parametrizacao e Testes
da Aplicacédo e garantem condigdes minimas para homologacéo. Durante todo o
ciclo de desenvolvimento da aplicagao é fundamental a sincronia com repositérios
de cdédigo que permitem uma atuacdo paralela controlada e concerne maior
seguranca no controle de versdes. Faz-se necessario também um repositério de
parametros para capturar saidas do processo de homologagdo; mesmo para
modelos n&o-supervisionados 0 ambiente pode ser utilizado para condi¢cbes de
contorno automatizadas.

Concluida a fase de homologagao da solugao, € papel da camada de
Data Science Engineering disponibilizar a solugdo em ambiente produtivo em
nuvem, garantir estabilidade e nivel de servico da aplicagdo. E nesta etapa que se
inicia a geracao de informagao para tomada de decisdao conforme eventos externos
chegam ao ambiente organizacional. Munidos das saidas da solu¢&o de Ciéncias de
Dados, os recursos de Analise e Indicadores de Desempenho em linha com os
objetivos da companhia fornecem a camada de estratégica os subsidios necessarios
para mover as alavancas de negoécio com maior propriedade e seguranca. Tais

alavancas provocam o balanceamento da estrutura e o processo reinicia reiteradas
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vezes até que o ciclo de vida da aplicagdo termine e uma nova solugado seja

necessaria.

Foi apresentado acima o fluxo da informagdo em sentido unico. Mas
como proposto por Gaedke Nomura et al. (2021) existem aprendizados durante as
etapas intermediarias que podem ser incorporados e por conseguinte melhorar a
eficacia do modelo (feedback). O framework proposto neste estudo faz uso deste
artificio na fase de especificacdo, desenvolvimento e apdés o lancamento da
aplicacao. Na primeira atividade é fundamental o processo de feedback para garantir
maxima adesdo com o0s objetivos organizacionais e desencadear ajustes em
detrimento das avaliagdes de viabilidade. No segundo processo as etapas de teste
podem adicionar informacgdes para adequacéao e substituicido do modelo em casos
mais criticos. Finalmente, a retroalimentagao das saidas do modelo ja em ambiente
produtivo pode provocar mudangas diretamente nos objetivos da companhia e,
portanto, em toda a estrutura proposta.

A Visualizagao é se apresenta no framework proposto como um
recurso de utilizacao indireta da camada de Data Science Analytics e que nao esta
diretamente ligada com a disponibilizagdo da solugéo, podendo haver consumo do
mesmo pela camada de Data Science Engineering para controle e monitoramento
dos processos de coleta e armazenamento de dados. No entanto, assim como
apontado por Joshi et al. (2018) e Saraee; Silva (2018), pode-se identificar padroes
que melhoram a precisdo do modelo na fase calibracédo da aplicacao.

Faz parte da rotina deste recurso além do estudo de formas (gestalt), a
percepcdo humana da visualizagdo e questdes de acessibilidade. Apesar de
garantias legais de protegdo da informagédo ja estarem contempladas em fases
anteriores, esta ultima camada deve estar atenta e garantir que uma engenharia
reversa ndo permita precisar o local de origem de informagdes sensiveis (um grafico
com 100% sobre determinada opinido em uma pesquisa andnima com somente um
respondente torna publico a opinido do respondente, por exemplo). Da mesma forma
que o recurso de Modelagem e Prototipagdo, uma formagdao com énfase em
desenvolvimento de produto garante maior diferencial e eficiéncia neste tipo de

solucgao.
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4.2 PROPOSICAO DE AJUSTES DO FCD POR ESPECIALISTAS

Da mesma forma como apresentado no protocolo de pesquisa (Segéo
3.2), esta etapa dos resultados foi dividida em quatro blocos — qualificagdo de
entrevistado, percepg¢ao de valor e ajustes do FCD genérico, ajustes do FCD ao

contexto e PMEs e possiveis barreiras de adogao, informagdes complementares.

4.2.1 Qualificagcao dos entrevistados

O objetivo central desta etapa € situar o leitor quanto ao perfil do
entrevistado e suas experiéncias nos diversos setores e segmentos, permitindo
desta forma tracar de paralelos que validem a proposta aqui apresentada em
diferentes realidades guardadas as devidas particularidades. Os entrevistados foram
agrupados inicialmente segundo o “nivel organizacional de atuacao”. Esta
proposta busca enquadra-lo referente ao seu nivel de responsabilidade no
direcionamento da organizagédo que atua no momento deste estudo.

O nivel Académico foi utilizado quando os entrevistados estado
vinculados a instituicdes de ensino, Estratégico quando responsavel por definir os
objetivos da organizagdo, Tatico quando responsavel pelo desdobramento dos
objetivos em atividades e Operacional quando executor das atividades. Um fato
comum em profissionais de tecnologia € o enquadramento em mais de um nivel em
detrimento de um modelo de gestdo mais horizontal (estratégico/tatico e
tatico/operacional), nestes casos foi considerado o maior nivel de responsabilidade.

Em seguida, coletou-se a Idade e Tempo de Experiéncia com Tl dos
entrevistados. Reunidos na Tabela 6, os dados apontam maior dispersdo em ambos
os atributos na camada estratégica em virtude principalmente pelo aumento do
empreendedorismo em profissionais mais jovens em inicio de carreira. Outro
destaque esta na alta similaridade entre valores da camada tatica e operacional.
Este fato dissocia a relagdo intrinseca entre tempo de experiéncia e
responsabilidades gerenciais, havendo profissionais com formagao direcionada (4
anos de experiéncia) para atuagao tatica e profissionais com carreira solida na

camada operacional (19 anos de experiéncia), 0 que nos mostra que esta ultima



necessariamente nao se apresenta como fase inicial para chegar-se a primeira.

Tabela 3: Disperséo de idade e tempo de experiéncia por nivel organizacional de atuagao

Numero Minimo (anos) Médio (anos) Maximo (anos)
Nivel respondentes| Idade | Experiéncia|ldade | Experiéncia|ldade | Experiéncia
Académico 2 42 13 42,50 18,00 43 23
Estratégico 7 31 6 39,57 20,00 56 40
Tatico 10 26 4 33,20 11,60 39 22
Operacional 3 28 5 32,67 11,33 38 19
Total geral 22 26 4 36,00 14,82 56 40

Na Figura 20, buscou-se identificar dentro da amostra de entrevistados

com e sem experiéncia com PMEs quais os setores de maior expressao. Nota-se um

desequilibrio quanto a selegéo de entrevistados em relagdo ao nivel organizacional,

0 que sugere para estudos futuros um aprofundamento sobre as camadas

Operacional e Académico, aqui com participacao de 14% e 9% respectivamente.

Referente ao atributo Experiéncia com PMEs nenhuma conclusao pdde ser

apontada pois apenas dois entrevistados no nivel tatico reportaram nao ter contato

com PMEs. Nestes casos as contribui¢des coletadas subsidiaram os ajustes no FCD

genérico, n&o inviabilizando suas respostas.

Figura 20: Mapa mental dos segmentos de atuagdo em PMEs
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Em relagdo a area geral de atuagdo dos entrevistados ilustrados na

Figura 21, nota-se uma preponderancia para Varejo e Servigos da mesma forma que
evidenciado na Figura 20 para apenas atuagdes em Pequenas e Médias Empresas.
O atributo Segmento de Atuagao foi arguido em relagao a finalidade a qual destina-
se seu trabalho, sendo Tecnologia da Informag&o uma area meio, sua aplicagao tem
por finalidade suporte a negdécio na area de varejo, saude, educacgéo etc. Nesta
pesquisa ndo foi utilizado Classificagdo Nacional de Atividades Econémicas (CNAE)
para identificar o ramo de atividade da organizacdo do entrevistado, mas somente

uma abordagem qualitativa.

Figura 21:Distribuicdo de entrevistados por segmento de atuacao geral
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Referente a Formagao Académica, a Figura 22 nos mostra uma
preponderancia de Engenharias (43,92%) e Sistemas de Informacao (18,18%) na
amostra pesquisada — O primeiro caso por apresentar um carater curricular voltado
essencialmente para desenvolvimento de projetos, pode explicar parcialmente a
alocagao de profissionais com menor tempo de experiéncia com atuacido na camada
tatica e estratégica. Outro fato relevante ainda sobre a formagao dos respondentes é
a maior concentragdo em dareas técnicas (Ciéncias Exatas), com apenas dois
entrevistados (9%) provenientes de Ciéncias Humanas (Administracdo) e Sociais
Aplicadas (Contabilidade).
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Figura 22: Distribuicdo de entrevistados por Formagdo Académica
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Por trata-se de uma amostragem por julgamento nao foi possivel

realizar qualquer inferéncia sobre os atributos avaliados na pesquisa, mas somente
descrever o cenario de atuacdo e expertise dos perfis entrevistados a titulo de

corroborar sua participagao neste estudo.

4.2.2 Percepgao de Valor e Ajustes em Relagédo ao FCD Genérico

Apés a realizacdo da primeira etapa do protocolo de pesquisa — apresentacio do
FCD — o entrevistado recebeu a seguinte questdo: O FCD proposto pode ser
utilizado para direcionar a adogao de processos de Ciéncia de Dados por uma
empresa genérica? Todos os participantes responderam afirmativamente
corroborando a validade da proposta nos diferentes ambitos organizacionais.

Uma vez que a proposta de valor foi assegurada, os entrevistados
foram questionados sobre quais pontos de atrito podem ser mitigados com a
adocao do FCD para orientar processos de Ciéncia de Dados. A ideia central é
mapear quais as regidoes de maior demanda no esfor¢o de projeto cuja entrega de
valor terd impacto mais significativo e que poderia receber, portanto, maior
priorizacdo. A maior percepgao de valor mencionado foi Melhoria na Governanga
da Informagao, com 45% de ocorréncia. Com alta relevancia surgiu ainda mencodes

sobre Melhoria na eficiéncia dos processos € Aumento no desempenho da
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equipe, indicando que os entrevistados acreditam no impacto positivo da proposta

sobre essas areas. Outras mengodes significativas incluem Clareza no Escopo de
Projeto/Produto e Tomada de Decisdes e Melhoria na Governanga de TI.

De forma geral, os entrevistados avaliaram como positivo a clareza,
orientagao e suporte fornecidos pelo Framework Genérico de Ciéncia de Dados nas
diversas fases de um projeto de Ciéncia de Dados. Além dos fatores ja mencionados
como governanga da informagao, tomada de decisdes e eficiéncia dos processos, 0
FCD pode contribuir para melhoria na comunicagao, colaboragao e coordenagao
dentro dos projetos, incorporacao de feedbacks, visdao holistica, maior
seguranca da informagao e aprimorar a protegdao e confidencialidade dos
dados. A reducgao de custos e escalabilidade foram mencionadas, sugerindo que
os respondentes veem também potenciais beneficios econdmicos e vantagens de
escalabilidade na utilizacdo da proposta. A seguir, os grupos de respostas e
descricao de impacto:

a) Melhoria na governanga da informagao: ajuda a aprimorar a gestao, controle
e integridade da informacgao dentro de suas organizacoes;

b) Reducgado da dispersdo de recursos: reduzir a dispersdo de recursos, o que
pode levar a uma melhor utilizacao e eficiéncia dos recursos;

c) Melhoria na eficiéncia dos processos: contribui para a otimizagdo dos
processos, resultando em uma melhor eficiéncia em seus projetos ou
organizagoes.

d) Aumento no desempenho da equipe: melhora o desempenho da equipe por
meio de uma melhor colaboracdo, comunicacéo ou alocacéo de recursos.

e) Maior clareza no escopo do projeto/produto: compreensao mais clara do
escopo do projeto ou produto, ajudando-os a definir metas e objetivos de
forma mais eficaz.

f) Melhoria na governancga de TI: contribui para uma melhor governanca de TI,
que envolve alinhar estratégias de Tl com objetivos empresariais, melhorar os
processos e garante conformidade na tomada de decisao.

g) Maior clareza na tomada de decisdes: auxilia na tomada de deciséo,
fornecendo insights, informagdes ou orientagdes mais claras.

h) Visao holistica: possibilita uma compreensdo abrangente do processo de
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Ciéncia de Dados e ajuda a otimizar suas atividades relacionadas a dados.

i) Fornece um processo de feedback ja especificado: o processo de feedback
integrado auxilia na melhoria continua e refinamento de projetos.

j) Proporciona um fluxo claro da jornada da informagao: facilita um fluxo de
informacao suave e bem definido, melhorando a comunicagao e coordenagao
em seus projetos.

A segunda questdo da etapa de percepgéo de valor foi avaliar quais
pontos/elementos o respondente entende que nao foram contemplados pelo
FCD e que o entrevistado julga pertinente para robustez da proposta. No ponto de
Geragao de Eventos foi apontado a necessidade de um ponto de triagem para
categorizagao, associagao e identificacédo de padrbes em eventos que dé suporte a
camada estratégica para elaboracdo dos objetivos estratégicos. Outro ponto de
destaque nesta questdo foi a entrada de dados manuais referentes a novos
aprendizados e condi¢gbes conjunturais particulares a organizagao (metas,
desabastecimento, campanhas, sazonalidade, vendas corporativas etc.).

Foi sugerido ainda que a camada de Analise seja o primeiro ponto de
contato com a camada de Especificagao fornecendo subsidios para o fechamento
de requisitos primarios da aplicacdo, antecipando pontos de atrito que s6 seriam
percebidos no processo de Sele¢dao de Modelos. O respondente apontou ainda a
necessidade de integracdo de multiplas aplicagdes, no formato atual a cadeia
proposta prevé a disponibilizacdo de apenas uma solucdo e de sua substituicao
quando da mudanca dos objetivos estratégicos.

Um dos entrevistados discorreu a respeito dos objetivos de uma
empresa de forma geral agrupando-os em trés categorias em relacdo a origem:
“problema”, quando dissidente de uma falha e tem carater mais reativo; “analise”,
quando a organizacéo identifica por meio de analise um comportamento ou uma
oportunidade (visdo de longo prazo); “desejo”, quando proveniente de uma ideia cuja
necessidade n&o esta relacionada diretamente com a sobrevivéncia da organizacgao,
mas que pode conferir-lhe vantagens em alguma frente especifica.

A proposta deste estudo prevé apenas a segunda modalidade
(“analise”), no entanto, as demais também s&o realidade e precisam ser

consideradas a fim de garantir o maximo de informagdes de entrada e maior



Figura 23: Framework Genérico de Ciéncia de Dados Ajustado
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aderéncia da solugao. A Figura 23 ilustra o resultado apds inclusdo dos ajustes

sugeridos.

4.2.3 Ajustes do FCD Genérico ao Contexto de PMEs e Barreiras de Adogao

Esta fase do protocolo teve por objetivo utilizar a experiéncia dos
entrevistados para identificar quais ajustes devem ser realizados a titulo de
garantir adequagao do FCD ao contexto de PMEs. O Quadro 13 reune os pontos

de ajuste considerados validos.

Quadro 13: Pontos de Ajuste do FCD ao contexto de PMEs

Categoria Pontos de Ajuste

- Concatenacao das camadas de informacao gerencial e estratégica

- Simplificar processos para cada contexto de negécio (segmento/porte)

- Modularizagao do framework (solugéo end-to-end para armazenamento,
end-to-end para digitalizagao etc.)

- Simplificagdo de apresentagcéo do framework para uma PME

- Ajuste do desenho para modelo caixa preta (entrada-saida)

Governanga - Adicionar processo para definicdes de digitalizagao

- Faseamento da aplicagdo em relagado a maturidade da empresa

- Selecionar pontos chave e conciliar com gestao agil para simplificagao
no desenvolvimento do projeto e garantir entregas ciclicas

- Incorporar bases de conhecimento ao longo da jornada da informacao

- Adicionar camada de aprendizagem entre o operador de CD e o proble-
ma/objetivo organizacional

- Suprimir etapas de homologacéo e testes

Desenvolvimento
- Desenvolvimento em ambiente produtivo diretamente

- Simplificagao da entrada de dados

- Centralizagdo de armazenamento de dados

- Utilizagc&o de Lakehouse integrando a camada de dados brutos e trata-
dos

Armazenamento |_ pirecdo de dados tratados do DW para derivar os DMs (para evitar fa-
Ihas de comunicagéo e relacionamento de dados)

- Armazenamento de dados brutos somente em Bucket ou somente em
Datalake

- Substituir Data Warehouse por Feature Store
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Determinados apontamentos ja haviam sido contemplados na secao

anterior — processo de triagem para classificagdo de eventos e suporte da camada
de analise para identificagdo de padrbes pelo Camada de Informacgéo Estratégica.
Quatro entrevistados nao adicionaram pontos de ajuste, dois ndo haviam tido
contato com PMEs e dois julgaram a proposta adequada a qualquer porte
organizacional.

As respostas foram categorizadas em trés grupos: Governancga,
Desenvolvimento e Armazenamento. No primeiro caso as contribuicbes buscam
simplificar e modularizar o modelo de apresentacdo e melhorar o entendimento da
proposta de valor e mitigar o efeito de diferengcas de qualificagdo do quadro
profissional. Outrossim esta nafigura do Gestor/Executor, ndo havendo necessidade
da quebra em uma camada estratégica e uma gerencial.

A segunda categoria esta associada ao processo de desenvolvimento
da aplicacado. Na realidade de grande parte das PMEs brasileiras, como ja apontado
neste estudo, é a verticalizagcdo de multiplas fungdes por um quadro colaborativo
reduzido. Dessa maneira, como forma de dar mais agilidade ao processo de
desenvolvimento, sugeriu-se a supressdo do ambiente de teste e homologagéao
disponibilizando a solugdo direto em ambiente produtivo. Apesar das ressalvas
quanto ao modelo de negdcio, dois entrevistados afirmaram utilizar essa abordagem
justificando que o custo de corregéo de falhas é inferior ao de revisar completamente
as aplicagdes e manter trés ambientes em uma empresa pequena e de médio porte.

Por fim, as modificagbes estruturais mais expressivas surgiram na
categoria de Armazenamento de Dados. O ponto de vista defendido pelos
entrevistados é que com a baixa disponibilidade de capital humano qualificado e
recursos financeiros escassos € inviavel a manutengcdo de servigos para dados
brutos e para dados tratados separadamente. A centralizagcdo dos dados, mesmo
gue num primeiro momento, acarreta redugao nos custos de infraestrutura e facilita o
consumo da informacdo. A sugestdo por parte dos especialistas € adotar uma
solugdo de Lakehouse (Data Lake + Data Warehouse) que possibilita o
armazenamento tanto dados estruturados como néo-estruturados como entrada de
aplicacdes de Ciéncia de Dados e para informacgdes gerenciais. A Figura 24 ilustra o

resultado apds incorporagao dos critérios apontados.



Figura 24: FCD ajustado ao contexto de PMEs
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Um dos especialistas sugeriu a substituicdo completa da camada de

tratamento de dados por uma Feature Store na qual sdo armazenados atributos e
transformacgdes necessarias para uma aplicacdo de Ciéncia de Dados. As Features
podem ser reaproveitadas em outras solugdes e consomem direto da camada de
dados bruta. A viabilidade desta proposta é deixada a estudos futuros uma vez que
aproposta do Lakehouse adiciona valores secundarios aos propositos da Ciéncia de
Dados como uma camada de informagdes gerenciais, por exemplo, mostrando-se
mais adequada a proposta deste estudo.

Na Secdo 2.2.6 foi coletado por meio de revisdo de literatura quais
barreiras podem ser enfrentadas na adogao de Tecnologias de Informacgdo. Da
mesma maneira, com objetivo de identificar limitacées no contexto de Ciéncia de
Dados, os entrevistados foram questionados sobre quais as principais barreiras
que podem ser enfrentadas na utilizagdo do FCD como insumo para um roteiro
de implantacao de uma estrutura de Ciéncia de Dados em PMEs. Como
resultado, a falta de capital humano qualificado e a baixa percepgéo de valor foram
mencionadas repetidamente como as principais barreiras. Outros pontos de atencao
incluem limitagdes financeiras, falta de organizacdo da empresa, cultura
organizacional e disponibilidade tecnoldgica insuficiente. Todas as respostas foram
agrupadas e descritas a seguir:

a) Complexidade: complexidade das camadas de informacao dificultam o uso
efetivo do framework.

b) Velocidade de design: velocidade de design de um produto de Ciéncia de
Dados é um desafio, tanto na criagéo ou personalizagao de solugdes.

c) Capital humano: A falta de recursos humanos ou insuficiéncia de pessoal
capacitado.

d) Gestor executor: falta de foco em atividades gerenciais e alta reatividade.

e) Baixa capacidade técnica: A falta de conhecimentos técnicos ou habilidades
tecnologicas necessarias para utilizagdo do framework.

f) Baixa disponibilidade tecnoldgica: A falta de recursos tecnoldgicos ou
infraestrutura adequada.

g) Cultura organizacional: A cultura ou falta de organizacdo existente na

empresa pode ser uma barreira a adocéao e utilizagao efetiva do framework.
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h) Baixa percepgao de valor: Entendimento de que a proposta pode adicionar

valor ao negdcio.
i) Limitagdes financeiras: Orgcamentos curtos associados a baixa percepgao de
valor diminui iniciativas de inovacgao.

Em resumo, camadas de informag&o complexas, velocidade de design,
limitagdes financeiras, falta de infraestrutura tecnoldgica e falta de disponibilidade de
recursos humanos qualificados indicam desafios técnicos e tatico/operacionais
enfrentados por PMEs. Enquanto falta de apoio dos gestores, cultura organizacional,
falta de organizacdo da empresa e a falta de clareza sobre a adigdo de valor foram
mencionadas como obstaculos estratégicos na adogao do FCD por Pequenas e
Médias Empresas.

Importante retomar neste ponto as barreiras de implantagao reunidas
nos quadros 8, 10 e 12, bem como confrontar tais pontos retirados da literatura com
as opinides de especialistas no tema. Do ponto de vista estratégico todas as
opinides sao corroboradas pela revisao de literatura exceto pelas Politicas publicas
de incentivo a adogao de Tl abordada por Neirotti e Raguseo (2017) e Setiawan et
al. (2015), o que pode sinalizar uma falta de alinhamento entre entidades publicas e
privadas a ponto de dessa ultima gerar expectativas sobre os resultados da primeira.
Da camada gerencial e operacional, chama a atengao o fato dos especialistas néao
apontarem a estrutura de conhecimento com um fator relevante, como apontado na
literatura, esta camada é fundamental no processo de adogao de tecnologias de

informagdo com um todo e mensuragéao de resultados.

4.2 .4 Informagdes Complementares

Durante o processo de pesquisa podem surgir elementos ou
discussdes nao previstas durante a elaboragao do protocolo e por tratar-se de uma
entrevista estruturada corre-se o risco de n&o inclusao de tais contribui¢des. Desta
forma, foi adicionado ao protocolo esta secao livre na qual o entrevistado € arguido
se existe algo a mais que queira adicionar cujas perguntas anteriores nao
tenham contemplado.

De fato, tal situagao péde ser mapeada embora determinadas opcdes
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foram descartadas a priori em detrimento do enquadramento de pesquisa. O

primeiro comentario sugeriu apontamento no FCD elementos sobre
interoperabilidade de sistemas e niveis de acesso durante o fluxo de dados. No
entanto, conforme definido na introdugdo do capitulo, este estudo é uma
representacdo mais abstrata do sistema e conforme o seu desdobramento em
procedimentos ou ferramentas tais papeis serao definidos.

Em relacdo ao escopo, uma proposta que pode ser avaliada por
estudos futuros é a segmentagao do FCD por porte de empresa (Micro, Pequena e
Média) por haver grandes discrepancias na realidade de cada uma delas e/ou por
categoria de problemas — Framework de Ciéncia de Dados para roteirizagao em
Microempresas varejistas, por exemplo. Argumentou-se que conforme houver
aumento de complexidade nas informacdes, os resultados podem nao ser positivos
para a proposta atual apesar dos ajustes. Outro comentario sugere ainda que a
depender do contexto, o framework deve ser utilizado por completo para garantir
maxima adesdo normativa (legislagdo, auditoria etc.) — empresas financeiras, por
exemplo — convertendo-se em um instrumento de validagdo do modelo de negdcio.

Ainda sobre definigdes escopo, uma proposta de entrega de valor em
fases baseadas no nivel de maturidade da empresa prevendo inclusive processo de
digitalizacdo. Uma contribuicdo de alta relevancia dado que este estudo nao fez
referéncia sobre o nivel de informagdo das empresas inicialmente sugerindo
capacidade minimamente instalada. No mesmo sentido, sugeriu-se a utilizagéo de
Business Feature, conceito que prevé a especificacdo da plataforma tecnoldgica
com base em modelos de negécio ou necessidades de negocio pré-formatados.

Finalmente, como informado inicialmente no titulo desta proposta, a
solugao nao especificou o cenario de utilizagado do framework como particulara uma
Unica empresa ou um servico a multiplas empresas de pequeno e médio porte. No
entanto, a percepcgao corrente entre os entrevistados foi de que o FCD poderia ser
utilizado como modelo de negdcio para consultoria junto a PMEs fornecendo um
guia de como estruturar seu fluxo de dados e aumentar a eficiéncia na tomada de

decisao.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

5.1 CONCLUSAO

O estudo tem como delimitacdo o contexto de Pequenas e Médias
Empresas (PMESs) brasileiras e como evidenciado ao longo de seu desenvolvimento,
mesmo com papel importante na economia representando uma parcela significativa
dos empregos gerados, muitas delas enfrentam ainda desafios na adogédo de novas
tecnologias, devido as limitacdes de recursos financeiros e de capital humano, falta
de conscientizagdo sobre capacidades digitais, padronizagcdo de processos e
seguranga da informacédo. A falta de uma estrutura qualificada de informacgdes e
decisbes orientadas a dados € uma questao comum para muitas PMEs, mesmo para
empresas de comércio eletrdnico que fazem uso intensivo de ferramentas de gestéo
da informacgao. Além disso, diferentes setores enfrentam desafios especificos, como
interoperabilidade, acesso a informacgdo, politicas de saude, seguranca da
informacao, validagao em tempo real e natureza e complexidade dos dados.

A formagao de profissionais na area de analise de dados € apontada
como uma necessidade crucial para impulsionar o desempenho econdémico,
industrial e académico. A Ciéncia de Dados exige uma abordagem multidisciplinar, e
a modernizagao da economia requer uma reformulacdo nos modelos tradicionais de
ensino. Frente a importdncia das PMEs na economia e as dificuldades que
enfrentam na adogdo de tecnologias, os esforcos de investimento em capital
humano e infraestrutura de informacdo pode impulsionar seu crescimento e
inovagao.

A discussdo dos resultados sobre a utilizagdo de um Framework
Genérico de Ciéncia de Dados (FCD) em Pequenas e Médias Empresas (PMEs foi
dividida em quatro blocos: qualificacdo dos entrevistados, percepcdo de valor e
ajustes do FCD genérico, ajustes do FCD ao contexto de PMEs e possiveis barreiras
de adogao. O primeiro bloco mostrou maior dispersdo na relacado idade/tempo de
experiéncia na camada estratégica, devido ao aumento do empreendedorismo entre
profissionais mais jovens. Além disso, houve uma alta similaridade entre os valores

na camada tatica e operacional, mostrando que a experiéncia nao corresponde
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necessariamente as responsabilidades gerenciais.

Quanto a percepgdo de valor e ajustes do FCD genérico os
entrevistados afirmaram que o FCD poderia ser utilizado para direcionar a adogao
de processos de Ciéncia de Dados em empresas genéricas. A melhoria na
governanga da informagéo foi mencionada como o ponto de maior valor, seguida
pela melhoria na eficiéncia dos processos e aumento no desempenho da equipe. Os
entrevistados também destacaram a clareza no escopo do projeto/produto, tomada
de decisdes, melhoria na governancga de Tl e outros beneficios proporcionados pelo
FCD. Os ajustes do FCD ao contexto de PMEs foram sugeridos na camada de
governanga, desenvolvimento e armazenamento; destaques para a necessidade de
triagem para classificagdo de eventos, a entrada de dados manuais e a integragéo
de multiplas aplicagdes, bem como a adogédo de uma solugao de Lakehouse para o
armazenamento de dados central visando reduzir custos e facilitar o consumo da
informacgao.

A falta de capital humano qualificado e a baixa percepcédo de valor
foram apontadas como as principais barreiras. Outros obstaculos mencionados
incluem limitagdes financeiras, falta de organizacdo da empresa, cultura
organizacional e disponibilidade tecnoldgica insuficiente. Em resumo, os resultados
indicam a validade do uso do FCD genérico em PMEs, destacando os beneficios e
ajustes necessarios para sua adocao. As barreiras e informagdées complementares
como a necessidade de elementos sobre interoperabilidade de sistemas, a
segmentacao do FCD por porte de empresa e a entrega de valor em fases baseadas
no nivel de maturidade da empresa fornecem insights importantes para futuros
estudos e desdobramento do framework em ferramentas e/ou procedimentos de

dados.

5.2 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Um dos pontos deixados em aberto por este estudo reside no
esclarecimento e validagdo do ganho de desempenho entre um método de reviséao
de literatura autdbnomos ou semiautbnomos frente aos métodos de reviséo

tradicionais. As aplicacbes com este propdsito estdo em franca expansao no periodo
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de elaboragdo deste relatério (Marjanovic; Dinter, 2018; OMara-Eves; Thomas, J.;

McNaught, J.; Miwa, M., 2016); Watanabe et al., 2018), no entanto, quais pontos
ou documentos deixa-se de considerar em detrimento de uma avaliagao
completa do portfélio comparando-se métodos tradicionais e abordagens por
mineracgao de texto? Esta € apenas uma das questdes neste ambito que pode ser
explorada e com potencial de contribuigdo académica.

Outrossim que pode ser avaliado em conjunto na proposta supracitada
€ a propria medida de eficacia na atribuicao de rétulos em modelagem de
tépicos. Uma proposta seria uma pesquisa probabilistica na qual o respondente é
apresentado a um conjunto aleatério de topicos e ao texto de referéncia (resumo da
publicacéo, por exemplo) e deve selecionar qual tépico representa a ideia central do
texto. Caso haja relativa dispersao entre os rotulos recebidos para um mesmo toépico
sua qualidade pode estar comprometida.

Da mesma forma que as propostas de Perroni (2017) e Pinto (2016),
este estudo se enquadra em um paradigma de pesquisa de alta abstracéo e cujo
objetivo é direcionar a elaboragdo de procedimentos para implantacdo de uma
proposta técnica. No contexto abordado, poder-se-ia utilizar o Framework de Ciéncia
de Dados proposto para elaboragao de procedimentos para implantagao de uma
plataforma de Ciéncia de Dados tanto para PMEs como para empresas em
geral.

Este estudo reuniu diversas barreiras na utilizacdo e implantacédo de
Tecnologia da Informagdo em Pequenas e Médias Empresas (Tabelas 6,8,10 e 12).
No contexto de dados as barreiras vao de limitagbes financeiras a disponibilidade
dos dados em si. Como forma de mitigar tais efeitos, uma proposta de plataforma
colaborativa de ciéncia de dados para PMEs colocaria no mapa empresas que de
outra forma nao teriam acesso a tecnologias de vanguarda. Esta sugestao pode ser
desenvolvida posteriormente a elaboragao de procedimentos para implantagao
de uma plataforma de Ciéncia de Dados tanto para PMEs, entendendo-se que

essa ultima € um requisito para a primeira.
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APENDICE A — Protocolo de entrevista estruturada com especialistas

Obijetivo geral da entrevista

A revisao de literatura fornece subsidios
a cerca de um FDS genérico sem
avaliar o ponto de vista brasileiro.
do

encurtamento entre o modelo tedrico e

QOutrossim é a proposta

vivencia  pratica dos  problemas

enfrentados pelo empreendedor na
adocao de tecnologias de vanguarda e
que adicionem vantagem competitiva a
seu modelo de negadcio.

Dessa forma, a entrevista tem por
objetivo  coletar informagdes que
suportem o ajuste do modelo ao
contexto de empresas brasileiras e
avaliar adequacbes sob a otica de

profissionais com larga experiéncia de

mercado.

Tempo Total Estimado 50m

Contextualizagcédo do FDS (10 minutos) | Para registro, informar ao respondente
que todas as suas informacdes

pessoais serao resguardadas e nao se
fara qualquer mengao nesta entrevista a
empresa naqual ele atua ou dirige, mas
somente sobre sua atuacido e
experiéncia profissional com objetivo de
lapidar o modelo proposto.

Em

introducao explanatéria a certa do FDS

seguida, far-se-a uma breve

e direcionamento da pesquisa.

Toépico 1 (10 minutos): Qualificagdo do

Por favor, informar sua idade, relatar
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respondente.

formacao  académica, experiéncia
profissional (sem mencionar empresa),
PMEs,

majoritario de atuagdo e Segmento

atuacgao em Segmento

majoritario de atuagdo somente em
PMEs.

Tépico 2 (10 minutos): Percepgao de
valordo FDS.

Uma vez esclarecido a proposta do
FDS, questionar sobre a percepgao de
valor de entrevistado no caso de
adocdo por uma empresa genérica e
quais pontos de atrito podem ser
mitigados com a adog¢ao do FDS para
direcionamento de processos de ciéncia
de dados, bem como elementos que

nao foram contemplados.

Toépico 3 (10 minutos): Adequacgédo a
PMEs

Caso tenha experiéncia com PMEs,
quais ajustes devem ser realizados a
titulo de garantir adequacédo do FCD ao

contexto de PMEs.

Tépico 4 (10 minutos): Barreiras de

implantacdo do FDS por PMEs.

Em detrimento da aplicagdo do FDS
como roadmap para implantagcdo de
uma estrutura de Ciéncia de Dados em
uma PME, quais as principais barreiras,
na visao do entrevistado, poder-se-ia

enfrentar.

Tépico 5 (10 minutos): Contribui¢des

complementares

Existe ainda algum ponto n&o avaliado
a priori pelo entrevistador, mas que o
entrevistado entenda como importante
mencionar para ajuste do modelo e

garantia de adesao?




108
APENDICE B - Distancias Inter tépicos (K = 3)

~ Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms?
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I Overaltem Fequency
I cstimated term frequency within the selected topic

- 1. saliencyfterm w) = frequencytw) * [sum_t plt | w) * logipit | wiipt})] for topics &, see Chuang et al (2012)
2. relevance{term w | topic t) = A p{w | § + (1 - 4) * p(w | tip(w); see Sievert & Shirley (201)




APENDICE C - Distancias Inter topicos (K = 4)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-20 Most Salient Terms?
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2. relevance(term w | topic th = & * plw | §) + (L - &) * p(w | (Vp(w). see Sievert & Shirley (2014)
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APENDICE D - Distancias Inter topicos (K = 5)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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APENDICE E - Distancias Inter tdpicos (K = 6)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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APENDICE F — Distancias Inter topicos (K = 7)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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2. relevance(term w | topic t) = & * p{w | ) + (1 - &) * p(w | Vp{w}: see Siever & Shirley (2004)
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APENDICE G - Distancias Inter topicos (K = 8)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms!
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APENDICE H — Distancias Inter topicos (K = 9)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms®
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APENDICE | - Distancias Inter tépicos (K = 10)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms®
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APENDICE J — Distancias Inter topicos (K = 11)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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APENDICE K — Distancias Inter tépicos (K = 12)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-20 Most Salient Terms?!
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5% L. salliencyfterm w) = frequency(w] * [sum_tp(t | w) * logip(t | wip(t}] for topics ¢, see Chuang et. al (2012}
2. relevance(ierm w | topic t) =& * plw | 1) + (1 - &) * p(w | ip{w). see Sievert & Shirley (2014)
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APENDICE L - Distancias Inter topicos (K = 13)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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I overat e eguency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency{term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | wip{t}}] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevancefierm w | topic t) = & * plw | ) + (1 - &) * p{w | f)/p(w]; see Sievert £ Shirley (2014)
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APENDICE M — Distancias Inter tépicos (K = 14)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
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I Overat erm fequency
I Estimated term frequency within the selected topic

1. saliency(term w) = frequency(w] * [sumn_t pit | w) * lagip(t | w)/p(t}}] for topics £, see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | topic t) = & * piw | 1) + (L - &) * plw | (Vp{w). see Sievert & Shirley (2014)
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APENDICE N — Areas de Conhecimento Eixo SMEs & Information Management

indice | Areas #ocorréncias | %ocorréncias

1 | agronomy and crop science 1 2%

2 | animal science and zoology 1 2%

3 | applied psychology 3 5%

4 | artificial intelligence 8 12%

5 | building and construction 1 2%

6 | business and international management 6 9%

7 | business, management and accounting 5 8%

8 | business, management and accounting 2 3%

9 | catalysis 1 2%
10 | chemistry 1 2%
11 | civil and structural engineering 1 2%
12 | communication 2 3%
13 | computer networks and communications 11 17%
14 | computer science 3 5%
15 | computer science applications 14 22%
16 | control and systems engineering 2 3%
17 | decision sciences 2 3%
18 | development 2 3%
19 | economics and econometrics 3 5%
20 | education 1 2%
21 | electrical and electronic engineering 2 3%
22 | engineering 5 8%
23 | engineering 1 2%
24 | environmental science 1 2%
25 | food science 1 2%
26 | geography, planning and development 1 2%
27 | hardware and architecture 2 3%
28 | human factors and ergonomics 2 3%
29 | human-computer interaction 2 3%
30 | industrial and manufacturing engineering 9 14%,
31 | industrial relations 7 11%
32 | information systems 19 29%,
33 | information systems and management 11 17%
34 | law 1 2%
35 | library and information sciences 10 15%
36 | management information systems 16 25%
37 | management of technology and innovation 10 15%
38 | management science and operations research 4 6%
39 | management, monitoring, policy and law 2 3%
40 | marketing 10 15%
41 | mathematics 1 2%
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indice | Areas #ocorréncias | %ocorréncias
42 | mechanical engineering 1 29
43 | media technology 1 2%
44 | plant science 1 20,
45 | public administration 1 29,
public health, environmental and occupational
46 | health 1 2%
renewable energy, sustainability and the environ-
47 | ment 2 3%
48 | safety research 1 29,
49 | safety, risk, reliability and quality 1 29,
50 | sociology and political science 1 29,
51 | software 8 12%
52 | strategy and management 19 29%,
53 | theoretical computer science 2 3%,
54 | waste management and disposal 1 204




