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RESUMO

Este artigo aborda os conceitos fundamentais do data science, com a exploracdo dos conceitos de KDD, data
mining e suas tarefas especificas, tragando um paralelo com a importancia destas ferramentas na tomada de
decisdo em negécios, sendo o objetivo do estudo investigar o impacto e os desafios na adogdo do data science
para tomada de decisGes nas Pequenas e Médias Empresas (PMESs). Para atingir o objetivo o método utilizado
foi a pesquisa exploratoria qualitativa, com a busca de conceitos e resultados em trabalhos académicos gerando
uma discussdo a respeito dos posicionamentos e definicdes resultantes da pesquisa. Apos elaboracdo do
referencial tedrico, foi possivel notar que mesmo com diversos desafios em diferentes areas enfrentados pelas
empresas, a adogdo de técnicas e processos orientados a dados traz beneficios para as operacdes e resultados
financeiros para as empresas. As principais barreiras que impedem a disseminacdo do data science, conforme
observado nos estudos, sdo a cultura organizacional, a falta de alinhamento estratégico da lideranca, além disso
é notavel o custo financeiro ou de recursos humanos para obter retornos de uma area de ciéncia de dados, assim
como a falta de conhecimento especifico da area, evidenciando tais caracteristicas também como barreiras
relevantes.

PALAVRAS-CHAVE: ciéncia de dados, data science, KDD, pequenas e médias empresas, tomada de
deciséo.

ABSTRACT

This article addresses the fundamental concepts of data science, exploring the concepts of KDD, data mining
and their specific tasks, drawing a parallel with the importance of these tools in business decision-making,
especially in Small and Medium-sized Enterprises (SMEs). The aim of the study is to investigate the impact
and challenges of adopting data science in SMEs. To achieve the objective, it was conducted a qualitative and
exploratory research, seeking for definitions and results in academic works to produce a discussion about the
concepts and concerns resulting from the research. After drawing up the theoretical framework, it was possible
to see that, despite the various challenges faced by companies in different areas, the adoption of data-driven
techniques and processes brings benefits to operations and financial results for companies. The main barriers
preventing the dissemination of data science, as observed in the studies, are organizational culture, lack of
strategic alignment of leadership, in addition, the financial or human resource cost to obtain returns from a data
science area is notable, as it is the lack of specific knowledge in the area, highlighting these characteristics also
as relevant barriers.

KEYWORDS: data science, KDD, small and medium-sized enterprises, decision-making process.
1 INTRODUCAO

Data science € uma area da ciéncia da computacdo que tem gerado resultados
interessantes para as empresas ao longo do tempo. O termo mais antigo relacionado ao data
science é Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou seja, Descoberta de Conhecimentos
em Bancos de Dados, que ainda se aplica quando temos mais interesse no processo e nos

algoritmos. A definicdo do KDD tem origens nos trabalhos de Fayyad et al. (1996), quando
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os resultados em explorar os dados ainda ndo eram notoriamente utilizados. As etapas
conceituadas neste trabalho em questdo apresentadas na fundamentacéo tedrica.

Apesar de ndo ser uma ciéncia recente e contar com diversos estudos e processos
bem definidos, ainda esta em evolucdo, tem diversos desafios e uma grande abrangéncia,
conforme nota-se em Coenen (2011) e Martinez-Plumed et al. (2019).

Mesmo com todo o tempo e a evolugdo que ocorreu na ciéncia de dados, ainda ha
um grande potencial de mercado em termos econémicos. Utilizando dados da pesquisa mais
recente da Associacdo Brasileira de Empresas de Software (ABES) (2023), assim como 0s
dados econdmicos divulgados pelos IBGE (2023), é possivel perceber que o montante
financeiro relacionado ao setor de TI corresponde a 2,5% do PIB nacional, ou seja, € um
valor pequeno para uma area gque esta presente direta ou indiretamente em todos os setores
de negécios.

Além disso, na pesquisa da ABES (2023) também sdo descritos insights sobre as
tendéncias de crescimento do setor, sendo a previsdo de nimero 6 bastante positiva para
automacdo e inteligéncia nos negécios, ponderando que estas ferramentas estdo se tornando
mais robustas, porém ainda ha falta de confianca por parte das empresas para delegar funcées
criticas a cargo da Inteligéncia Artificial (1A).

Outra questdo relevante consiste no fato que as Pequenas e Médias Empresas
(PMEs) dispdem de menos recursos financeiros e humanos, o que significa que nio tém
capacidade propria para armazenar, atualizar e analisar os dados ou até mesmo terceirizar
este tipo de servico. Saeed (2020) corrobora a ideia de que as principais barreiras para estas
empresas sao as restricdes financeiras, de conhecimento e consciéncia sobre o data mining.
Por outro lado, se isto pudesse ser superado, os principais beneficios seriam a flexibilidade,
reducdo de custos, aumento de eficiéncia, qualidade e vantagens competitivas para estes
negocios.

Com este pequeno contexto, este artigo faz uma exploracdo do tema, com a
justificativa de que o data science pode gerar resultados positivos para um maior nimero de
empresas, fazendo a correlacdo do valor dos dados com os ambientes e caracteristicas de
negocios, especialmente nos pequenos e médios negdcios, que ndo tem um vinculo téo forte
com a area da tecnologia da informac&o.

A problematica que este trabalho aborda esté relacionada principalmente com a
guantidade massiva de dados que sdo gerados e estdo disponiveis de forma bruta nos

contextos de negocio de todas as empresas, 0 que leva a necessidade de um sistema
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automatizado para analise de dados de forma inteligente, para que as operagdes e processos
de decisdo sejam mais eficientes. Porém, empresas pequenas e médias, principalmente em
economias emergentes, tém dificuldades para se adaptar as tecnologias relacionadas ao data
science, como Big Data, Business Intelligence, Machine Learning e Data Mining (Saeed,
2020).

Outro aspecto importante a ser analisado, também voltando as companhias
pequenas e médias, sdo as quantidades de empresas que fecham todos os anos. De acordo
com o SEBRAE (2023) no grupo das empresas classificadas com micro empreendedores
individuais ou (MEIs) 29% fecham ap6s 5 anos de atividade, enquanto no grupo das
microempresas (MEs) este valor é de 21,6% e 17% para as empresas de pequeno porte
(EPPs). A causa da mortalidade destas empresas apontada na matéria Sdo pouco preparo
pessoal, aléem do planejamento e gestdo deficiente do negdcio, sendo os dois ultimos
justamente pontos de melhoria onde o data science pode contribuir, buscando responder a
seguinte pergunta: De que maneira a adocao de data science esta relacionada a melhoria dos
processos de negocios?

Para responder esse questionamento propde-se o seguinte objetivo geral: investigar
o0 impacto e os desafios na adocéo de data science para tomada de decisdes estratégicas em
pequenas e médias empresas, focando na melhoria dos processos empresariais e na
superacéo das barreiras comuns enfrentadas por essas empresas.

Este objetivo geral pode ser cumprido por meio de marcos intermediarios,
determinados pelos objetivos especificos, que seguem:

a. Descrever os conceitos fundamentais relacionados a area de exploracdo de
dados: detalhar o que é data science, KDD e data mining;

b. Investigar a relacdo entre a adocao de data science e a melhorias dos processos

de negécios em PMEs;
c. Explorar as principais barreiras e desafios enfrentados pelas PMEs na adogdo de
data science.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: na introducdo é realizada uma
contextualizacdo geral do tema, com uma sintese do problema, objetivo e justificativa para
0 estudo. Na segunda secédo é desenvolvida a fundamentacéo tedrica, que relata a pesquisa
realizada para responder os objetivos do artigo. Na terceira secdo é descrita a metodologia

utilizada para producdo do trabalho. Na quarta se¢do séo realizadas analises e discussdes
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sobre as questdes e conceitos abordados na fundamentacdo tedrica. Na quinta se¢do constam
as considerac0es finais.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo descritos os conceitos fundamentais a respeito da descoberta
de conhecimento em banco de dados, com abordagem de assuntos como data science e

métodos orientados a dados trazendo correlacfes para 0 mundo dos negocios.
2.1 KDD, DATA MINING E DATA SCIENCE

A ciéncia de obter informac6es Uteis dos dados é relativamente recente, as origens
do data mining como uma disciplina das ciéncias da computacdo datam do final dos anos
80, quando a comunidade de pesquisa comecou a utilizar os métodos e adotar o termo. Mais
tarde na década de 90 o termo data mining era reconhecido como parte de um processo mais
abrangente, denominado Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou descoberta de
conhecimentos em bancos de dados, que consiste em um grupo de atividades mais
abrangentes que incluem a coleta e tratamento dos dados para analise (Coenen, 2011).

Para Boscarioli et al. (2016), descobrir conhecimento a partir de dados brutos ndo
¢ uma tarefa trivial, desta afirmacao resulta a associacdo do termo “mineragdo” para revelar
este conhecimento. Para desempenhar esta atividade € necessario conhecimento prévio dos
dados, bem como o entendimento do processo de analise e descoberta, as técnicas mais
adequadas para “minerar” e dominar as respectivas ferramentas computacionais aplicaveis
para cada situacdo. Ainda sdo requisitos a percepcdo correta do ambiente de producdo dos
dados e os resultados esperados, ou seja, € algo trabalhoso, que necessita de dedicacdo e
tempo.

O processo de KDD é algo mais abrangente, por vezes também confundido com a
atividade de data mining, sendo essa apenas uma das etapas que compde o0 processo. De
acordo com Fayyad et al. (1996), o processo KDD pode ser definido como um processo ndo
trivial para a identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis
nos dados. O data mining consiste no levantamento dos padrdes ou modelos a partir dos
dados, sujeito a limitacOes de eficiéncia computacional aceitaveis. As etapas do processo de

KDD estao representadas na Figura 1.
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Figura 1 - Viséo geral das etapas do processo de KDD
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Fonte: Adaptado de Fayyad et al. (1996)

O processo € interativo e iterativo, ou seja, ha varias decisdes a cargo do usuario

sendo que os passos, de forma resumida sdo (Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Padhraic, 1996):

Aprendizado do dominio da aplicacdo: inclui conhecimento prévio
relevante e os objetivos da aplicagéo;

Criar aamostra de dados: seleciona um conjunto para executar a descoberta;
Limpeza e pré-processamento dos dados: inclui operagbes basicas de
remocdo de ruidos ou valores atipicos, além da estratégia para tratamento
de informacgdes faltantes ou problemas com o gerenciamento do banco de
dados como tipos de dados ou esquemas dos bancos;

Reducdo de dados e projecdo: encontra recursos para representar os dados,
dependendo do objetivo da tarefa, utilizando reducdo dimensional ou
métodos de transformacdo para reducdo do nimero de variaveis;

Escolha da funcdo de data mining: decide o propdsito do modelo derivado
do algoritmo de mineragéo de dados (sumarizacéo, classificacao, regresséo
Ou agrupamento);

Escolha do algoritmo de data mining: selecdo de métodos para buscar pelos
padrdes nos dados, com a decisdo de quais modelos e parametros séo
apropriados e combinam com o critério de KDD, por exemplo, o usuario
pode estar mais interessado em entender o modelo do que em sua

capacidade preditiva;
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e Execucdo do data mining: busca por padroes em uma forma de
representacdo particular, como arvores de classificacdo ou regras de
classificacéo, regressdo, agrupamento, sequenciamento e dependéncia;

e Interpretagdo: interpreta os padrbes extraidos dos dados, com a
possibilidade de retorno a passos anteriores ou visualizacdo dos padrdes
extraidos, removendo padrdes redundantes ou irrelevantes;

e Utilizacdo da descoberta de conhecimento: inclui a incorporacdo do
conhecimento no desempenho do sistema, com a tomada de ac¢des baseada
no conhecimento descoberto, ou simplesmente documentacdo dos
resultados.

Com relacdo as técnicas para extracdo do conhecimento pode-se afirmar que
derivam principalmente do ramo especifico da inteligéncia artificial denominado Machine
Learning, e sdo utilizadas junto com estatistica para revelar as informagdes “escondidas” nos
dados. E possivel encarar o data mining como uma aplicacdo do Machine Learning com
foco especifico nos dados, enquanto o aprendizado de méquina é mais apropriadamente
definido com uma tecnologia, focada em mecanismos para que os algoritmos possam
aprender (Coenen, 2011).

Por outro lado, data science é uma abordagem mais abrangente, podendo ser
considerada uma disciplina que estuda os dados em todas as suas manifestagdes, junto com
métodos e algoritmos para manipular, analisar, visualizar e enriquece-los. A diferenca chave
entre os termos, que advém do tempo e evolucdo da ciéncia, estd na percepcdo de que o
objetivo priméario do data mining e KDD era 0 processo em si, enquanto a visdo mais
moderna do data science tem natureza orientada a dados e exploratoria (Martinez-Plumed et
al., 2019).

A metodologia para mineracdo de dados denominada Cross Industry Standard
Process for data mining (CRISP-DM) trata de uma perspectiva orientada para um objetivo,
a qual sera detalhado na secdo 2.3, ou seja, esta bastante preocupada com o processo, suas
diferentes tarefas e papéis que levam a sua correta execucdo. Esta visdo trata os dados como
um ingrediente para atingir o objetivo, muito importante, porém apenas um componente. Em
contrapartida, em data science moderno os dados sdo o elemento principal, enquanto as
metodologias de analise e geracdo do conhecimento deixam de ser prescritivas para algo
mais inquisitivo, ou seja, o que deve ser feito, ao invés do que pode ser feito (Martinez-
Plumed et al., 2019).
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Nesta perspectiva, a tratativa dos dados € vista mais como uma trajetéria e menos
um processo. Por exemplo, por vezes é possivel gerar valor comercial em dados apenas
realizando uma coleta e integracdo para consulta em um repositério do tipo Online Analytical
Processing (OLAP), ou em uma aplicagdo muito comum atualmente, onde um aplicativo
analisa as informagdes de localizacdo dos usuarios e recomenda rota com base em seus
padrdes. Essas perspectivas mostram que o produto € o proprio dado e o conhecimento
extraido destes dados, muito diferente da abordagem processual focada em etapas que é Util
para abordagens orientadas a objetivos (Martinez-Plumed et al., 2019).

Por fim, é importante entender que a ciéncia evoluiu e os termos se referem a
assuntos diferentes. Além disso, nem toda atividade de data science é exploratdria ou
independente de um processo organizado, por isso, o ciclo que seré apresentado na secéao 2.3
- CRISP-DM, continua valido e esta contido em uma abordagem mais genérica, chamada de
Data Science Trajectories (DST), conforme ilustrado na Figura 2. Esta ilustragéo ainda deixa
implicito, porém proposital, o fato de n&o discriminar dire¢cbes, ou seja, ndo ha
necessariamente uma ordem padrdo para atividades de data science, onde pode-se inclusive
intercalar atividades com foco em um determinado objetivo com atividades exploratdrias
(Martinez-Plumed et al., 2019).

Figura 2 — Abordagem de trajetérias de data science
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Fonte: Adaptado de Martinez-Plumed et al. (2019)
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2.2 AS TAREFAS DE MINERACAO DE DADOS

Neste capitulo, serdo descritas as principais tarefas da mineracdo de dados,
correlacionando com exemplos de negdcios e com a descri¢édo de alguns elementos técnicos
das tarefas. Esta abordagem é valida porque ha um grande namero de algoritmos diferentes
para aplicacdo de mineragdo de dados, entretanto, as tarefas ou objetivos da mineragéo

essencialmente diferentes sdo apenas algumas, descritas a seguir.

2.2.1 Classificacdo e estimativa de probabilidade

Para Goldschmidt e Passos (2005) uma das tarefas de mineracdo de dados mais
relevantes é a classificacdo, que consiste em modelar uma funcdo a partir de dados de
treinamento que permita classificar corretamente um sujeito desconhecido, ou seja, 0 modelo
desenvolvido serve para prever a classe em que determinados registros se encontram.

Fawcett e Provost (2016) afirmam ainda que a tarefa de pontuacéo ou determinacao
da probabilidade de classe esta intimamente ligada a classificacdo, ou seja, ndo apenas
determinar a qual classe um novo individuo pertence, mas também de acordo com uma
probabilidade. Por exemplo, ao ofertar um novo plano de telefonia a um cliente, qual a
probabilidade de que o mesmo aceite esta oferta, sendo de conhecimento da operadora 0s
atributos que descrevem esse cliente como a faixa etéria, duracdo do contrato, utilizacdo do
servico, renda entre outras caracteristicas.

Boscarioli et. al (2016) descreve diversas técnicas adequadas para realizar a
classificacdo, com detalhes de aplicacbes didaticas e praticas. Alguns métodos para
determinar o modelo de classificacdo sdo a arvore de decisdo, redes neurais, k-vizinhos mais
proximos ou k-NN e Naive Bayes. A arvore de decisdo é um algoritmo bastante simples que

tem um bom desempenho, sendo uma das técnicas mais populares para a classificacao.

2.2.2 Regressédo

A tarefa de regressé@o busca ajustar uma fungéo aos registros de um banco de dados,
seja esta fungdo linear ou ndo. Desta forma, esta tarefa é adequada para atributos numéricos.
A regressdo busca quantificar determinado atributo, por exemplo, a predi¢do de risco de
determinados investimentos ou a definigdo do valor de limite para uma linha de crédito de
determinado cliente (Goldschmidt e Passos, 2005).

Para obter a funcdo de regressdo pode-se recorrer a métodos estatisticos, com base

em condigdes e premissas das distribuicbes dos dados. Isto implica em fazer uma pré-
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visualizagdo dos dados em um grafico de dispersdo, por exemplo, buscando adequar o
método de obtencdo e a funcdo mais adequada para ajustar o modelo. Estes modelos, além
de linear ou ndo, podem ser simples ou multivariados, a depender da quantidade de atributos
que séo utilizados para previsao, onde as 0os modelos simples utilizam apenas um atributo
(Boscarioli, Da Silva e Peres, 2016).

2.2.3 Combinagao por similaridade

Esta tarefa consiste em agrupar dados que sd@o semelhantes entre si, a afirmacao
parece bastante Obvia, porém alguns conceitos fundamentais muito importantes estdo
implicitos nesta frase. Quando a nocao de similaridade é conhecida, existe um objetivo para
a combinacdo, ou seja, a busca de uma caracteristica de similaridade, esse fato leva a
conclusdo que este tipo de tarefa pode ser resolvida com técnicas supervisionadas de data
mining (Fawcett e Provost, 2016).

A similaridade entre os dados, colocando-se matematicamente, pode ser definida
como a distancia entre estes dados, por exemplo: quando descrevemos dados com um vetor
de caracteristica, podemos estimar a distancia euclidiana entre estes vetores, quanto menor
esta distancia, maior a similaridade entre os dados descritos (Goldschmidt e Passos, 2005).

Algumas situagdes que exemplificam essa tarefa podem ser, quando uma empresa
quer encontrar em uma base de dados outras empresas que sdo similares a seus melhores
clientes, ou seja, hd um objetivo bastante claro do que € similar e um critério para a

classificacdo destes elementos (Fawcett e Provost, 2016).

2.2.4 Agrupamento

A andlise de agrupamento, de forma diferente da combinacdo por similaridade, é
mais adequada para tarefas de exploracdo dos dados, como um processo que permite
verificar relagdes entre os dados, ou seja, ndo ha um roétulo pré-determinado. Assim, sdo
adequadas as técnicas ndo supervisionadas de data mining, sendo o objetivo principal
maximizar a similaridade intragrupo e minimizar a similaridade entre os grupos resultantes
(Boscarioli, Da Silva e Peres, 2016).

Fawcett e Provost (2016) explicitam que o agrupamento pode ser utilizado para
identificar grupos naturalmente diferentes. Assim, essa exploracdo dos dados permite
entender melhor quem séo os clientes, ou melhorar a forma de aplicagdo de campanhas de

marketing, sendo uma abordagem vantajosa sempre que seja interessante entender quais sao

TECH FAG MAGAZINE — Revista Cientifica do Centro Universitario FAG



TECH FAG MAGAZINE

os diferentes grupos para determinado negocio. Diferente da abordagem supervisionada,

neste caso, 0s métodos ndo se concentram em uma variavel alvo.

2.2.5 Agrupamento de coocorréncia ou descoberta de associacdes

Para Goldschimdt e Passos (2005) esta tarefa busca itens que acontecem
simultaneamente e de forma frequente em transac¢des de bancos de dados. O exemplo mais
classico para esta tarefa é a aplicacdo de otimizacdo e marketing com base nos registros de
vendas em um supermercado, buscando itens que sdo frequentemente comprados juntos,
com o propdsito de otimizar layout e impulsionar o consumo de tais produtos.

Acontece que a associacao € uma tarefa que depende do conhecimento do dominio
e experiéncia do analista, afinal, quando ha itens populares em comparacéo pode-se inferir
erroneamente uma regra de associacdo. Para tanto, € necessario definir um parametro de
suporte e outro de confianca ou forca da associacdo, o primeiro diz respeito a
representatividade da andlise, ou seja, as regras devem se aplicar ao menos a 1% das
transacdes. Ja, a confianca representa um valor minimo para que a frequéncia de ocorréncia
seja considerada uma associacao, por exemplo, em 10% ou mais das vezes que um produto
A é comprado, também ocorre para o produto B (Fawcett e Provost, 2016).

Para a descoberta de associacGes ha diversos algoritmos especificos aplicaveis,
pode-se citar: DHP (Direct Hashing and Pruning), Partition, DIC (Dynamic Itemset
Counting), Apriori, Eclat, entre outros. Porém, estes algoritmos possuem alguma estrutura

similar ao método Apriori (Goldschmidt e Passos, 2005).

2.2.6 OQutras tarefas de mineragéo

E possivel definir ainda algumas tarefas distintas, que de modo geral utilizam
combinac0es e analises contidas nas outras técnicas, sdo elas:

e Perfilamento: consiste em entender o comportamento de um determinado grupo,
populacdo ou individuo, por exemplo, ao avaliar uma compra suspeita em um
cartdo de crédito com base no perfil conhecido do cliente;

e Previsdo de vinculo: abordagem que busca indicar um vinculo ou ligacao entre
os dados de determinada aplicacao, por exemplo em sistemas de recomendacéo
de filmes, ainda ndo ha uma ligacéo entre o usuario e o filme, porém, com base

no que o usudrio assistiu, deveria existir, sugerindo assim uma recomendagéo;
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e Reducdo de dados: consiste em substituir um grande conjunto de dados,
mantendo a maior parte possivel de informacdes, buscando facilitar a analise ou
processamento deste conjunto;

e Modelagem causal: tenta compreender a relacdo de causalidade, ou seja, quais
acOes realmente gerou influéncia em determinado grupo de pessoas. Esta
abordagem ¢é util para diminuir as suposicGes em determinada anélise, porém

geram um dilema com relacdo ao aumento dos investimentos.
2.3 DATA SCIENCE ORIENTADO PARA NEGOCIOS

Segundo Fawcett e Provost (2016) o interesse pelo dominio do data science como
ferramenta para extrair conhecimento e utilidade dos dados decorre da alta disponibilidade
encontrada nos ambientes de negdcios, tanto das informacdes estratégicas que afetam cada
negocio, como as atividades de concorrentes, noticias e tendéncias, como os préprios dados
gerados pelo negdcio. Uma das aplicagfes mais evidentes do data mining atualmente esta
no marketing, por meio de analises em que é possivel prever o comportamento de um cliente
e obter o maior valor possivel das negociacGes com este cliente.

Os termos envolvidos nas atividades de descoberta de conhecimento a partir de
dados, mesmo que referindo-se as mesmas técnicas, tém semantica diferente. Para Fawcett
e Provost (2016), o objetivo principal do data science € aprimorar a tomada de deciséo, que
€ muito interessante para 0s negdcios, funcionando como um suporte e também se
sobrepondo a tomadas de decisao.

Entretanto KDD e data mining sdo ciéncias derivadas do aprendizado de maquina,
que tem uma preocupacdo mais abrangente com todas as fases do processo de analise de
dados: pré-processamento e coleta, modelos de aprendizagem e avalia¢do dos resultados.
Uma empresa que tem uma equipe de data science, busca responder perguntas como: “Este
novo cliente em particular serd lucrativo? Quanto rendimento eu devo esperar que esse
cliente gere?” (Fawcett e Provost, 2016).

Para atingir esse objetivo varios conceitos fundamentais sdo necessarios. Uma
premissa bésica € encarar os dados como um ativo, que tem um custo para aquisi¢ao e podem
gerar valor para um determinado negocio. Fawcett e Provost (2016) trazem o processo de

mineragdo como um ciclo para os negdécios, conforme a Figura 3 abaixo:
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Figura 3 — Processo de mineragdo CRISP-DM

Compreensdo do Compreensao dos
negocio [LEL

Preparacao dos

LEL VS
Implantagdo

DADOS

A

h

Avaliacdo

Fonte: Adaptado de Fawcett e Provost (2016)
Este processo denomina-se Cross Industry Standard Process for data mining

(CRISP-DM) ou Processo Padrdo de Industria Cruzada para Exploracdo de Dados. A
imagem deixa claro que o processo € iterativo, sendo que a repeticdo e caracteristica ciclica
fazem parte do refinamento da solucéo objetivo. Fawcett e Provost (2016) descrevem estas
etapas como segue nos itens a seguir:
a) A compreensdo do negdcio busca traduzir um problema da area de negocios
para o data science, analisando questfes como o cenario de uso e o problema a
ser resolvido. Nesta etapa as perguntas sdo: “O que queremos fazer? Como
fariamos, exatamente? Quais partes do cenario de uso constituem possiveis
modelos de mineragdo de dados?” (Schroer, Kruse e Gomez, 2021).
b) A compreensdo dos dados tem relagdo direta com o entendimento do problema,
de forma a perceber a limitacdo e as caracteristicas fortes contidas nos dados.
Geralmente os dados vem de bases de dificil relacionamento e exigem um
grande trabalho para limpeza e correlagéo (Fawcett e Provost, 2016).
c) A preparacdo dos dados implica em converter dados para formato tabular,

remover ou inferir valores ausentes, executar conversdes de tipo e
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normalizacOes para valores numéricos de acordo com a técnica especifica de
mineracgdo de dados que serd aplicada (Schroer, Kruse e Gomez, 2021).

d) A modelagem consiste em aplicar as técnicas de mineracdo de dados para
obtencdo de uma relacdo entre os dados e o atributo alvo. Por exemplo, ao
aplicar a analise preditiva para classificacdo, obtém-se a arvore de deciséo para
predizer a classe de um novo sujeito com base em suas caracteristicas (Fawcett
e Provost, 2016).

e) A etapa de avaliacdo consiste em validar os resultados da mineragdo, garantir
que o modelo satisfaca os objetivos do negdcio, buscando resolver o problema.
Nesta fase o modelo é testado de forma rigorosa para verificar sua
aplicabilidade e eficiéncia, de forma qualitativa e quantitativa (Schroer, Kruse
e Gomez, 2021).

f) Por fim a etapa de implantacdo consiste em colocar a solugédo desenvolvida em
uso real, como parte de um sistema de informac&o ou processo de negdcios. Por
vezes, também é plausivel a implantacdo da propria mineracdo de dados, em
situacBes em que as condicBes sdo muito dindmicas como em sistemas de
detecc¢do de fraude ou invasdo ou ainda quando determinado negdcio tem muitas
tarefas de modelagem (Schroer, Kruse e Gomez, 2021).

E normal que o processo volte & etapa inicial, pois o processo como um todo produz
maior conhecimento sobre o problema abordado, sendo que uma segunda iteracédo pode levar
a producdo de uma solucdo melhor. Além disso, podem ser revistas as metas e critérios de
desempenho, além de gerar ideias para novos empreendimentos ou linhas de negdcios
(Fawcett e Provost, 2016).

2.4 DATA SCIENCE NAS PEQUENAS E MEDIAS EMPRESAS (PMES)

Neste capitulo serdo discutidos alguns autores que trazem as barreiras para ado¢ao
do data science nas PMEs, e estudos que apontam as melhorias de desempenho dos negécios
que adotam processos de data science, com base na validacéo estatistica de hipoteses.

2.4.1 As barreiras para adogdo do data science por PMEs

No estudo de Willets et al. (2020) sdo descritas sessenta e nove barreiras para
adocdo do data science por PMEs. O autor utiliza frameworks teoricos para analise dessas

barreiras e agrupamento em pilares de acordo com suas caracteristicas. Os frameworks ou
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metodologias tedricas utilizadas foram a Technology-organization-environment (TOE),

Technology-fit (HOT-fit) e Information Systems Strategy Triangle (ISST).

Inicialmente as barreiras foram agrupadas em seis temas, sendo eles: dados,

conhecimento e habilidades, regulatorios, recursos técnicos e organizacionais. Apos a

utilizacdo das metodologias ja citadas (TOE, HOT-fit e ISST), 7 barreiras levantadas foram

descartadas e as demais foram organizadas em 5 pilares, mesclando algumas descri¢Ges de

barreiras similares, conforme segue (Willetts, Atkins e Stanier, 2020):

Pilar de negdcios: agrupa as barreiras financeira e falta de casos de negdcios. A
primeira se relaciona ao investimento necessario em gerar, armazenar e processar
os dados, além de outros custos como a seguranca e treinamento. A falta de casos
de negdcios se refere a auséncia de historias de sucesso que documenta PMES que
adotaram data science;

Pilar ambiental: agrupa as barreiras de preocupacoes éticas, falta de habilidade de
identificacdo de riscos digitais, questdes regulatorias e a falta de padrées comuns.
Pilar humano: agrupa as barreiras de falta de experiéncia em andlise de dados na
empresa e falta de servicos de consultoria.

Pilar organizacional: agrupa sete barreiras, o gerenciamento de mudancas, cultura,
volume insuficiente de dados para analise, falta de habilidade e consciéncia
gerencial, falta de suporte a alta direcdo, gerenciamento da tecnologia e dos
talentos.

Pilar tecnoldgico: agrupa as barreiras de complexidade dos dados, escalabilidade
dos dados, silos de dados, prontiddo da infraestrutura, falta de software adequado

e qualidade ruim dos dados.

Rautenbach et al. (2022) faz uma revisdo bibliografica estruturada a respeito da

implementacdo de data science em PMEs de paises desenvolvidos e em desenvolvimento,

com énfase nos desafios e oportunidades associadas a este processo especifico. A respeito

das barreiras para implementacéo de data science em PMEs de paises em desenvolvimento

foram abordadas sete categorias, conforme segue abaixo:

Qualidade dos dados: o autor menciona que poucas publicacGes relatam
problemas relacionados a qualidade dos dados, visto que este fator é mais

relevante quando os problemas de infraestrutura sdo superados;
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Infraestrutura insuficiente: neste item é ponderada a dificuldade de infraestrutura
para utilizar Big Data, que acaba se tornando uma barreira para ado¢do do data
science;

Restri¢des financeiras: é vistacomo uma das principais barreiras para implantacdo
de data science, pelo alto custo da infraestrutura adequada e pessoas adequadas;
Preocupacdes com privacidade e seguranca dos dados: por vezes os dados sao
armazenados em nuvem, podendo ser explorados caso ndo sejam armazenados
com seguranca, isso traz requisitos de habilidades juridicas, que também se torna
uma barreira;

Desafios sociais: neste item a énfase é a cultura organizacional, onde pode surgir
a resisténcia a mudancas;

Acesso ao software adequado: pode se tornar um problema sob a perspectiva que
0s custos das ferramentas sdo altos, além de requerer profissionais com
conhecimento para gerar os resultados;

Falta de habilidade: o autor menciona que este item é o mais frequente e barreira
comum para adocdo do data science. Por vezes os profissionais sd&0 muito
requisitados e raros, sendo sua contratacdo inviavel por PMEs.

Ja para os paises desenvolvidos sdo abordadas quatro categorias (Rautenbach, de

Kock e Grobler, 2022):

Desafios regulatorios: neste item é mencionada a falta de conhecimento sobre
legislacdo especifica, além dos requisitos de servicos, privacidade e seguranca dos
dados;

Desafios econdmicos: este item acaba impactando em todas as outras barreiras,
pois sempre existem restricdes orcamentarias que pesam mais em alguns itens,
por exemplo, infraestrutura e profissionais qualificados;

Desafios técnicos: existem alguns desafios relacionados a aquisicéo,
armazenamento e analise de grandes volumes de dados, assim como a preciséo e
rastreabilidade de processos decisorios com uso de Inteligéncia Artificial;
Desafios organizacionais: geralmente a alta dire¢cdo adota data science como
projetos temporarios, ao invés da transformagdo permanente do processo de
deciséo baseado em dados, essa abordagem leva a expectativas ndo atendidas e a

descontinuidade dos processos;
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e Falta de habilidade: assim como para os paises em desenvolvimento a escassez de
méo de obra qualificada também é um problema nos paises desenvolvidos.

Tawil et al. (2023) em seu trabalho traz a analise de 85 PMEs que passaram pelo
processo de digitalizacdo e adocdo de processos decisorios baseados em dados, dos
principais desafios e licdes aprendidas pode-se citar os seguintes pontos:

e Falta de dados especificos de cada setor;

e Pouco conhecimento a respeito do valor de dados abertos ou fechados e seu
potencial;

e Integracdo dos dados aos sistemas das e PMEs;

e Recursos financeiros limitados;

e Percepcdo de que é mais féacil continuar os negdcios de forma tradicional;

e Falta de analistas de dados especialistas em determinados dominios;

e Falta ou conhecimento desatualizado;

e Conhecimento insuficiente sobre as ferramentas para analise de dados e as fontes
de financiamento disponiveis;

e Limitag&o de capacidade em data science e machine learning;

2.4.2 Resultados na implantacdo de data science em PMEs

De acordo com Bhardwaj (2022) quando sdo relacionados os assuntos data science
para PMEs, ha quatro temas principais que surgem em publicacdes e podem ser
identificados: os fatores que estimulam a adoc¢do, as barreiras ou forgas restritivas, que tipos
de empresas estéo investindo em data science e os indicadores de performance.

Os tipos de empresas que mais investem em tecnologias de dados sdo as empresas
de manufatura/producao, software, logistica e marketing. Além disso, é possivel notar que
alguns paises tem maior foco de desenvolvimento das PMEs como a Coreia, Africa do Sul
e Tailéndia, além dos paises com forte orientacéo a inovacdo como Estados Unidos e Japéo.
O sucesso da adogdo de novas tecnologias depende fortemente das condicbes de suporte
organizacional e corporativo, das questdes comportamentais e da maturidade da empresa
para entender a tecnologia. Na maioria dos casos as tecnologias sdo aplicadas em setores da
cadeia de valor como compras, logistica, marketing, vendas e operagdes (Bhardwaj, 2022).

Para as empresas que aplicam com sucesso as tecnologias de anélise de dados, é
possivel notar maior desempenho e lucratividade. Um dos indicadores é o financeiro, quando

0 data science é aplicado neste processo as empresas notam ganhos de produtividade e
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maximizacao de receita. Além disso, quando aplicada ao processo contabil resulta em maior
eficiéncia e acuraria do processo. Outro indicador é o desempenho de mercado, em que
normalmente as empresas investem em publicidade de diversas formas, e as tecnologias de
data science tém ajudado as PMEs a perceber o mercado, entender o costume do consumidor
e manter a reputacdo. Assim, decisdes baseadas em dados tém mostrado impacto
significativo em vendas, visibilidade, rotatividade de clientes entre outras medidas de
performance de mercado (Bhardwaj, 2022).

Por ultimo ha o indicador de desempenho organizacional. Conforme citado
anteriormente, quando data science é utilizado em processos funcionais e operacionais
cruciais para a organizacgdo, ajuda a desenvolver as capacidades internas de um negdcio. O
desenvolvimento de habilidades, praticas de compartilhamento de conhecimento, uso
avancado da tecnologia, engajamento da inovagdo em processos internos e externos sao
alguns efeitos que as empresas testam empiricamente e 0 uso colaborativo das tecnologias
ajudam na integracéo e simplificacdo das organizacgdes (Bhardwaj, 2022).

Em termos numéricos Medeiros et. al (2020) afirma que as organizacdes que
utilizam tecnologias de big data e data science podem alcancar 5 a 6% maior produtividade.
Em uma outra analise de 814 empresas durante os anos de 2008 a 2014 mostrou que 0s
ganhos séo de 3 a 7%. Um terceiro trabalho que compara o crescimento anual possibilitou
notar que as empresas que utilizam data science cresceram 7,2% no ano seguinte a adocao
das tecnologias em comparacédo de 3% com o setor.

No mesmo trabalho, sdo apresentados resultados de uma pesquisa realizada com
211 pessoas onde varios beneficios inerentes ao processo de adocdo de préticas de data
science para negocios sdo relatados e categorizados. Um total de 46 pessoas forneceram
respostas relacionadas a qualidade de dados, como: 0s processos ajudam a criar uma cultura
orientada a dados, reduzem incertezas e ampliam a visdo da gestdo da empresa. Outras 59
respostas foram relacionadas a inteligéncia analitica, onde os beneficios sdo: as tecnologias
fornecem analise, avaliacdo, predicdo e suporte a melhoria, além de acelerar o processo de
geracdo de insights (de Medeiros, Macada e Hoppen, 2020).

Outras duas dimensdes categorizadas pelo estudo foram a capacidade dinamica e
as vantagens competitivas. No primeiro caso, 34 pessoas afirmaram que data science facilita
a integracdo e comunicacéo, geracdo do conhecimento e ajuda a entender os ambientes de
negocio e percepcdo de oportunidades. Com relagdo as vantagens competitivas, 20 pessoas

responderam que as tecnologias ajudam a identificar e priorizar mudancas estratégicas, além
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de facilitar o gerenciamento do desempenho da organizagédo e consequentemente aumentam

a competitividade do negdcio (de Medeiros, Magada e Hoppen, 2020).

3 METODOLOGIA

A pesquisa foi conduzida por meio de uma abordagem bibliogréafica exploratoria
com o objetivo de investigar o impacto das ferramentas de data science na tomada de
decisbes estratégicas em pequenas e medias empresas (PMEs), focando na melhoria dos
processos empresariais e na superacao das barreiras comuns enfrentadas por essas empresas.
A metodologia escolhida permite o levantamento de material tedrico e estudos de caso que
oferecam suporte aos objetivos especificos definidos, bem como uma compreensdo
abrangente do tema em quest&o.

Para o desenvolvimento da pesquisa, foram utilizadas as seguintes fontes e
materiais:

e Artigos e publicaces cientificas: foram consultadas bases de dados académicas
como Google Académico, Elsevier, IEEE Xplore e SpringerLink. A busca foi
direcionada para identificar trabalhos que discutam tanto os fundamentos
tedricos quanto as aplicacGes praticas das técnicas de data science em ambientes
empresariais;

e Relatérios e dados estatisticos: na contextualizagdo do problema foram
utilizados dados econémicos e setoriais obtidos de fontes como o Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), Associacdo Brasileira de Empresas
de Software (ABES), e publicacBes do Servico Brasileiro de Apoio as Micro e
Pequenas Empresas (SEBRAE). Esses documentos forneceram informacdes
sobre a situacdo atual das PMEs no Brasil e foi possivel inferir as tendéncias de
crescimento do setor de TI;

e Livros e referéncias classicas: na elaboracdo da fundamentacao teérica, foram
consultados livros e artigos classicos sobre KDD, como o trabalho seminal de
Fayyad et al. (1996) e estudos mais recentes como os de Coenen (2011) e
Martinez-Plumed et al. (2019), que discutem a evolucdo da ciéncia de dados e
os desafios atuais. Além disso, autores brasileiros contemporaneos que tratam
da aplicacdo pratica de técnicas de KDD utilizando ferramentas open source
serdo incluidos na revisao.

As principais palavras-chave que orientaram a busca incluem:
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e Data science para negdcios (data science for business);

e Data science para pequenas € médias empresas;

e Descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD);

e Mineracdo de dados (data mining);

e Ciclo CRISP-DM;

e Barreiras na adocédo de data science.

As buscas foram realizadas de marco até agosto de 2024, utilizando sempre as
fontes mais recentes disponiveis.

A partir da pesquisa foi desenvolvida a fundamentacdo teorica, buscando elucidar
0s conceitos fundamentais de data science, KDD, e data mining, além de uma anélise
detalhada sobre a relagdo entre a adogcao dessas tecnologias e a melhoria dos processos de
negdcios em PMEs.

A pesquisa foi predominantemente qualitativa, uma vez que se destina a
compreender 0s aspectos subjetivos e contextuais das praticas de data science em PMEs.
Prodanov e Freitas (2013) destacam que a pesquisa qualitativa ndo se baseia na aplicacdo de
técnicas estatisticas rigorosas, mas sim em uma analise aprofundada de dados textuais e
contextuais. A pesquisa exploratoria, conforme descrito por Gil (2008) e Selltiz et al. (1974),
foi utilizada para desenvolver e esclarecer conceitos, fornecer uma visdo ampla do tema e
auxiliar na identificag@o de prioridades para futuras investigacoes.

Os resultados obtidos por meio da revisdo bibliografica e analise de trabalhos
académicos foram discutidos em comparacdo com o referencial tedrico estabelecido. A
metodologia qualitativa permitiu que as discussdes sejam aprofundadas, examinando como
as PMEs podem superar as barreiras identificadas e se beneficiar das tecnologias de data

science para melhorar seus processos de negdcio.

4 ANALISE E DISCUSSOES

O processo de KDD, conforme descrito por Fayyad et al. (1996), é um dos pilares
para a compreensao sobre como as informacdes podem ser extraidas de grandes volumes de
dados. O KDD é um processo interativo e iterativo que envolve varias etapas, desde a selecdo
de dados até a interpretacdo dos resultados. Ele é amplamente confundido com o data
mining, que é apenas uma das etapas do KDD. Coenen (2011) reforca essa diferenciacao,

apontando que o data mining é responsavel pela identificacdo de padrdes nos dados,
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enquanto o KDD abrange um escopo mais amplo, incluindo a preparacdo dos dados e a
avaliagéo dos resultados.

Na secdo 2.2 foram apresentadas as técnicas mais comuns para mineracéo de dados,
sendo a sua compreensdo importante de acordo com o objetivo da trajetdria de data science
adotada dentro de um negdcio. Fawcett e Provost (2016) demonstram exemplos da utilizac&o
de classificagdo ou regressao para realizar previsdes com base em dados existentes, sendo
uma das tarefas mais elementares e que podem beneficiar tomadas de decisdo e a
competitividade de empresas. Outra tarefa muito relevante é compreender se existem grupos
naturais nos conjuntos de dados, que auxilia na estratégia de negocio para cada agrupamento,
contribuindo também para a eficiéncia dos processos.

A relevancia dessas abordagens para o cenario dos negdcios esta no fato de que, a
medida que as empresas acumulam grandes quantidades de dados, a capacidade de extrair
informacgdes Uteis se torna mais dificil e crucial. O uso do data mining possibilita identificar
padrBes ocultos e tendéncias que podem apoiar decisdes estratégicas. Para as PMEs, essa
capacidade pode significar a diferenca entre competir de maneira eficiente em um mercado
dindmico ou ficar para tras. No entanto, como apontado por Saeed (2020), as PMEs
enfrentam barreiras significativas, como restricdes financeiras e falta de conhecimento
especializado, o que dificulta a adocao dessas tecnologias, especialmente para empresas mais
tradicionais ou que ndo sdo de setores competitivos ou tecnoldgicos como
manufatura/producéo, software, logistica e marketing, conforme descreve Bhardwaj (2022).

Na secdo 2.1 o conceito de data science foi apresentado como uma evolucdo das
técnicas de KDD e data mining, com uma abordagem mais ampla e orientada a dados.
Martinez-Plumed et al. (2019) discutem como a natureza exploratéria do data science
permite que as empresas aproveitem ao maximo seus dados, ndo apenas seguindo processos
estabelecidos com objetivos especificos, mas também questionando o que pode ser
descoberto por meio da analise de dados, ou mesmo, trazendo ideias e aplicacbes onde o
produto em si s&o os dados. Para as PMEs, essa visdo mais flexivel pode ser um diferencial,
pois elas podem adotar solu¢es menos prescritivas ou modelos rigidos, fazendo com que as
analises e beneficios possam ser melhor ajustadas as suas realidades.

No entanto, um ponto critico destacado € a necessidade de infraestrutura e
competéncias para que as empresas possam implementar solucdes de data science de forma
eficiente. Como descrito por Rautenbach et al. (2022), as PMEs em economias emergentes,

como o Brasil, enfrentam desafios adicionais, incluindo qualidade insuficiente dos dados,
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falta de infraestrutura e principalmente escassez de profissionais qualificados. Esses
problemas agravam-se quando se considera a alta taxa de mortalidade empresarial em setores
onde a anélise de dados poderia contribuir significativamente para a sobrevivéncia, como no
caso das micro e pequenas empresas (SEBRAE, 2023).

O estudo de Willetts et al. (2020) corrobora essa ideia, pois identifica uma série de
barreiras organizacionais, tecnoldgicas e financeiras para a adog¢do de processos de data
science por PMEs. Essas barreiras incluem, principalmente, a falta de recursos para
investimentos em tecnologia e a inexperiéncia com analise de dados. Para superar esses
desafios, é essencial que as empresas menores consigam visualizar o retorno sobre o
investimento em data science, algo que é possivel notar pela revisdo sistematica elaborada
por Bhardwaj (2022). O autor relata que aplicacdes em data analytics podem proporcionar
inovacdo, produtividade e maximizacdo de receita conforme os trabalhos de Saleem et al.
(2020) e Rajani & Kumar (2017). Outros trés trabalhos relatam os impactos no desempenho
financeiro das PMEs que se beneficiam do data science em Maroufkhani (2020), Henage
(2020) e Ferarris (2019).

A aplicabilidade de data science em PMEs é diretamente relacionada a sua
capacidade de melhorar a eficiéncia operacional e a tomada de decisdes estratégicas. A
analise de grandes volumes de dados oferece a possibilidade de uma visdo mais clara sobre
as tendéncias de mercado, comportamento dos consumidores e até mesmo a identificacdo de
novas oportunidades de negocios. No entanto, como salientado por Saeed (2020), o sucesso
na implementacdo dessas tecnologias depende de recursos especializados, 0s quais muitas
PMEs nédo possuem.

Um dos principais recursos sao os cientistas de dados, que sao escassos e tém custo
elevado. Willetts et al. (2020) afirma que geralmente as PMEs ndo contratam analistas de
dados, ou ainda, ndo tem profissionais com as habilidades e percepcdo necessarias para
implementar processos de data science. Outro ponto importante, é que faltam servicos de
consultoria, pois geralmente empresas que prestam esse tipo de servi¢o se envolvem em
projetos de dados complexos e que consomem muito tempo para outras empresas de maior
porte.

Outra questao convergente entre os autores foi o desafio organizacional quando se
trata da implementacdo de novas tecnologias de data science nos negécios. Rautenbach et
al. (2022) relata que a resisténcia a mudanca e dificuldade de adaptagdo é um grande

impeditivo para muitas PMEs, sendo de grande importancia o apoio gerencial. A falta de
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profissionais com conhecimento em analise de dados em um nivel executivo maior, leva a
falta de lideranca estratégica, sendo uma das causas apontadas para a baixa ado¢ao em paises
em desenvolvimento. Neste mesmo sentido Willetts et al. (2020) afirma que as PMEs
raramente se interessam por tendéncias de gerenciamento, podendo encarar a tecnologia
como um modismo passageiro e muitas ainda tem dificuldade em se afastar da tomada de

decisdo com base em palpites ou instinto.

5 CONSIDERACOES FINAIS

A integracdo de data science com processos de negdcios € uma oportunidade
inexplorada para muitas PMEs. Apesar das barreiras, a adogdo dessas tecnologias pode
fornecer vantagens competitivas, como a reducédo de custos e o aumento da flexibilidade nas
operacdes empresariais. Essas melhorias podem ser vistas na automacédo de processos, na
previsdo de demanda e até mesmo na melhoria da satisfagdo do cliente.

A abordagem moderna do data science é ampla, sendo que fragfes dos processos
podem ser implementadas nas empresas de forma que gerem beneficio em suas operacdes e
resultados. As tarefas classicas tem foco em mapear tendéncias, classificar ou prever
comportamentos dos clientes, porém, algumas trajetérias trazem o dado como um produto
por si s8, como é possivel notar em um aplicativo de mapas e geolocalizacéo.

Essa discussao foi explorada conforme a proposta inicial de trazer os conceitos dos
processos relacionado a dados, principalmente no que diz respeito a KDD, data mining e
data science, com a abordagem das defini¢cbes contidas nos trabalhos de referéncia que
foram precursores na area. Além disso, também foram descritos os ciclos de aplicacdo mais
conhecidos, sendo um deles o CRISP-DM e outro mais recente o DST correlacionando as
atividades de data science com o0s objetivos e 0 ambiente empresarial nas secdes 2.3 e 2.1
respectivamente.

Pelo desenvolvimento deste trabalho foi possivel notar que existem barreiras
significativas para a adocdo das praticas de analise e exploracdo de dados pelas PMEs.
Trabalhos relacionados a este tema foram citados, classificando ou categorizando restri¢oes
e dificuldades das empresas em se beneficiar das tecnologias conforme descrito na segéo
2.4.1. Algumas barreiras mais frequentes nos trabalhos sdo a falta de recursos financeiros,
falta de habilidades e conhecimento dos profissionais das empresas, falta de estratégia da

lideranca para implantacéo dos processos e dificuldade com a cultura organizacional.
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Na segdo 2.4.2 foram apresentados trabalhos que indicam uma correlagéo entre a
adocdo de tecnologias para tomada de decisdo e um aumento do desempenho das empresas,
em indicadores diferentes como participacao de mercado ou faturamento.

Toda a fundamentacdo foi importante para gerar a discussdo proposta, resolvendo
0s objetivos de elucidar os conceitos, apresentar as barreiras para ado¢do do data science
por PMEs, além de relatar os resultados documentados da vantagem que as empresas obtém
ao adotar tais préaticas. Desta forma, considera-se cumprido o objetivo geral do trabalho, que
se propde a investigar o impacto e os desafios na adocdo do data science em pequenas e
médias empresas.

Para trabalhos futuros sugere-se o tema do impacto da automacéo inteligente de
processos empresariais, dado que é uma tecnologia em ascensdo, apontada como uma
tendéncia de mercado pela pesquisa da ABES (2023), demonstrando que as empresas estdo

dispostas a cada vez mais delegar atividades para os algoritmos de inteligéncia artificial.
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