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“Toda a decisao certa é proveniente de experiéncia. E
toda a experiéncia é proveniente de uma decisdo
errada.”

(Albert Einstein)

“In God we trust; all others must bring data.”
(W. Edwards Deming)



RESUMO

Considerando a 'fragmentacao/dispersao de dados' e a necessidade de suporte para analisar o
desempenho e a empregabilidade dos egressos, bem como o desejo de estabelecer a engenharia
de dados, este trabalho tem como objetivo explorar o papel da engenharia de dados no apoio a
tomada de decisoes durante a reestruturacdo do curso de bacharelado em Sistemas de
Informag¢do em uma universidade publica brasileira. Utilizando técnicas de processamento
analitico de dados, integrando informacdes de diversas fontes (sistema da universidade,
LinkedIn e formularios web), e disponibilizando indicadores-chave de desempenho (KPIs) para
monitoramento pelos decisores (coordenador e colegiado do curso), buscou-se criar uma
ferramenta de suporte para o planejamento estratégico do curso. Essa ferramenta apresenta
recursos visuais intuitivos e interativos baseados em nuvem, proporcionando uma analise
abrangente e facilitando a interpretacdo dos dados. A inten¢do ¢ impulsionar a inteligéncia de
dados da organizacao, possibilitando a tomada de decisdes fundamentadas em dados de maneira
colaborativa. A pesquisa exploratéria abordou conceitos essenciais € contribuigdes sobre o
tema, seguindo um processo de engenharia de dados aplicado a analise de egressos como
metodologia para a tecnologia e geracdo de conhecimento. O artefato resultante foi
demonstrado ao grupo de usudrios em um ambiente de TI corporativo, obtendo feedback sobre
sua eficacia para subsidiar a tomada de decisdes.

Palavras-chave: engenharia de dados; inteligéncia coletiva; analytics; big data; tomada de
decisdo.



ABSTRACT

Considering the 'fragmentation/scattering of data' and the need for support in analyzing the
outcomes and employability of graduates, along with the motivation to outline data engineering,
this work aims to explore the use of data engineering in supporting the decision-making process
during the restructuring of the bachelor's degree program in Information Systems at a Brazilian
public university. Utilizing analytical data processing techniques, integrating information from
various sources (university system, LinkedIn, and web forms), and providing key performance
indicators (KPIs) for monitoring by decision-makers (coordinator and course board), a support
tool was created for the strategic planning of the program. This tool features intuitive, cloud-
based visual resources, enabling comprehensive data exploration and analysis. The goal is to
foster the organization's data intelligence, enabling collectively informed decision-making. The
exploratory research addressed essential concepts and contributions on the subject, following a
data engineering process applied to the analysis of graduates as a methodology for technology
and knowledge generation. The resulting artifact was demonstrated to the user group in a
corporate IT environment, obtaining feedback on its effectiveness in supporting decision-
making.

Keywords: data engineering; collective intelligence; analytics; big data; decision-making.
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1 INTRODUCAO

No dia a dia empresarial, decisdes acabam sendo tomadas quase a todo momento,
exigindo que os gestores sejam cada vez mais competentes na arte de tomar decisoes. Yu et al.

(2017, p. 228) lembram que

decidir ¢ um dos atos humanos que realizamos tantas vezes ao dia, muitas vezes sem
nos darmos conta de que estamos decidindo - desde decisdes simples e com
consequéncias triviais até casos que, pela complexidade e grande responsabilidade,
traduzem momentos marcantes na vida e interferem no sono ¢ na qualidade de vida.

De acordo com Baltzan (2016), embora cada departamento de uma empresa tenha um
foco e os seus proprios dados, ninguém pode trabalhar de forma independente em uma
organizacio, quando o intuito é obter a coeréncia do todo. E facil ver como uma decisio tomada
por um departamento pode afetar os outros. Decisdes individuais nem sempre sdo bem-vindas,
pois o saber coletivo pode trazer muito mais vantagens ao corpo empresarial do que uma tomada
de decisdo centralizada em um individuo. Em funcdo disso, as organizacdes precisam
desenvolver flexibilidade e inovacao para permitirem a ocorréncia de decisdes descentralizadas,
mas coordenadas.

Mesmo que nas empresas exista a figura de um presidente ou diretor chefe, grupos
formados para suporte nas decisdes organizacionais contribuem para a compreensao da empresa
como um todo e o €xito nos propositos corporativos, bem como para a obtengdo de diferencial
ante a concorréncia. Afinal, as organizacdes que cultivam o engajamento coletivo geram
desempenho superior nos servigos e criam vantagem competitiva nos negocios (ELDOR, 2020).

Broadbeck et al. (2007) sugerem que os grupos de tomada de decisdo em um ambiente
organizacional distribuido falham em usar efetivamente as informagdes que sdo distribuidas
entre seus membros, mas, podem superar os tomadores de decisdes individuais no caso de
conseguirem compartilhar essas informagdes.

Enquanto a centralizagdo em estruturas organizacionais pode restringir a perspectiva
de uma empresa a alguns poucos tomadores de decisdo e limitar perspectivas alternativas, a
descentralizacdo tende a promover a tomada de decisdo participativa e a empurrar a autoridade
da tomada de decisdo para outros niveis da empresa (Martin et al., 2016).

Mas, para que uma organizacdo distribuida seja capaz de tomar decisdes mais
rapidamente do que uma com estrutura centralizada, pessoas com diferentes fungdes e
responsabilidades devem trabalhar juntas na tomada de decisdes coordenadas, ainda que

estejam geograficamente distribuidas (Bearman et al., 2010).
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A informacdo ¢ util para comunicar a uma organizacdo o desempenho das suas
operagdes atuais, estimar operagdes futuras e possibilitar a defini¢ao de estratégias em relagdo
ao seu funcionamento. Abrem-se novas perspectivas, quando as pessoas tém a informacao certa
e sabem como usa-la. Diante do cenario empresarial atual, e das inimeras fontes de informacgdes
existentes, tomar decisdes se torna uma tarefa dificil, quando ndo existem ferramentas que
possam respalda-las (Baltzan, 2016).

Para Kumar e Takai (2007), varios tomadores de decisdao locais devem interagir uns
com os outros em um ambiente de tomada de decisdo distribuido para se chegar a uma decisao
global. Mas, para que isso acontega, os funcionarios devem conseguir acessar e analisar todas
as informagdes relevantes (Batlzan, 2016). O problema ¢ que as informag¢des podem estar
dispersas e disponiveis de forma desorganizada, em diferentes partes da organizacao,
aparecendo em diferentes niveis, formatos e granularidades.

De que forma um tomador de decisdo pode encontrar informagdo vélida e relevante
para sua empresa, no meio de infinddveis fontes de dados no ambiente de trabalho?

Algumas empresas, mesmo com inimeros sistemas de informacao sofisticados, ainda
possuem controles baseados em planilhas eletronicas ou arquivos nao compartilhados,
ocasionando problemas de confiabilidade das informag¢des no momento de tomada de decisdo.
Isto acarreta muita demora para reunir a informagao relevante para um determinado estudo da
direcdo da organizacdo. Conforme Gil (2017), ¢ importante integrar a informacao processada
pelo SIG (sistema de informacao gerencial) ao conhecimento necessario ao exercicio da tomada
de decisdo, para que a decisdo seja precisa, direcionada e correta para a solucao de problemas
da organizacao.

Redundancia das informagdes ¢ um outro problema recorrente nas organizagdes. A
duplicagdo dos dados, guardados em varios lugares, torna dificil determinar quais valores sdo
0s mais atuais ou os mais precisos, além de acarretar problemas de integridade dos dados nas
organizagoes (Baltzan, 2016).

Sendo assim, Inmon e Linstedt (2015) mencionam que uma corporacao recebe dados
integrados e fundamentais nos quais se pode confiar, por meio da implementagao de um sistema
de data warehouse, possibilitando uma visao unificada de dados relevantes e fidedignos para
apoiar as decisdes corporativas. Baltzan (2016) enfatiza que a criagdo de um acervo logico de
informacdes, reunidas a partir de diversos bancos de dados diferentes, auxilia em atividades de
analise de negdcios e em tomadas de decisao.

Segundo o Data Warehousing Institute, em 2002, empresas norte-americanas sofriam

com dados de baixa qualidade, o que lhes custava 600 bilhdes de dolares em gastos por ano,
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gerando um enorme impacto negativo na capacidade de tomar as decisdes certas (Eckerson,
2009).

Para aumentar a qualidade da informagao organizacional e, consequentemente, a
eficiéncia das decisdes, as empresas devem criar estratégias para manter a informacao depurada.
A limpeza da informagdo em um data warehouse ocorre no processo de extragdo, transformacao
e carregamento dos dados, mas também quando a informacao ja estd no repositorio (Baltzan,
2016).

A maioria dos CEOs ja experimentou o fendmeno “duelo de planilhas”, no qual
executivos sé€niores utilizam planilhas criadas por analistas de negdcios de suas unidades e
passam reunides inteiras discutindo sobre quais dados estao corretos, ao invés de tomar decisdes
com base em dados disponiveis para todos e ndo contestados por ninguém (Eckerson, 2009).
Isso ocorre porque cada analista, departamento ou divisao vé o mundo através de suas proprias
lentes, definindo e modelando de maneira diferente os dados. Como ha discordancia a respeito
de defini¢des simples no ambiente de negocio, a respeito do cliente, venda, produto, receita ou
despesa, esta discordancia acaba ocorrendo também com relagdo as analises realizadas.

Nesse ambiente, construir um sistema que objetiva apoiar as decisdes, tendo uma
interface que possibilite ao usudrio analisar a empresa a partir de diversas perspectivas, mas
com base nos mesmos dados, pode contribuir com a qualidade das decisdes tomadas em
reunides de executivos, além de estimular a coletividade no processo decisorio, promovendo a
tomada de decisdo coletiva na organizagao.

Os gerentes sabem que dados de baixa qualidade sdo problematicos. Dados ruins
desperdigam tempo, aumentam custos, enfraquecem a tomada de decisdo, irritam os clientes e
dificultam a execugdo de qualquer tipo de estratégia. Apesar de haver um problema de
credibilidade dos dados, em muitos casos, poucos gerentes realizam uma apreciagao do impacto
de dados ruins sobre o desempenho de suas equipes e departamentos (Nagle et al., 2017).

Luellen (2018) explica que esse problema de credibilidade dos dados assume muitas
formas: dados sujos, identificados incorretamente ou simplesmente errados, dados ausentes, ou
talvez dados que parecem estar corretos, mas que estdo sendo definidos de distintas maneiras.
Embora existam estratégias para lidar com dados ausentes, como excluir registros, inserir a
média ou mediana para os dados restantes, remover valores discrepantes, isso ¢ demorado e nao
representa sempre a melhor solucdo. Para Van Der Lans (2012), em um mundo ideal, os
proprios sistemas de produgdo devem ser feitos de um jeito que seja quase impossivel os

usuarios introduzirem dados incorretos.
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E fundamental saber como e quando usar cada estratégia, o que exige que se envolva
alguém de TI com experiéncia em pipelines de extragdo, transformagdo e carregamento de
dados em sistemas, que tenha o conhecimento profundo de dicionério de dados e das defini¢cdes
em uso em cada ambiente organizacional, ¢ que domine os fundamentos e técnicas de
modelagem para sistemas OLAP (processamento analitico). Essas habilidades sdo atributos do
engenheiro de dados nas empresas, que transforma os dados brutos, administra armazéns de
dados e entrega informagdes em formas visuais de relatorios, dashboards, scorecards e para as
atividades de data mining (Inmon; Linstedt, 2015; Ponniah, 2011).

Nesse cenario, o profissional de engenharia de dados, em um projeto de sofiware que
visa a apoiar as decisdes empresariais, acaba se envolvendo desde a fase de defini¢do de
requisitos, de concepg¢ao de indicadores de desempenho, até a implementacao dos armazéns de
dados e painéis de controle a serem disponibilizados na organiza¢do (Sharda ef al., 2019), uma
vez que a engenharia de dados ndo trata apenas de manter um repositorio para grandes volumes
de dados, mas de criar possibilidades para todos, de desenvolvedores a cientistas de dados e
executivos, obterem acesso aos dados de que precisam para suas decisdes (Tamir et al., 2015).

Em 1970, os Decision Support Systems (DSS) ja eram sistemas computadorizados
interativos presentes no apoio de resolucao de problemas semiestruturados e desestruturados da
classe executiva (Mann; Watson, 1984). Nos anos 1980, os Executive Information Systems
emergem ampliando o suporte computadorizado para gestores e executivos do primeiro escaldo.
Eram DSSs visualmente atraentes, projetados como painéis graficos e concentrados em
indicadores bésicos de desempenho. Na década de 1990, surgem os DSSs baseados em DW.
Dashboards e scorecards desenvolvidos obtinham dados desses repositorios para o suporte
decisorio em empresas de grande e médio porte (Sharda et al., 2019).

Nessa época a Gartner cunhou o termo business intelligence (BI), a fim de reunir todos
os tipos de sistemas de apoio a decisdo e recursos de bancos de dados analiticos para a area
executiva. Na virada do milénio, os DSSs baseados em DW comecaram a ser chamados de
sistemas de BI. “Conforme aumentava a quantidade de dados longitudinais acumulados nos
DWs, o0 mesmo ocorria com as capacidades de hardware e software para acompanhar a rapida

evolucao dos tomadores de decisdes” (Sharda ef al., 2019, p. 13).

Os DSS orientados a dados sdo projetados para sintetizar grandes quantidades de
dados em um formato que seja util e facilmente interpretavel para ajudar os gerentes
a avaliarem o desempenho dos processos de negocios e tomar decisdes para abordar
e resolver quaisquer problemas criticos encontrados. Seu valor depende do tipo e da
qualidade dos dados gerados por meio de instrumentos sintéticos denominados
Business Intelligence. O termo inteligéncia ¢ usado com o significado de investigar
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para descobrir algo interessante, como no Servigo de Inteligéncia (Albano, 2015, p.
4).

Nos processos decisorios, decisdes tendem a ser mais estruturadas no nivel
operacional, essencialmente semiestruturadas no nivel tatico e, tipicamente, nao-estruturadas
no nivel estratégico (Albano, 2015) em que o conselho de diretores e comité executivo do
presidente e principais executivos desenvolvem as metas globais € monitoram o desempenho
estratégico da organizacgao e sua direcdo geral no ambiente politico, econdmico e competitivo
dos negocios (O’Brien, 2001).

Diante disso, entende-se que os principais usudrios de um sistema de apoio a decisdo
sd0 os executivos, que atuam como gestores na empresa, ou seja, todos aqueles que tomam
decisdes relevantes ao andamento dos negdcios da corporagdo, considerados os principais
stakeholders de uma ferramenta de apoio a tomada de decisdo (Sharda et al., 2019).

Neste estudo, serdo captados e tratados dados de egressos da UTFPR, do curso de
bacharelado em sistemas de informacgdo. Pretende-se reunir dados oriundos da rede social
LinkedIn, do sistema de informagdo académica do campus Curitiba da universidade e dados
alimentados pelos proprios egressos por meio da plataforma Google Forms, a fim de
desenvolver uma ferramenta de apoio a decisdo, que ajude a compreender o papel da engenharia
de dados no processo decisorio, proporcionando informag¢des que contribuam com o
planejamento estratégico do curso de bacharelado em Sistemas de Informacao e a defini¢ao de
seus rumos futuros.

Este trabalho tem como objetivo principal explorar o uso da engenharia de dados para
apoiar a tomada de decisdo, sua importancia e conceitos fundamentais.

Para ajudar na consecug¢ao deste objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos
especificos:

e [mplementar um projeto de engenharia de dados que forneca suporte ao processo

de tomada de decisdo;

e Implementar um artefato que estimule a tomada de decisdes de maneira coletiva

(pelo colegiado de curso);
e Compreender o papel da engenharia de dados na estruturacdo do artefato

pretendido;

e Avaliar a capacidade da engenharia de dados contribuir para a melhoria do processo

decisorio, de forma coletiva;
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e Desenvolver um processo de engenharia de dados aplicado para andlise de dados
de egressos;
e Explorar a engenharia de dados, possibilitando sua definicdo, delineamento,

informacdes e mais aprofundamento sobre o papel no universo de dados.



15

2 FUNDAMENTACAO

Desde que acordam pela manha, as pessoas podem interagir com tecnologias da
informacao, utilizando despertadores programados em seus smartphones, verificando suas
agendas armazenadas em nuvem ou ouvindo musicas e noticias por meio de plataformas de
streaming no trajeto ao trabalho.

O uso cada vez mais intenso da tecnologia da informacao nesta era digital faz com que
a humanidade contribua para a geragao de dados em uma escala jamais imaginada, fenomeno a
que se tem chamado de “Big Data”.

Macey (2021, p. 453) considera que a quarta revolugao industrial surgiu e a chama de
“Era de Analytics”, em que ha uma “corrida maluca” para estabelecer a supremacia em um
mundo imensamente competitivo e baseado em dados. Comegando com andlises preditivas e
entrando no dominio do aprendizado de maquina (ML) e inteligéncia artificial (IA).

Conforme Ramzan et al. (2019), a engenharia de sofiware enfrenta novos desafios
relacionados a cloud computing acumular grande quantidade de dados diariamente. Esses
desafios incluem captura, consulta, compartilhamento, armazenamento, analise ¢ visualizagdo
de grande quantidade de dados. Facebook, Yahoo, Google e Amazon foram os primeiros sites a
perceber a necessidade de lidar com dados na faixa de petabytes a exabytes. Essa enorme
exigéncia de espago de armazenamento de dados fez com que sistemas de gerenciamento de
dados relacionais trabalhassem a alto custo visto que “big data” exige escalabilidade horizontal
para dados massivos, estruturados, semiestruturados e nao-estruturados, fazendo com que
desenvolvedores investigassem outras alternativas de armazenamento, os bancos de dados
NoSQL (Zaki, 2014).

Laudon (2007, p. 9) lembra que:

informagao quer dizer dados apresentados em uma forma significativa e util para os

seres humanos. Dados, ao contrario, sdo sequéncias de fatos brutos que representam

eventos que ocorrem nas organiza¢des ou no ambiente fisico, antes de terem sido

organizados e arranjados de uma forma que as pessoas possam analisa-los ou usa-los.

Neste universo tecnologico da atualidade, as fontes de dados sdo inimeras, pois até as

coisas passaram a gerar dados. Espera-se que as “coisas inteligentes” sejam participantes ativas
em negocios e processos sociais, onde possam interagir € se comunicar entre si € com o
ambiente, trocando dados e informagdes “sentidas” sobre o ambiente, enquanto reagem de

forma autonoma aos eventos do mundo fisico real, influenciando-o, executando processos,

criando servigos com ou sem intervengao humana direta (Vermesam et al., 2009).
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Os objetos passaram a ser conectados a rede mundial de computadores, tornando-se
gradativamente mais sofisticados para executarem as atividades de monitoramento, medigdo e
captura de dados por meio da loT (Internet of Things), ou seja, a “internet das coisas”. Para

Amaral (2016, p. 13),

em um futuro préximo, bilhdes de dispositivos estardo conectados a internet: veiculos,
sistemas de compras, automagdo residencial e industrial, eletrodomésticos, controle
logistico e de trafego. Estes dispositivos serdo capazes de trocar dados sem que seja
preciso ligar cabos, criar conexoes e digitar senhas ou passar cartdes. Este cenario esta
intimamente relacionado com ciéncia de dados: dispositivos conectados por toda a
parte serdo grandes produtores de dados.

No ambito corporativo, os dados podem vir de diversas fontes, dentre elas, diferentes
sistemas de informacdo e tecnologias. Segundo Medeiros (2013, p. 27), “com o advento da
internet, os sistemas de informacdo romperam a barreira das redes locais e internas das
empresas para disponibilizarem informagdes de forma global na web”.

Para Laudon (2007), um sistema de informagdo (SI) pode ser definido tecnicamente
como um conjunto de componentes inter-relacionados que coletam, processam, armazenam €
distribuem informagdes destinadas a apoiar uma organizagao.

Os sistemas de informagdo sdo facilitadores nas rotinas empresariais. Nas
organizagdes ¢ comum que haja diversos deles, dentre os quais: CRM (Customer Relationship
Management), ERP (Enterprise Resource Planning) e sistema de e-commerce. Esses sistemas
sdo classificados como OLTP (On-Line Transaction Processing).

Para a engenharia de dados, sistemas OLTP representam fontes fidedignas de dados,
capazes de alimentar sistemas estratégicos, que se apropriam de informagdes oriundas de
sistemas gerenciais, viabilizando a tomada de decisdes estratégicas, agregando dados internos

e externos a organizacao (Pinheiro, 2017).

No processo decisorio, a informagdo assume capital relevancia, na medida em que, se
adequada, diminui a incerteza provocada pelo ambiente. [..] a tecnologia da
informagao ¢ um componente imprescindivel para armazenamento de dados, obtencao
de informacdes e geragdo do conhecimento, itens necessarios para o administrador
agir de forma segura e consistente (Primak, 2008, p. 15).

Com o crescimento continuo do volume de informagdo e da complexidade da era
digital, pode haver dificuldade na percepcdo daquilo que realmente importa para que os

negdcios sejam, de fato, mais inteligentes. Nesse sentido, Cai e Zhu (2015) alertam para o fato

que a era de big data faz com que os dados em diversas industrias e campos apresentem um
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crescimento explosivo. Porém, a ma qualidade dos dados pode levar a uma baixa eficiéncia da

sua utilizagdo, conduzindo a sérios erros de tomada de decisao.

2.1 Engenharia de dados

A origem da engenharia de dados ¢ antiga. Ela ja se fazia presente desde os primérdios
dos sistemas de apoio a decisdo e inteligéncia de negocios, sendo evidenciada pela implantagao
de data warehouses (DWs) e data marts (DMs) como bancos de dados especialistas para a
tomada de decisdo nas organizacdes, sobre os quais o profissional de engenharia de dados atua
(Atwal, 2020; White; Olavsrud, 2022).

A engenharia de dados, como um papel distinto no ambiente organizacional. ¢é
relativamente nova, mas as responsabilidades a ela relacionadas existem héa décadas. De modo
geral, um engenheiro de dados disponibiliza dados para uso em analytics, machine learning,
business intelligence etc. (Macey, 2021).

Assim, a engenharia de dados pode ser definida como uma disciplina da computagao,
inspirada pela engenharia de software, destinada a transformar dados brutos em modelos
especificos para andlise e descoberta de conhecimento, além de oferecer subsidio a ciéncia de

dados, conforme Beaucheminm (2017, p. 1):

O campo da engenharia de dados pode ser pensado como um superconjunto de
business intelligence e data warehousing que traz mais elementos da engenharia de
software. Essa disciplina também integra a especializacdo em torno da operacdo dos
chamados sistemas distribuidos de “big data”, juntamente com conceitos em torno do
ecossistema Hadoop estendido, processamento de fluxo e em computagido em escala.

Pode-se fazer uma analogia entre a engenharia de dados e a engenharia civil,
imaginando a engenharia de dados como uma obra em que “o dado ¢ um tijolo, a informacao ¢
uma parede construida por varios tijolos € o conhecimento ¢ um comodo construido a partir da
organizacao do correto relacionamento das varias paredes” (Cortes, 2008, p. 41).

A atuacdo da engenharia de dados pode contribuir para encontrar riqueza em grande e
variada massa de dados, fornecendo informagdes que poderdo se tornar pilares marcantes para
se obter a inteligéncia empresarial por meio de técnicas de dashboarding, permitindo as
empresas monitorarem e mensurarem seus negocios, melhorando suas relagdes com parceiros
de negocios, com base em dados organizados em uma visao tnica da verdade (Eckerson, 2010).

Com base nisso, organizar os dados com qualidade para se ter informagdes relevantes

sobre os negdcios pode fazer com que as empresas tenham vantagens competitivas no mercado,
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devido a possibilidade de promover agdes baseadas no comportamento de seus clientes, no seu
perfil e geolocalizagdo, fomentando negbcios inteligentes. No entanto, conforme Cai e Zhu
(2015), mesmo que a analise e mineracdo de dados possibilitem descobrir a existéncia de
informacgao ou conhecimento valioso, como descobertas cientificas e tratamentos de doencas,
isso depende da qualidade dos dados.

Conforme Tamir et al. (2015), embora os educadores trabalhem rapidamente na
criacdo de programas académicos para formagdo em ciéncia de dados, muito poucos estdo
focados em engenharia de dados. Apesar disto, as vagas de emprego de engenheiro de dados
superam as vagas de cientista de dados, segundo pesquisa realizada por esses autores no
LinkedIn, onde encontraram, em 2015, mais de 52 mil vagas para engenheiros de dados contra
25 mil vagas para cientistas de dados, aproximadamente.

Tamir ef al. (2015) também afirmam que a engenharia de dados ¢ um campo proprio
e importante, que esta recebendo pouca atengdo se comparado a ciéncia de dados, pois aqueles
que estdo na vanguarda ndo estdo apenas analisando dados, mas estdo implementando cada vez
mais solucdes que mudam a forma como o negdcio € executado, combinando dados de varias
fontes, suportando muitos usudrios simultaneos, com seguran¢a, enquanto protegem a
privacidade individual. Essas ndo sdo as habilidades do modelador de ciéncia de dados, mas do
engenheiro de dados.

Reis e Housley (2022) também acreditam que a engenharia de dados ¢ separada da
ciéncia de dados e da andlise. Elas se complementam, mas sdo distintamente diferentes. Esses
autores definem que a que engenharia de dados ¢ o desenvolvimento, implementacdo e
manutengdo de sistemas e processos que recebem dados brutos e produzem informacdes
consistentes e de alta qualidade, que suportam casos de uso downstream, como analise ¢ ML.
Ela também ¢ a intersecdo de seguranga, gerenciamento de dados, DataOps, arquitetura de
dados, orquestragdo e engenharia de software.

Alguns consideram os engenheiros de dados como manipuladores de dados que os
limpam e preparam para a analise. Essa € uma parte fundamental do trabalho, mas € apenas uma
das suas atribui¢des. O trabalho desses profissionais inclui uma ampla gama de conhecimentos
e habilidades, dentre as quais: extrair, limpar e integrar os dados; data wrangling, e fazer ponte
entre os modelos de data science e sistemas de produgdo. Isto exige profundo entendimento de
bancos de dados relacionais e NoSQL, graficos, computacdo distribuida, escalabilidade e
seguranga, além de preocupagdo com a protecdo da privacidade e o anonimato do cliente (Tamir

etal.,2015).
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Para ter credibilidade nos dados, existem varias estratégias para lidar com o tratamento
de dados, sendo fundamental saber como e quando usar cada uma. O ideal ¢ ter alguém com
experiéncia em extragdo, transformacdo e carregamento de dados em sistemas e com
conhecimento profundo do diciondrio de dados e das definicdes que foram usadas em cada
ambiente para realizar alinhamento entre elas, considerando que cada entidade tem seu proprio
sistema de dados e defini¢des. Esse alinhamento ¢ um pré-requisito para os projetos de ciéncia
de dados corporativos (Luellen, 2018).

Conforme Provost e Fawcett (2013), a engenharia de dados € essencial para dar suporte
as atividades de ciéncia de dados, apoiando a tomada de decisdo orientada por dados (DDDM),
que se refere a pratica de basear as decisdes na analise de dados e ndo puramente na intuicao.

Os datasets considerados grandes demais para os sistemas tradicionais de
processamento de dados exigiram novas tecnologias, a Hadoop, Hbase ¢ CouchDB, sendo
também conhecidas como tecnologias de big data, usadas para muitas tarefas, incluindo a
engenharia de dados (Provost; Fawcett, 2013). Essas tecnologias de processamento de dados
massivos sdo usadas para o processamento de dados em suporte as técnicas de data mining e
outras atividades de ciéncia de dados.

Com base no exposto por Luellen (2018), Provost e Fawcett (2013) e Tamir ef al.
(2015), compreende-se que a engenharia de dados tem campo proprio, constituindo-se na
disciplina que organiza e prepara os dados para o suporte a decisdo, subsidiando a ciéncia de
dados e promovendo a tomada de decisdao baseada em dados nas organizagdes.

Como ja mencionado, sistemas de informacdo da classe DSS (Decision Support
System) ja existiam em meados da década de 1990, utilizando a arquitetura de data warehousing
como componente, na qual o papel da engenharia de dados ja tinha grande relevancia. “Os
metadados estdo no centro do processamento bem-sucedido de DSS”, conforme lembram
Inmon et al. (2010, p. 706).

Tanto a engenharia de dados como a ciéncia de dados sdo inspiradas e herdeiras da
engenharia de software, como uma disciplina ja madura e estabilizada na computagdo, pois

conforme Saltz e Yilmazel (2016, p. 1),

o papel de um engenheiro de dados parece semelhante ao de um engenheiro de
software. Em ambas as fungdes, a pessoa esta focada em escrever software que sera
usado por outros, ou software que ira gerar resultados que outros irdo alavancar. Além
disso, tanto para projetos de dados quanto para projetos de software mais tradicionais,
as metodologias ¢ o ciclo de vida do projeto sdo semelhantes em termos da
necessidade de projetar o sistema, escrever o codigo e depois executar os scripts de
teste.
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Porém, isso ndo significa que sdo iguais ou que a ha garantia de converter um software
engineer em data engineer. Eles se parecem no sentido que escrevem documentos de acordo
com uma especificagdo, projetam a construcao, traduzem requisitos de negocio para requisitos
de sistema. Sobre essa relagdo, concluiu-se que ha o principio de “heran¢a” da programacgao
orientada a objetos, em que um engenheiro de dados ¢ um engenheiro de software, mas o
inverso nao necessariamente ocorre (Saltz; Yilmazel, 2016).

Pode-se dizer que a engenharia de dados ¢, ainda, muito ligada a engenharia de
software, uma vez que, no desenvolvimento de uma aplicacao baseada em dados, utilizam-se
fases sequenciais até atingir o objetivo designado, apresentando a visualizagdo dos dados por
meio de interfaces, como dashboards, relatorios e outras formas para apreciagdo (Sharda et al.,
2019; Macey, 2021).

Por sua vez, a ciéncia de dados tem como alicerce a engenharia de dados, pois em cima
dos repositorios de dados construidos pelos engenheiros, os cientistas podem aplicar algoritmos
matematicos e estatisticos para realizar outras atividades, além, do uso de machine learning ¢

inteligéncia artificial (Provost; Fawcett, 2013).

2.2 O papel do engenheiro de dados

O actimulo constante de informagdo distribuida em diferentes plataformas e
mecanismos de tecnologia provocou a necessidade de se formar recursos humanos capazes de
trabalhar com esta quantidade massiva de dados. Nesse aspecto, Macey (2021) afirma que a
introdugdo de tecnologias de big data, data science, computagao distribuida e computagdo em
nuvem contribuiram para tornar o trabalho do engenheiro de dados mais necessario e mais
complexo.

Segundo Saltz e Grady (2017), big data representa uma mudanca significativa nas
técnicas e tecnologias usadas para computacdo intensiva de dados. Embora o termo “ciéncia de
dados” tenha se tornado “onipresente” para descrever qualquer atividade que se relacione a
dados, nas equipes de projetos, para criar ¢ implantar sistemas de andlise de big data, ha
profissionais que se concentram em analises, geralmente chamados de cientistas de dados, e
outros que se concentram na coleta/limpeza de dados, conhecidos como engenheiros de dados.

Um profissional de engenharia de dados se envolve mais no pipeline de dados e na

ingestdo de dados de bancos de dados convencionais ou ndo. Em contraste, o papel do cientista

de dados é mais focado em habilidades como ML e anéalise de dados. A Gartner considera o
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papel dos engenheiros como tornar os dados acessiveis e disponiveis para o cientista de dados
(Saltz; Grady, 2017).

Esta fungdo ¢ vital para a andlise dos dados corporativos, tornando-os mais
significantes para as necessidades da empresa, exigindo varias técnicas e habilidades, incluindo
o projeto e desenvolvimento de banco de dados SQL (Macey, 2021; Beach, 2022). Sendo assim,
entende-se que o engenheiro de dados é aquele que implementa, por meio de tecnologia da
informacao, a transformagdo de dados brutos em informagdes que subsidiardo a tomada de
decisdao impulsionada por dados e pela ciéncia de dados.

Segundo Beach (2022), a maioria das estruturas populares de engenharia de dados,
como Spark, suportam SQL, que continua sendo uma tecnologia importante para a engenharia
de dados. Engenheiros de dados ndo devem ser confundidos com DBAs, pois ndo estdo
configurando clusters de failover automdtico, mas modelando dados, projetando indices e
ajustando consultas, o que exige dominio de SQL e de bancos de dados (Beach, 2022).

Reis e Housley (2022) mencionam que, mesmo com o advento do MapReduce e
tecnologias de big data que relegaram SQL, um engenheiro de dados deve ser altamente
competente em SQL, inclusive para reconhecer quando SQL ndo ¢ a ferramenta certa para um
trabalho e codificar de forma alternativa, desenvolvendo em linguagens de programacao
secundarias, como Julia, R, Go, Python ou C# ¢ PowerShell.

Mas, para construir repositorios de dados que permitam melhor gestdo dos dados
oriundos de diversas fontes existentes, convertidos em informagdes Uteis e relevantes para os
negocios, € necessario antes compreender o que a organizagdo espera de impacto nas suas
decisdes.

Conhecer bem os negocios da empresa e os objetivos esperados com a analise de dados
faz parte da rotina dos engenheiros de dados, que também ficam responsaveis pela recuperagao
de dados e elaboracdo de dashboards, relatdrios ou outras visualizagdes dos dados para as partes
interessadas na organizacao (Sharda et al., 2019).

Segundo Atwal (2020) e White e Olavsrud (2022), existem trés func¢des principais
exercidas por engenheiros de dados:

a) Generalistas: sao normalmente encontrados em pequenas equipes ou em pequenas
empresas e responsaveis pelas diversas etapas do processo de dados, desde o seu
gerenciamento até sua analise;

b) Centrados em pipeline: geralmente encontrados em empresas de médio porte,

trabalham junto com cientistas de dados para ajudar a usar os dados coletados,
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dispondo de conhecimento profundo em sistemas distribuidos e ciéncia da
computacao;

c¢) Centrados em bancos de dados: em organizagdes maiores, onde o gerenciamento
do fluxo de dados ¢ um trabalho em tempo integral, concentrando-se em bancos de
dados analiticos (OLAP), trabalhando em varios sistemas de gerenciamento de
bancos de dados (DBMS) e assumindo a responsabilidade pelo desenvolvimento e

manuten¢do dos esquemas de tabelas.

Segundo Turban et al. (2004, p. 402), “o objetivo do data warehouse € criar um
repositorio de dados que dé acesso a dados operacionais sob formas facilmente aceitaveis para
as atividades de processamento analitico, como por exemplo apoio a decisdao”. Um engenheiro
de dados em grandes organizagdes ¢ focado na configuracdo e preenchimento destes bancos de
dados analiticos, envolvendo grandes esfor¢cos com ETL (Extract, Transform and Load), coleta
de dados dos bancos de dados operacionais, externos e de big data.

Um engenheiro de dados gerencia o ciclo de vida da engenharia de dados, comegando
com a obtencao de dados dos sistemas de origem e terminando com a veiculagdo de dados para
casos de uso, como analise ou aprendizado de maquina (Reis; Housley, 2022).

Para White e Olavsrud (2022), no rol de responsabilidades mais comuns de um
engenheiro de dados estao:

a) desenvolver, construir, testar e manter arquiteturas;

b) alinhar a arquitetura com os requisitos de negocios;

c) realizar a aquisi¢ao de dados;

d) desenvolver processos de conjunto de dados;

e) utilizar linguagens de programacao e ferramentas;

f) identificar formas de melhorar a confiabilidade, eficiéncia e qualidade dos dados;

g) realizar pesquisas para questoes industriais e de negocios;

h) usar grandes conjuntos de dados para resolver problemas de negocios;

1) implantar programas analiticos sofisticados, de aprendizado de maquina e métodos

estatisticos;

J) preparar dados para modelagem preditiva e prescritiva;

k) encontrar padrdes ocultos nos dados;

1) usar dados para descobrir tarefas que podem ser automatizadas;

m) entregar atualizagdes para os stakeholders com base em Analytics.
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Na atualidade, ¢ esperado que um engenheiro de dados possua habilidades concretas
para criar pipelines confiaveis, combinar fontes de dados, arquitetar data warehousing e data
lakes, saber atuar com limpeza, preparagdo, processamento ¢ ingestao de dados, metadados,
seguranca ¢ qualidade dos dados (Macey, 2021; Beach, 2022), além de colaborar em projetos
de data science, visto que grande parte do tempo desses projetos ¢ gasto na coleta/selecdo dos
dados, preparacao de dados e andlise exploratéria (Macey, 2021).

Assim, o cientista de dados pode concentrar seus esfor¢os no aumento da precisao de
seus modelos de machine learning, utilizando dados oriundos de muitas fontes ja manipulados
e agregados pelo engenheiro. Ou seja, os engenheiros de dados fornecem as entradas usadas
pelos cientistas de dados, que convertem essas entradas em algo util (Reis; Housley, 2022).

Uma equipe de engenharia de dados ¢ responsavel por criar produtos de dados e a
arquitetura para criar produtos de dados. Esses produtos de dados sao a forga vital do resto da
organizag¢do. O restante da organizacdo consome esses produtos de dados, obtendo insights que
impulsionam o planejamento ou criam produtos de dados derivados para uso posterior. Cabe
aos engenheiros de dados a tarefa de criar pipelines de dados que se referem ao processo de
pegar dados brutos e transforma-los, para que se tornem utilizaveis por toda a organizacao,
sabendo escolher as tecnologias certas para os dados e os casos de uso (Anderson, 2020).

Em um mundo ideal, os cientistas de dados devem passar mais de 90% do seu tempo
focados nas camadas superiores de analise, experimentacdo, IA e ML, enquanto os engenheiros
de dados se concentram nas camadas de coleta, limpeza e processamento, criando uma base

solida para que os cientistas de dados tenham sucesso (Reis; Housley, 2022).

2.3 Computacio em nuvem no apoio a engenharia de dados

Nao ha como se falar de engenharia de dados sem se falar de cloud computing, visto
que ela se tornou parte das rotinas profissionais deste processo, oferecendo servigos e estruturas
especialistas para executar as tarefas. A nuvem ¢ um avanc¢o que oferece uma solucao
econOmica e escaldvel para armazenar big data (Sandhu, 2021). Mas, afinal, do que trata a
cloud computing, ou computacao em nuvem?

Segundo a Microsoft (2022), a computagdo em nuvem ¢ um paradigma computacional
que revoluciona os processos empresariais € o cotidiano da humanidade, tendo como suas
principais caracteristicas, o autosservigo por demanda, o amplo acesso a rede, a elasticidade, a

medicao de servicos e o agrupamento de recursos.
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A possibilidade de armazenamento de arquivos e informagdes, sem ocupar discos
rigidos (HDs) localmente, permitindo o acesso de qualquer lugar fisico e compartilhando com
pessoas de qualquer lugar no planeta, atribui flexibilidade as tarefas diarias das pessoas e rotinas
das organizacdes. Nesse sentido, Susanto et al. (2020) dizem que os ecossistemas digitais
conectam pessoas em todo o mundo, que podem manter contato e compartilhar suas
experiéncias. As diversas plataformas de sistemas inteligentes em nuvem possuem diferentes
funcionalidades disponiveis para uso de seus assinantes. Esses sistemas inteligentes em nuvem
também facilitam os negocios, porque abrem o mercado global e barateiam a publicidade.

A computagdo em nuvem vem fazendo parte do cotidiano das pessoas e empresas
(Sunyaev, 2020). Quem atualmente ndo utiliza contas de correio eletronico ofertadas pelas
empresas Google e Microsoft ou servigos de armazenamento em nuvem como Google Drive,
Microsoft OneDrive ou Dropbox?

E cada vez mais comum dados serem disponibilizados na nuvem. Desde o dmbito
corporativo até a vida pessoal, os proprios objetos passam a interagir com bancos de dados em

nuvem, a partir da internet das coisas. Conforme Kurose e Ross (2013, p. 1):

A Internet de hoje é provavelmente o maior sistema de engenharia ja criado pela
humanidade, com centenas de milhdes de computadores conectados, enlaces de
comunicag¢do e comutadores; bilhdes de usudrios que se conectam por meio de
laptops, tablets e smartphones; e com uma série de dispositivos como sensores,
webcams, consoles para jogos, quadro de imagens, e até mesmo maquinas de lavar
sendo conectadas.

Nas empresas, a computacdo em nuvem vem trazendo a reduc¢ao da necessidade de
investimento com infraestrutura interna de data centers e espago em disco rigido nas estacoes
de trabalho, além dos custos com o licenciamento de software (Young, 2019).

A razdo disso € que os servicos de computacdo em nuvem sdo oferecidos por data
centers acessados pela Internet, nao sendo necessarios muitos recursos computacionais dos
microcomputadores e notebooks conectados. Também deixa de ser necessario implantar centros
de processamento e armazenamento de dados nas organizagdes para tal finalidade, pois a nuvem
terceiriza os encargos e custos de um data center corporativo (Hoffman, 2020).

Enfim, a computacdo em nuvem ¢ o fornecimento de servicos de computagdo,
servidores, armazenamento, bancos de dados, rede, software, analise e muito mais, tudo pela
Internet. Segundo a Gartner, as empresas Amazon, Google, IBM, Microsoft, Oracle sdo as

principais fornecedoras de nuvem. Uma tendéncia para o futuro é a cloud (Neff; Woodyer,

2020).
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Diante de tantos provedores de servigos na nuvem pode haver até “guerras [de pregos]
de nuvens”. Empresas que ndo utilizem computacdo em nuvem se tornardo tao raras quanto as
que hoje ndo utilizam a Internet (Kansal et al., 2014).

Segundo a Microsoft (2022), empresas que oferecem esses servigos de computacao
sdo denominadas provedoras de nuvem e costumam cobrar pelo servigo com base no uso, da
mesma forma que empresas de servicos publicos cobram pela dgua ou energia. Dentre os
principais motivos para se utilizar a computagdo em nuvem estao:

a) Custo: eliminando gastos de capital com compra de hardware, software, instalagao

e execugdo de data centers locais (racks de servidores, eletricidade com
disponibilidade permanente para energia e resfriamento e especialistas de TI para o
gerenciamento da infraestrutura);

b) Velocidade: grandes quantidades de recursos computacionais sdo provisionadas
rapidamente, garantindo as empresas grande flexibilidade no planejamento de
capacidade computacional, por razdo de a maioria dos servigos ser realizada com
base no autosservico € sob demanda;

c) Escala global: capacidade de dimensionamento eldstico, que significa prover a
quantidade adequada de recursos de tecnologia da informacao;

d) Produtividade: equipes de tecnologia da informacdo conseguem obter metas de
negocios em tempo acelerado.

e) Desempenho: os servigos sdo executados em uma rede mundial de datacenters
seguros, atualizados regularmente com hardware de computacdo rapida e eficiente;

f) Confiabilidade: redugao dos custos de backup de dados, recuperagdo de desastres e
continuidade dos negdcios, ja que os dados podem ser espelhados em diversos sites

redundantes na rede do provedor de nuvem.

Diante deste cenario, surgiu o Database as a Service (DBaaS), ou banco de dados
como servico, que se trata de uma abordagem baseada em computacdo em nuvem para
armazenamento e gerenciamento de dados estruturados, sendo também referido como banco de
dados em nuvem (Astrova et al., 2018). Esse servico oferece funcionalidade semelhante a de
um banco de dados, porém baseado na nuvem, fornecendo uma plataforma com flexibilidade,
escalabilidade e demais caracteristicas de cloud computing, sendo encontrado nas grandes
provedoras de servigos de cloud computing (Nirsberger, 2020).

As mudangas tecnologicas exigem flexibilidade e aprendizado continuo. Exemplos

disso sdo as varias tecnologias existentes para repositorios de dados para processamento
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analitico, data lake, DW e agora o data lakehouse (DLH), que sdo desafiadoras, mas também
representam fonte de oportunidades (Inmon et al., 2021). Nas principais provedoras de servigos
de nuvem, ¢ comum encontrar solu¢des computacionais especialistas em plataformas de dados
como servicos nativos de nuvem para data e analytics a fim de ajudar empresas de qualquer
porte a resolver seus problemas computacionais (Sarkar, 2015).

Lakehouses representam um novo padrao de arquitetura de plataforma para dados, que
combina os principais beneficios de data lakes e data warehouses em nuvem (Inmon et al.,
2021). Delta lake ¢ um exemplo maduro, com recursos ACID e aplicacao de esquema que
oferece uma confiabilidade que data lakes tradicionais ndo possuem, os metadados sdo
escalaveis e salvos em armazenamento de objetos em nuvem. Um DLH, ao combinar uma
camada de metadados otimizada com dados validados e armazenados em nuvem, permite que
cientistas de dados criem modelos a partir dos mesmos dados que geram relatérios de BI, visto
que muitas organizag¢des usam data lakes para ciéncia de dados e ML, mas ndo para relatdrios
de BI devido a sua natureza nao validada (Databricks, 2022).

Embora a computacdo em nuvem traga muitos beneficios, como a escalabilidade e a
elasticidade, nao se pode esquecer da necessidade de se dispor de uma conexdo permanente
com a Internet. Afinal, qualquer indisponibilidade faz com que as aplicagdes fiquem
inacessiveis ou tenham seu desempenho prejudicado (Microsoft, 2022).

Além disso, algumas empresas poderao ser avessas ao uso da computagcdo em nuvem,
principalmente as grandes, devido a questao de seguranga e privacidade dos dados corporativos,
cabendo aos profissionais de TI envolvidos promover a disseminacdo das vantagens e dos
recursos de seguranca em cloud computing para as diretorias, informando sobre as formas de
implantacao de nuvem, a fim de extinguir a inseguranca em se usar tecnologia de nuvem (Kavis,
2014).

A computagdo em nuvem oferece aos profissionais de engenharia de dados, uma
“caixa de ferramentas” especialista para atuar neste ecossistema de dados e analises, servicos
de nuvem para data lakes e warehouses corporativos, big data analytics, integragao de dados,
suporte a metadados e recursos de BL.

A Gartner (2022) classifica a Amazon como a principal provedora de DBMS em
nuvem, seguida da Microsoft, Oracle, Google, Snowflake, Cloudera, etc. Nessa gama de
servicos cloud, para os casos de uso analitico, destacam-se os produtos: Amazon Athena,
Redshift e Elastic MapReduce; Databricks Lakehouse Platform; Snowflake Data Cloud; e
Cloudera Data Platform (Cook et al., 2022).



27

Figura 1 — Magic quadrant - sistemas de gerenciamento de banco de dados em nuvem
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Fonte: Gartner (2022)

Em 2021, a AWS lancou um servigo de business intelligence em escala de nuvem sem
servidor, com recursos de data storytelling, anélises ad hoc, insights de dados automatizados,
consulta de linguagem natural e tecnologia de machine learning.

Conforme a Gartner (2023), a Amazon vem subindo ao topo da classificagdo, se
aproximando de lideres desse nicho de mercado, se juntando com empresas ja maduras nesse
ramo de ferramentas analiticas de negocios, como MicroStrategy, Salesforce (Tableau), Qlik,

SAP, dentre outras (Schlegel et al., 2023), conforme mostra a Figura 2.
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3 METODOLOGIA

Nossa primeira fonte de dados para o trabalho foi o Sistema de Gestdo Académica da
universidade, a partir do qual foram obtidos dados de perfil dos formados no curso de
bacharelado em sistemas de informag¢ao do campus Curitiba. Esse dataset continha os seguintes
dados: codigo do aluno, e-mail, data de conclusdo, data de colagdo de grau e nome. Com base
no nome, foi criada a coluna para género, que permitiu a categorizagao dos formandos conforme
mostra a Figura 3 na andlise exploratdria dos dados. Ja com base nos tipos de cota presentes no
mesmo dataset, foram feitos agrupamentos dos tipos de cotas, verificando os padrdes de
defini¢des do MEC (Ministério da Educacdo) e da UTFPR para serem utilizados na analise dos
egressos visando melhor explorar este tema de cotas no estudo, como sera apresentado na

Figura 19 em se¢do posterior.

Figura 3 — Analise de série temporal por género dos formandos do BSI
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Fonte: elaborada pelo autor

Nosso segundo dataset foi formado a partir de dados resultantes do uso da técnica web
scraping da rede social LinkedIn. Foram coletados dados de perfis de profissionais que estavam
vinculados a pagina da institui¢do académica UTFPR, com intuito de obter informagdes sobre
0 que estdo fazendo atualmente os egressos do curso de Bacharelado de Sistemas de
informacao, do campus Curitiba.

No processo, houve algumas limitagdes impostas pela propria plataforma Linkedln,
que permite apenas um méaximo de mil resultados por pesquisa ou cem paginas de resultados
de pesquisa. Diante disso, foi adotada, como estratégia para realizacao do trabalho de coleta de
dados, a contratagdo de um plano superior ao bésico na plataforma, optando pelo premium
business, que foi escolhido por permitir a visdo ilimitada de perfis (Linkedin, 2022).

Dispondo desta conta premium, acessou-se 0 endereco
(https://www.linkedin.com/school/utfpr-oficial/people/) para coletar dados dos perfis de ex-
alunos da UTFPR, ou seja, todos aqueles que cadastraram sua formagao no perfil na rede social,

mencionando que estudaram na UTFPR.


https://www.linkedin.com/help/linkedin/answer/a520842/what-you-get-when-you-search-on-linkedin?lang=en
https://www.linkedin.com/premium/switcher/?trk=nav_responsive_sub_nav_upgrade
https://www.linkedin.com/school/utfpr-oficial/
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Conforme a Figura 4, nas estatisticas da pagina oficial da instituicdo na rede social
LinkedIn existem mais de setenta mil ex-alunos catalogados na plataforma LinkedIn. Extrair
dados deste elevado niumero de ex-alunos se tornou uma tarefa pouco produtiva, visto que o

foco era apenas nos egressos do curso de Bacharelado em Sistemas de Informacao.

Figura 4 — Pagina da UTFPR no LinkedIn
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Fonte: tela capturada do LinkedIn em maio/22

Para isso, inicialmente, utilizando-se os recursos de filtros disponiveis no plano
premium, foram criados trés grupos de resultados de pesquisa (perfis vinculados a pagina da
universidade com a palavra-chave “sistemas de informagdo™), para aqueles que se formaram
até 2013 (953 alumni), de 2014 a 2018 (931 alumni) e de 2019 até hoje (969 alumni), conforme

mostrado nas Figuras 5, 6 € 7, a seguir.
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Figura 6 — Egressos de 2014 a 2018
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Entretanto, a busca se demonstrou pouco eficaz para os fins do estudo, pois retornou
um nimero acima de 2000 mil perfis, considerando-se que, ao analisar os dados da primeira
fonte, dados ortundos do sistema académico fornecidos pela institui¢cdo académica em junho/22,
foi percebido que havia apenas 183 alunos formados no curso de BSI, os quais concluiram seus
estudos entre 2013 e 2022.

A fim de melhorar a qualidade do resultado de filtragem e encontrar os perfis dos
egressos do BSI na plataforma Linkedln, foram incluidos os seguintes termos como palavras-
chave: “bacharel em sistemas de informag¢ao™ e “bachelor in information systems”, conforme
as Figuras 8 e 9.

Isso, resultou em um numero menor de profissionais comparando com a estratégia
anterior. Entretanto, ndo significou garantia de realmente encontrar os perfis dos formados no
curso de BSI, conforme a primeira fonte de dados, constatando-se que uma parte dos egressos
ndo havia informado as palavras chaves no perfil na rede social LinkedIn, usou outros padroes

de descricao de sua formagdo ou ndo atualizou seu cadastro na plataforma.



Figura 8 — Keyword 1: “bacharel em sistemas de informacao”
m Q search ™ HH — =

Horme Py Bletwncrk Jobs hez=g

UTFPR 4310 1w7ams
SISU 2022.2 yAGAS 13camp

== rea

Federal University of Technology - Parana

Universidade que Transforma
Higher Education « Curitiba, Parana - 37,009 followers

i W & 1 other connection work here - 1,663 employees

[: + Following :] Visit website & lﬁ: Mare :ﬁl

Horme About Posts Jobs Alumni Insights Ewents Videos

51 alumni

Clear all

Start year | 1900 | End wear | 2022 |

Fonte: Tela capturada do LinkedIn em out/22

Figura 9 — Keyword 2: “bachelor in information systems”
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Nossa terceira fonte de dados foi resultante de um formulario elaborado na plataforma

Google Forms, que foi disponibilizado no periodo de agosto a outubro/2022 e respondido pelos

ex-alunos do BSI. O formuldrio incluiu as questdes apresentadas no Quadro 1, abaixo:

AW N~

10

11

Quadro 1 — Formulario ao grupo de egressos
Endereco de e-mail em formato valido
Questdo aberta
Questao aberta

E-mail

Qual seu nome completo?

Em que ano se formou no BSI?

Quanto tempo demorou para conseguir o
primeiro emprego em uma fungdo profissional
relacionada ao BSI?

Vocé realizou estagio(s) nao obrigatorio(s)
durante o curso? Em caso afirmativo, conte-
nos um pouco sobre o aproveitamento que
considera ter tido desse(s) estagio(s).

A partir de que periodo vocé considera que um
aluno do BSI deveria realizar estagio(s) em
empresas?

Qual a faixa salarial do seu primeiro emprego?

Atualmente,
qual sua faixa salarial?

Demorou quanto tempo para conseguir o
primeiro emprego em uma fungéo profissional
da formagdo académica?

Indique o seu grau de satisfagdo com relagao:
a qualidade geral do curso.

aos professores do curso.

a infraestrutura do curso.

ao seu atual emprego.

as atividades desempenhadas no emprego
a sua profissao

como bacharel em SI.

Indique o grau de importancia que vocé atribui
a cada um dos itens a seguir, para o

avango na carreira profissional:

e formar-se em um curso de nivel superior.
e ter se formado no BSI.

o falar inglés.

J& atuava profissionalmente na area antes de se
formar

Até 1 ano depois de formado

De 1 a 2 anos depois de formado

Mais de 2 anos depois de formado

Nunca atuou em profissao relacionada ao curso

Questao aberta

Questdo aberta

Sem Rendimento

Menos de 1 salario minimo
De 1 a 2 salarios minimos
De 2 a 5 salarios minimos
De 5 a 10 salarios minimos
De 10 a 20 salarios minimos
Acima de 20 salarios minimos
Sem rendimento

Menos de 1 salario minimo
De 1 a 2 salarios minimos
De 2 a 5 salarios minimos
De 5 a 10 salarios minimos
De 10 a 20 salarios minimos
Acima de 20 salarios minimos
Ainda n@o ingressou

Até 1 ano

De 1 a 2 anos

Acima de 2 anos

Ja atuava antes de se formar
Muito insatisfeito
Insatisfeito

Neutro

Satisfeito

Muito satisfeito

Nao importante
Pouco importante
Neutro
Importante

Muito importante
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e ter realizado estagio(s) ndao obrigatorio(s).
e ter realizado iniciacdo cientifica.
e ter realizado cursos e obtido certificagdes

adicionais.
e ter participado de um projeto de extensao.
12 Ha alguma competéncia especifica que vocé Questdo aberta

gostaria que tivesse sido desenvolvida durante
a sua graduag@o, ou alguma disciplina que
considere que seria util se acrescentada a
graduagdo para formar um profissional mais
completo para o mercado? Explique.

13 Vocé recomendaria o curso BSI para outras Questao aberta
pessoas? Por favor, explique os principais
motivos.

14  Como soube desta pesquisa?

Por e-mail do professor

e Pelo contato realizado pelo Linkedin
e Por indicacdo de um colega de turma
e Por convite em grupo do Facebook
e Outro. Qual?
15 Qual sua URL de perfil no LinkedIn? Exemplo de URL completa:
Complete por favor abaixo:
https://www.linkedin.com/in/ https://www.linkedin.com/in/SeuNome/

Fonte: elaborado pelo autor

Um pouco menos de um ter¢o dos egressos (55 de 183) atenderam ao convite de
participar respondendo a survey no Google Forms. Destes, cerca de 80% informaram suas
respectivas URLs de perfil publico na rede social LinkedIn, que foram entao utilizadas em um
cruzamento destes dados com os dados que haviam sido anteriormente obtidos pelo scraping
do LinkedIn.

Com base na lista de URLs dos respondentes, foi reprocessada a extracdo de dados
dessas paginas web para garantir a obten¢ao de dados de todas as URLs informadas na pesquisa.

A partir dos dados obtidos das trés fontes, conforme relatado acima, foi desenvolvida
a ferramenta, com interface amigavel e baseada em nuvem, oferecendo os principais
indicadores de desempenho resultantes dos dados de sistemas OLAP, permitindo que os
usuarios realizem analises de dados de forma interativa e intuitiva.

Por fim, depois de os usudrios terem acesso a ferramenta, foram coletados depoimentos
sobre a contribuicdo no processo decisério de abordagem de tomada de decisdo orientada a
dados de forma coletiva.

“Um aspecto importante da ciéncia artificial € a ideia da contextualiza¢do do artefato,
seu ambiente de uso, caracterizando quem sdo seus usuarios finais ou praticantes que o usarao"
(Sordi, 2021, p. 431).

Segundo Sordi (2021), os artefatos precisam ser validos e tteis para um contexto

especifico, caracterizado pelo espago problematico e pelo grupo de profissionais (praticantes)


https://www.linkedin.com/in/
https://www.linkedin.com/in/SeuNome/
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delineados pelo pesquisador. Nao basta que sejam ou parecam ser uteis a partir do julgamento
do proprio pesquisador. Precisam atender aos profissionais que os utilizardo.

Seguindo assim, ap6s a disponibiliza¢ao do artefato ao grupo de decisores, composto
por membros do Nucleo Docente Estruturante e Colegiado do curso de BSI da UTFPR em
Curitiba, buscou-se capturar as seguintes avaliagdes: se o artefato satisfazia aos requisitos de
negocio, se colaborava para a tomada de decisdo, se fomentava decisdes tomadas em grupo e
novos insights e se os dados eram validos.

Isso foi feito por meio das perguntas elencadas no Quadro 2 abaixo, que foram
dispostas em um /ink do Microsoft Forms a fim de coletar as impressdes dos membros do nicleo
docente estruturante e do colegiado de curso em relagdo ao potencial de uso da ferramenta para

a tomada de decisdes sobre aprimoramentos do curso de bacharelado.

Quadro 2 — Formulario ao grupo de decisores
ID Perguntas
O dashboard de indicadores BSI ajuda a compreender a situag@o dos egressos do curso BSI?
Quais indicadores chamaram mais atengdo no dashboard? por qué?
Quais dos dados de empregabilidade te chamaram mais atengdo e te fizeram rever alguma ideia anterior
sobre o curso?
Os indicadores sobre empregabilidade ajudam a compreender a situa¢do dos egressos de que forma?
O dashboard ajuda na tomada de decisdo do colegiado/NDE do BSI?
O dashboard facilita as tomadas de decisdes de forma coletiva sobre o curso BSI?
O dashboard estar disponivel na nuvem facilita a tomada de decisdo coletiva?
Os dados da forma que foram estruturados permitem analisar/explorar os temas em varias perspectivas?
9 Ao usar o dashboard, quais palavras vém a mente?
10 Qual sua relagdo com o curso?
11 Quantos anos de experiéncia como professor?
12 Qual seu género?
13 Em que parte da Cidade vocé mora (Regional)?
14 Vocé gostaria de fazer mais algum comentario?

Fonte: elaborado pelo autor

W N =
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Neste trabalho, foram realizadas as etapas apresentadas na Figura 10, que representa a
implementa¢ao de um processo de engenharia de dados destinado a apoiar a analise de egressos,
baseado nos dados empiricos do curso de bacharelado em sistemas de informacao da UTFPR,
que foi o objeto de analise empirica do estudo, sem deixar de levar em conta a replicabilidade
por outros implementadores ou buscadores de conhecimento em projetos de sistemas de
informacao que objetivam apoiar a tomada de decisdes em ambientes de educacao superior ou

de outra ordem.



Engenharia de dados para andlise de egressos

Figura 10 — Modelo de engenharia de dados para analise de egressos

37

Plangiamenic Obtengéo de dados Ei ia de reql Integragdo de dados Visualizagdo de dades
. LI Definicdo de Implementar
Inicio do Sl Elicitagdo de _(; " Mapeamento p_,_. §
i 5 arquitetura protdtipo de
académico da requisiios Ha de dados
- técnica dashboard
universidade
Definicio do
objeto de analise ) ) Insergao de Validagao do
Realizar pesquisa Andlise dos dados brutos protitipo
00 05 8gressos dados brutos na area de
Identificagao de preparo
motivagdo e i~
roblema ¢
P dl?bfefdﬂlc!@E Constnirmatriz Modelagem Preparagao de validado
jo formularic e
en de barramenio muitidimensicenal dados para DIV
Definicio de
objedivos da
solugio . Demonstragdo do
Egressas of L Implementar anefato
URL Linkedln GBI projeto fisico do dag;;“:ganrw
LDEEETED data warehouse
Elencar partes 2
envolvidas WEEREICD
artefaio
Visitare Desenvolver _—
) ) ) Atualizar cubo
extrair dados Validar requisitos camada N
P CLAP
dos perfis no semaniica

Linkediin Fim

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

O presente trabalho, objetiva desenvolver conhecimentos para que profissionais
possam usar em projetos de solucdes para seus problemas de campo, alcangar o conhecimento
e a compreensao de um dominio de problema por meio da construgao e aplicagdao de um artefato
projetado (Hevner et al., 2004). Este objeto sera detalhado nas se¢des conseguintes.

A pesquisa pode ser classificada como exploratoria, quanto aos fins da pesquisa, pois
teve como finalidade proporcionar mais informacdes € conhecimentos sobre a tematica,
possibilitando sua definicdo e delineamento, além de permitir mais aprofundamento (Gil,
2019).

Ela ¢ quanti-qualitativa, quanto a forma de abordagem do problema, pois articula as
dimensdes quantitativa e qualitativa, empregando métodos estatisticos € matematicos na coleta
dos dados e no tratamento deles, que envolve a andlise, descri¢do e o desenvolvimento de
melhor compreensao do fendmeno.

Como instrumentos de obten¢do de dados para a pesquisa foram utilizados: a
observagdo participativa, visando compreender o comportamento do objeto de estudo;
entrevistas estruturadas diretivas, com questdes delineadas pelo entrevistador aos participantes
por meio de ferramentas de formulario web; e pesquisa bibliografica.

As fontes dos dados da pesquisa foram: o proprio SI académico da universidade,
fornecendo dados dos 183 egressos que concluiram o curso de BSI entre 2013 e 2022; os dados

das respostas da pesquisa realizada com os egressos por meio do Google Forms, que contou
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com a participacdo de 55 respondentes; e os dados recuperados do LinkedIn inerentes aos 44
perfis dos egressos que participaram da pesquisa e informaram suas respectivas URLs da

plataforma. Os principais dados primarios obtidos estdo listados no Quadro 3 a seguir.

Quadro 3 — Dados brutos de pesquisa

Fonte Campo Tipo

SI Académico Cddigo do aluno inteiro

SI Académico Nome do aluno texto

SI Académico Data de inicio do curso data

SI Académico Data de conclusdo do curso data

SI Académico Data de colagdo de grau data

SI Académico  E-mail texto

SI Académico Cotista texto

SI Académico Telefone residencial texto

SI Académico Telefone comercial texto

SI Académico Telefone contato texto

Google Forms Carimbo de data/hora data/hora

Google Forms Enderego de e-mail texto

Google Forms Qual o seu nome completo? texto

Google Forms Em que ano se formou no BSI? inteiro

Google Forms Quantq tempo demorou para conseguir o primeiro emprego em uma fungao texto
profissional relacionada ao BSI?

Google Forms Vocé realizou estagio(s) nao obrigatorio(s) durante o curso? texto
A partir de que periodo vocé considera que um aluno do BSI deveria realizar .

Google Forms L . inteiro
estagio(s) em empresas?

Google Forms Qual a faixa salarial do seu primeiro estagio ou emprego? texto

Google Forms Atualmente, qual sua faixa salarial? texto

Google Forms Indique o seu grau de satisfagdo com relagdo... [a qualidade geral do curso.] texto

Google Forms Indique o seu grau de satisfagdo com relagéo... [aos professores do curso.] texto

Google Forms Indique o seu grau de satisfagdo com relagdo... [a infraestrutura do curso.] texto

Google Forms Indique o seu grau de satisfagdo com relagdo... [ao seu atual emprego.] texto

Cloassglo Jomiize Indique o seu grau de satisfacdo com relagdo... [as atividades desempenhadas no toxto
emprego. |

Cloiagio lsriize Indique o seu grau de satisfagdo com relacdo... [a sua profissdo como bacharel toxto
em SI.]

Cloassglo Jomiize Indique o grau de.importénc.ia que vocg atribui a cada um dos i:[ens a segpir, para .
0 avango na carreira profissional. [formar-se em um curso de nivel superior.]

Cloiagia el Indique o grau de.importénc.ia que vocg atribui a cada um dos itens a seguir, para toxto
0 avango na carreira profissional. [ter se formado no BSI.]

Clonlo s Indique o grau de.importénc.ia que vocé .atrilfui a cada um dos itens a seguir, para texto
0 avango na carreira profissional. [falar inglés. ]

Clolo s Indique o grau de.importéngia que voce at'ribui a ce}da} um d?s iteqs a s;eguir, para .
0 avancgo na carreira profissional. [ter realizado estagio(s) nao obrigatdrio(s).]

Clolo s Indique o grau de.importénc'ia que vocé at'ribui a c'afla um c'ios Etens a seguir, para texto
0 avango na carreira profissional. [ter realizado iniciagdo cientifica.]
Indique o grau de importancia que vocé atribui a cada um dos itens a seguir, para

Google Forms 0 avancgo na carreira profissional. [ter realizado cursos e obtido certificagdes texto
adicionais.|

Clolo s Indique o grau de.importénc'ia que vocé at'ri!t)ui a cada um dqs itens a seguNir, para o
0 avango na carreira profissional. [ter participado de um projeto de extensao]
Hé alguma competéncia especifica que vocé gostaria que tivesse sido

Cloisaflo 1 Tomiizs degenyqlvida durante a sua graduag:fio, ou alguma disciplina que consi.dere que texto
seria util se acrescentada a graduag@o para formar um profissional mais completo
para o mercado? Explique.

Google Forms Vocé recomendaria o curso BSI para outras pessoas? texto

Google Forms Por favor, explique os principais motivos para a resposta anterior. texto



Por favor, nos conte um pouquinho sobre o que anda fazendo da vida, quais sdo

Google Forms . et texto
seus objetivos e sonhos para os proximos anos...
Google Forms Como soube desta pesquisa? texto
Google Forms Qual a URL do seu perfil no LinkedIn? Complete por favor abaixo. texto
LinkedIn ID publico texto
LinkedIn ID de membro texto
LinkedIn URL do perfil texto
LinkedIn Nome completo texto
LinkedlIn Primeiro nome texto
LinkedIn Ultimo nome texto
LinkedIn Nome da localizagao texto
LinkedIn Endereco texto
LinkedIn Aniversario inteiro
LinkedIn Titulo na organizagio texto
LinkedIn Inicio na organizagdo inteiro
LinkedIn Fim na organizacdo inteiro
LinkedIn Localizag@o da organizacdo texto
LinkedIn Titulo na organizacao 2 texto
LinkedIn Inicio na organizagao 2 inteiro
LinkedIn Fim na organizagao 2 inteiro
LinkedIn Localizagdo da organizagao 2 texto
LinkedIn Titulo na organizagéo 3 texto
LinkedIn Inicio na organizagéo 3 inteiro
LinkedIn Fim na organizacao 3 inteiro
LinkedIn Localizagdo da organizacao 3 texto
LinkedIn Idioma 1 texto
LinkedIn Proficiéncia linguistica 1 texto
LinkedIn Idioma 2 texto
LinkedIn Proficiéncia linguistica 2 texto
LinkedIn Idioma 3 texto
LinkedIn Proficiéncia linguistica 3 texto
LinkedIn Idioma 4 texto
LinkedIn Proficiéncia linguistica 4 texto
LinkedIn Idiomas texto
LinkedIn Contagem de seguidores inteiro
LinkedlIn Contagem de conexdes inteiro

Fonte: elaborado pelo autor
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, ¢ apresentado o desenvolvimento de um sistema de apoio a decisdo
baseado em dados, a fim de demonstrar o papel da engenharia de dados no fomento a tomada
de decisdo orientada por dados (DDDM) pelos integrantes do colegiado de curso do
bacharelado em Sistemas de Informacao da UTFPR, buscando fazer uso de fatos, métricas ¢
dados para orientar as decisdes estratégicas alinhadas com as metas, iniciativas e objetivos da
organizacdo académica. Em sintese, o ciclo de vida do desenvolvimento do projeto de
engenharia de dados aplicado neste trabalho estd representado na Figura 11 e explanado ao

decorrer das proximas secdes.

Figura 11 — Ciclo de vida do projeto de engenharia de dados

Definigdo de
requisitos de
negacio

Analise dos dados
brutos

Obtengéo de
dados

Defini¢éo de

Planejamento arquitetura técnica

\4

Desenvolvimento
de visualizagdo de Homologagéo Disponibilizacao
dados

Implementacao de
L ¢ Avaliagéo

data warehousing

Fonte: elaborada pelo autor

No planejamento realiza-se a defini¢do do objeto de analise, estabelecem-se quais sao
as perguntas a serem respondidas com o projeto e, de forma clara, quais os objetivos
mensuraveis e relevantes para o negocio.

A defini¢do de requisitos de negocio ocorre na engenharia de requisitos, apds o que €
importante identificar, mapear e averiguar se os dados primarios atendem ao processo de ED e

as necessidades do suporte a tomada de decisdes do escopo pretendido.

4.1 Engenharia de requisitos

Na fase de defini¢do de requisitos do negdcio, foi elaborado um artefato do projeto
ilustrado na Figura 12. A matriz de barramento ¢ uma ferramenta que serve de guia para a
arquitetura do modelo de dados, que fornece uma abordagem incremental e integrada para DW,
usada como entrada de um projeto de sistema de apoio a decisdo. Em cada linha da matriz ¢
verificado se uma ou mais dimensdes sdo associadas a um determinado processo de negocio
(Ross et al., 2013). Uma definicdo de requisitos do negécio eficaz ¢ crucial, pois se estabelece

como fundagao para todas as atividades posteriores do ciclo de vida do projeto. A probabilidade
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de sucesso de uma iniciativa de data warehousing/business intelligence aumenta com a

compreensdo dos usudrios de negdcio e seus requisitos (Kimball et al., 2015).

Figura 12 — Matriz de barramento
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Egressos il respondentes S| v vI iICIO|IOO|IOICISCIC|IO]SO
Indique o seu grau de satisfagdo comrelagdo:

a qualidade geral do curso. v v v v v v v v v v v v
aos professores do curso. v v v v v v v v v v v v
a infraestrutura do curso. v v v v v v v v v v v v
ao seu atual emprego. v v v v v v v v v v v v

as atividades desempenhadas no
emprego.
a sua profiss@o como bacharel em SI. v v v v v v v v v v v v

<
<
<
<
<
<
<
<
<
<
<
<

Indique o grau de importancia que vocé atribui a cada umdos itens a seguir p/ avanco na carreira profissional:

formar-se emum curso de nivel
v v v v v v v v v v v v

superior.

ter se formado no BSI.

falar inglés.

ter realizado estagio(s) ndo
obrigatorio(s).
ter realizado iniciagdo cientifica. v v v v v v v v v v v v

ter realizado cursos/obtido
certificagdes adicionais.

ter participado de um projeto de
viviviiv|iv|iv|iv|iv|iv]|v]|]v ]|V

extensao.

Fonte: elaborada pelo autor

Antes de se comecar a construir a matriz de barramento, foram obtidas informacdes
por meio de entrevistas junto a professores representantes do Nucleo Docente Estruturante
(NDE) e de um estudo de artefatos preliminares: relatorios do sistema académico, dados
recuperados do LinkedIn e pesquisa realizada com os egressos, conforme Quadro 1.

O objetivo desse mapeamento de necessidades informacionais da Figura 12, foi de
identificar o que se deseja medir e elicitar quais dimensdes poderiam existir, sendo que as
dimensdes fornecem contexto ou informagdes de suporte textual a area de assunto.

Na pesquisa realizada com os egressos do BSI da UTFPR, campus Curitiba, cada
egresso foi convidado a emitir o seu grau de concordancia com treze afirmacdes contidas em
um formulério Google Forms.

Ao serem analisados os dados brutos, apds o encerramento de recebimento de

respostas, percebeu-se que os graus de concordancia estavam no formato texto, sendo assim, os
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respectivos valores foram mapeados para os niveis de respostas, conforme formato tipico de

itens da escala Likert, como mostra o Quadro 4, a seguir.

Quadro 4 — Itens da escala Likert

Nivel Item Likert Grau de Satisfacao Grau de Importancia
1 Discordo totalmente Muito insatisfeito Nao importante
2 Discordo parcialmente Insatisfeito Pouco importante
3 Indiferente Neutro Neutro
4 Concordo parcialmente Satisfeito Importante
5 Concordo totalmente Muito satisfeito Muito importante

Fonte: elaborado pelo autor

Com base na Figura 12 e nas respostas dos egressos, antevendo a entrega do produto
final, foram definidos alguns indices que poderiam existir para anélise dos egressos € o fomento
da tomada de decisdo coletiva. Dessa forma, preparou-se o Quadro 5, a seguir, como forma de
se estabelecer uma avaliagdao preliminar com relagao aos indices de satisfacao, importancia e

empregabilidade, os quais poderiam ser, posteriormente, ajustados pelos decisores.

Quadro 5 — Mapa de KPIs
KPI Formula UOM Meta Ruim Bom
total de respondentes /

Indice de respondentes Percentual 0% 50 80
total de egressos
fo PO soma de todos os graus de
[inee e it satisfacdo / total de respondentes Vel & & =
soma de todos os graus de
Indice de importancia importancia / total de Valor 4 2 3
respondentes
Indlce.d.e total de egressos empregados / Percentual 0% 30 60
empregabilidade total de egressos
finclis @ rempantimics total de respondentes com
emprego / total de egressos que Percentual 0% 30 60

empregados . g
responderam a pesquisa

Fonte: elaborado pelo autor
Esse modelo de artefato de definicao de indicadores, apresentado no Quadro 5, auxilia
tanto na constru¢do da engenharia de dados bem como na camada de apresentacdo dos dados,
quando forem criados os objetos de visualizacdo de dados. Portanto, entende-se como um
elemento importante de um projeto de engenharia de dados.
Geralmente as organizagdes utilizam-se de Balanced Scorecard (BSC) como
metodologia de gestdo estratégica, mensuragdo, avaliagdo de desempenho, mapas estratégicos
visando implementar o monitoramento de performance das estratégias (Kaplan; Norton, 2018).

No entanto, mesmo que os indicadores de desempenho do BSC possam se enquadrar a uma
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universidade publica, existem necessidades de adaptacao para a implantagdo do BSC no setor
publico, estabelecendo outros indicadores de desempenho relevantes para o aprimoramento dos
servicos envolvidos, visando a satisfacdo da sociedade (Oliveira; Izelli, 2018).

Na classificagdo das decisoes, pode-se dizer que no NDE do BSI algumas decisdes
podem ser consideradas como programadas, pois espera-se uma melhora no mercado de
trabalho brasileiro, bem como o aumento de ingressos no curso de BSI. Mas também havera
decisdes nao programadas, devido ao cenario de pandemia ter apresentado impactos
inesperados na conclusdo de cursos, impactando no niumero de egressos.

Um engenheiro de dados bem-sucedido sempre se esfor¢a para entender o panorama
geral e como aumentar o valor para o negdcio. Muitas vezes equipes de dados sdo bem-
sucedidas com base em sua comunicagdo com outras partes interessadas. Saber como navegar
em uma organizacao, definir o escopo, reunir requisitos e aprender continuamente diferencia
engenheiros de dados que dispdem dessas habilidades dos que dependem exclusivamente de

suas habilidades técnicas para levar adiante sua carreira (Reis; Housley, 2022).

4.2 Modelagem multidimensional

Baseando-se na defini¢do de requisitos de negocio e na analise das fontes de dados, ¢é
possivel avangar para a defini¢do da arquitetura de dados, realizando a modelagem de destino
dos dados. O nivel fisico do modelo multidimensional implementado esta representado na

Figura 13, onde ¢ aplicada a técnica star schema de modelagem de dados para sistemas de DW.
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Figura 13 — Modelo dimensional de dados

Proficiencia_ldioma

Fonte: elaborada pelo autor

Ao implementar a modelagem dimensional do DW deste projeto, os fatos e os elementos
que participam dos fatos foram modelados, sendo que os elementos sdo referéncias para os fatos
analisados e estdo dentro das varias dimensdes. Na dimensao “tempo”, os membros podem ser
organizados em niveis hierarquicos e se permite analisar at¢ o dia do fato. Desta forma, ¢
possivel estabelecer a granularidade minima de tempo neste projeto, respondendo quando o
egresso se formou e participou da pesquisa de satisfacdo sobre o curso. Sendo a sumarizagao
uma das operagdes de um DW, o modelo enfatiza o uso de valores agregados sobre os egressos,
nao se preocupando em expor quem ¢ o aluno. A realizacdo da anonimizagao ocorre por meio

da aplicagdo de somas das quantidades analisadas e média nas avalia¢des coletadas na pesquisa
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com os egressos. Na dimensdo “localidade”, ¢ gerado o ponto geométrico das coordenadas
aplicadas para cada localizacdo coletada, que foi informada nos perfis dos egressos no LinkedIn.
Foi gerada uma surrogate key para cada instancia na dimensdo ¢ também armazenadas as
coordenadas em formato texto e formato numérico para subsidiar qualquer tipo de instrumento
de visualiza¢cdo de dados na camada superior do sistema de data warehouse, front-end com o

usuario final.

4.3 Arquitetura em camadas

As decisoes relevantes vao ser derivadas de informagdes que precisam ser pautadas em
dados confidveis com qualidade e que realmente representem a verdade dos fatos, porque ao
relacionar esses dados e gerar uma informacao, essa informacdo pode ser contextualizada,
tornando-se Util para quem ird tomar as decisdes. Sendo assim, a base ¢ o alicerce, ¢ a
fundamentagdo do sistema para apoio a tomada de decisao.

Com uma compreensdo das informagdes de negocios que foram capturadas e serdo
integradas, nesta se¢do sdo abordados brevemente alguns desafios de implementar um sistema
OLAP. Apresenta-se uma arquitetura em camadas para entender a funcionalidade necessaria
para implementar com sucesso a tecnologia de data warehousing com base no que foi

desenvolvido nesse trabalho. A Figura 14 ilustra a arquitetura em camadas.

Figura 14 — Processo de arquitetura em camadas

Camada de (Crmenm el Camada de Camada Camada Camada de
) integragdo de A ~
SeETEs B Judos preparo central semantica apresentacio

Fonte: elaborada pelo autor

Nas subsegdes a seguir discorre-se brevemente sobre o proposito de cada camada

mencionada no processo de arquitetura de sistema OLAP, descrito na Figura 14.

4.3.1 Camada de sistemas fonte

A camada de sistemas fonte apresenta os dados em estado bruto e originario, frutos dos
sistemas OLTP, fontes externas, ou de arquivos considerados fidedignos como fontes de
informagao. Isso implica ao profissional de engenharia de dados acabar tendo que lidar com
varios formatos de fonte de dados usados comumente por alguns sistemas e plataformas de

processamento de big data para armazenar ou trocar dados, incluindo Apache Parquet/ORC,
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formatos de armazenamento colunar e Apache Avro, formato de arquivo aberto de
armazenamento de dados orientado por linha (Zeydan et. al., 2022), formatos otimizados para

recuperagao rapida de dados.
4.3.2 Camada de integragao de dados

Esta camada se refere a onde acontecem as integra¢des de dados, combinando os dados
das distintas fontes, tratamento, limpeza, organizacao, transformagdes e carregamento, fazendo
uso de técnicas e implementagdes de pipelines de ETL, conforme ilustra a Figura 15 baseada
na arquitetura da implementacdo aplicada neste estudo dos dados empiricos do ambiente da

organizagdo académica.

Figura 15 — Arquitetura do sistema
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Fonte: elaborada pelo autor

Na camada de preparo de dados, os dados primarios contidos nos conjuntos de dados
preliminares, que estavam em formato de arquivo flat, passaram por limpeza, transformacao e
foram armazenados em um esquema que foi implementado exclusivamente para staging no
sistema de gerenciamento de banco de dados utilizado no projeto.

Como componente do sistema de apoio a decis@o deste trabalho, foi implantado um

servidor de banco de dados SQL como servigco de computacdo em nuvem, utilizando uma conta
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no servico Azure de cloud computing, visando fluidez e baixo custo. A Figura 16 mostra a

utiliza¢do da tecnologia da implementa¢cao em nuvem aplicada neste estudo.

Figura 16 — Data warehouse na nuvem
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Fonte: Tela capturada do Azure em nov/22

4.3.3 Camada de preparo de dados

A camada de preparo ¢ uma area para um estagio anterior ao destino dos dados, onde
dados brutos sdo copiados, preparados e alocados para depois avangarem para o DW (Van Der
Lans, 2012). Nesta camada pode haver materializagdo de visdes sobre os sistemas de produgao,
significando que o resultado da consulta ¢ armazenado como uma tabela concreta que precisa
ser mantida apds atualizagdes incrementais em lote conforme necessidades do projeto (Lwin;
Thida, 2009).

Fazendo uso dessa abordagem, a extragdo de dados materializados na staging para a
camada principal do data warehousing, agiliza os pipelines de ETL e assegura a confiabilidade,
visto que os dados originarios ja passaram por limpeza; No entanto, conforme Van Der Lans
(2012, p. 157), “em um mundo ideal, a limpeza de dados ¢ totalmente tratada pelos proprios
sistemas de producdo, sendo que esses sistemas devem ser desenvolvidos de modo a que se

torne quase impossivel para os utilizadores introduzir dados incorretos”.
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Engenheiros de dados também podem usar data lakes como areas de preparacdo ou
servir de fontes para os data warehouses, sendo areas de preparacdao, que podem armazenar
copias dos dados brutos, como uma etapa no caminho para o DW, ou armazenar conjuntos de

resultados temporarios, como parte de processos de ETL (Llave, 2018).

4.3.4 Camada central

A camada principal de data warehousing refere-se ao armazém de dados corporativo
em si, onde de fato acontecem as transformagdes necessarias para o armazenamento de dados
de forma definitiva em arquitetura multidimensional de dados, sendo que a capacidade de
armazenamento aumenta conforme a granularidade dos dados. Apds os dados serem limpos e
transformados na area de preparo eles sdo destinados ao repositorio central, data warehouse,

conforme o modelo fisico de dados implementado neste projeto apresentado na Figura 13.

4.3.5 Camada semantica

Esta camada diz respeito a uma alta abstracao em termos de negocio. Nessa modelagem,
realizam-se célculos e agregacdes. Cada cubo formado de um subconjunto de dados do DW
visa atender um determinado cenario do negdcio na tomada de decisdo. Os sistemas de DW
desempenham um papel importante nos cenérios de TI das empresas atuais e para lidar com os
complexos processos de transformacdo e grandes volumes de dados. Eles precisam ser
complementados por metadados (Reisser; Priebe, 2009).

Quando se utiliza o termo “semantica”, tem-se em mente um modelo 16gico formal para
representar o conhecimento, meios para analisar e explorar com eficiéncia grandes quantidades
de dados com recursos OLAP, dados apresentados formalmente que devem ser organizados em
um esquema multidimensional bem definido (Nebot; Berlanga, 2012).

O conceito de camada semantica foi patenteado pela Business Objects, que menciona
que se trata de um sistema de acesso a banco de dados relacional usando objetos
semanticamente dinamicos, permitindo realizar consultas sem se preocupar com a estrutura
relacional ou a linguagem de consulta (Cambot; Liautaud, 1996).

Mundy (2013) realca que a camada semantica ¢ um dos principais componentes da
arquitetura de sistema de apoio a decisdo baseado em dados, fornecendo uma traducdo das

estruturas subjacentes em termos orientados ao usudrio de negocios. Assim, um modelo
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semantico de dados ¢ criado para representar e aprimorar os dados para uso em aplicativos de

relatorio e andlise.

4.3.6 Camada de apresentacao

A camada de apresentacdo ¢ a camada superior da arquitetura do sistema de DW.
Refere-se a forma como os dados serdo apresentados aos clientes finais, onde se constroem
objetos de visualizacdo de dados, dashboards, analises visuais e relatorios, a fim de fornecer
uma interface ao usudrio do negocio como produto final. Esta camada da arquitetura ¢ o local
em que a interface front-end apresenta visualmente os dados processados do sistema OLAP,
que estardo dispostos para que os usuarios da organizagdo realizem suas analises e consultem

os formatos de relatorios de BI.

4.4 Demonstracao

O primeiro prototipo do SAD em homologagdo foi apresentado a um professor do
NDE/colegiado do BSI em Curitiba.

Este professor atuou na fase de validagdo fornecendo feedbacks e tirando duvidas do
pesquisador, que atuou realizando demonstra¢des técnicas de usabilidade da ferramenta e
explicagdo sobre as informacdes dispostas no artefato. No meio deste caminho, algumas
alteragdes foram realizadas no protétipo no sentido de design e novas analises implementadas,
a fim de que o objeto a ser disponibilizado atendesse a0 maximo o grupo de usuarios e mitigasse
quaisquer duvidas de entendimento de indicadores e usabilidade.

Esta etapa de validacdo das telas e dos dados durou alguns meses, havendo varias
reunides técnicas do desenvolvedor com o professor representante do grupo de decisores que
se incumbia de trazer algumas informacodes internas para subsidiar o desenvolvimento do SAD.
Ele também solicitou algumas alteracdes.

Essas alteragdes eram coletadas pelo pesquisador que, de forma &gil, tentava ja
implementar, gerando novas versdes até alinhar o entendimento com o utilizador sobre os
indicadores e visdes de andlise implementadas no painel. Assim, a prototipagdo incremental foi
o método de desenvolvimento de software, por meio do qual o artefato evoluiu até chegar em
uma versao madura para liberagao, significando que o prototipo pdde ser refeito e adaptado até

se alinhar as necessidades de informagao ¢ uso (Sommerville, 2016).



50

Em seguida, pensando em apresentar os dados ao grupo de decisores do NDE/colegiado
do curso BSI, foi implementado um dashboard baseado em computacdo em nuvem, dispondo
de uma interface que centraliza varias visoes de analise, onde cada pagina web busca focar em
um determinado objetivo de analise. A inten¢do era permitir ao grupo de usuarios a
possibilidade de interagir com os dados e realizar andlises de forma dindmica e com varios
modos de visualizagdo de dados, a fim de melhor entender os indicadores e dados sobre o objeto
de estudo.

Visando realizar a implantacdo do artefato no ambiente corporativo de TI, foram
realizadas implementagdes no ambiente integrado da Microsoft de plataforma de computacao
em nuvem, buscando garantir a seguranca da informagao e objetivando que o grupo de usuarios
composto por catorze professores, tivesse acesso ao objeto usando credenciais de e-mail
corporativo e de rede.

O artefato foi disposto por meio dos canais web: https://utfpredubr.sharepoint.com/sites
(portal web implementado dentro da rede intranet da organizagao) e https://bit.ly/bsidashboard
(contendo o dashboard de forma incorporada em pagina web na internet).

Acompanhando os /inks foi produzido um material em video orientativo sobre como
acessar e utilizar os recursos da ferramenta para analise de dados, filtros e informagdes
contextuais para apoiar o decisor.

A Figura 17, apresenta a tela principal do artefato. Nesta visualizagdo buscou-se reunir
os principais indicadores-chave de desempenho sobre o tema de analise, almejando trazer uma
visdo geral sobre os egressos do curso BSI aos decisores, representando graficamente os dados

presentes na arquitetura implementada, conforme mostrado na Figura 13.


https://utfpredubr.sharepoint.com/sites
https://bit.ly/bsidashboard

51

Figura 17 — Dashboard — Visao Geral
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Fonte: elaborada pelo autor

A partir desta pagina (Figura 17) buscou-se oferecer uma visao geral sobre os egressos
ao decisor e responder, da esquerda para direita: indice de empregabilidade por status do cotista;
situacdo de emprego dos egressos que responderam a pesquisa; indice de empregabilidade
sinalizando a meta e o status; indice de respondentes sinalizando o percentual de atingimento
da meta; indice de respondentes por género; evolugdo dos egressos por status de cota; evolucao
de egresso por género; situacdo de emprego dos egressos respondentes por género; e

comportamento dos egressos respondentes no LinkedIn.
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Fonte: elaborada pelo autor

Na Figura 18, a visualiza¢dao buscou ter o enfoque na analise de empregabilidade dos
egressos e proporcionar informagdes, da esquerda para direita, sobre: a demora dos egressos
para conseguir emprego na area de formacdo por status de cota; o indice de respondentes
empregados por faixa de renda do primeiro salario recebido na vida e por género; o ranking do
indice de empregabilidade por género; a avaliagdo do curso de BSI por tipo de publico; e a faixa

de salario atual.



5

Figura 19 — Dashboard — LinkedIn
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Fonte: elaborada pelo autor

Na Figura 19, a visualizagdo focou no engajamento dos egressos no LinkedIn e em
responder, da esquerda para direita: onde estdo os egressos conforme LinkedIn por género; o
indice de empregabilidade daqueles que possuem conta no LinkedIn por grupo de cota e tipo de
cota ao realizar drill down; as faixas salariais desses egressos com emprego e a distribui¢do por
pais de localidade e cargo conforme informado na rede social Linkedin; e o comparativo de
média de conexdes e seguidores por cargo do perfil do egresso no Linkedin.

Ja a Figura 20, a seguir, de forma sucinta, buscou se concentrar na geolocalizagdo,
apresentando a distribui¢ao dos egressos por localidade no mapa mundi, os locais de trabalho
dos egressos cotistas e nao cotistas e a possibilidade de se analisar o indice de empregabilidade

por pais de trabalho, quando o usudrio desejar realizar filtros na anélise de forma interativa.
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Figura 20 — Dashboard — Geolocalizacio
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Fonte: elaborada pelo autor

No meio o desenvolvimento da aplicagdo web para interface com usuario final, foram
enfrentadas dificuldades no que tange ao ambiente corporativo de TI de computagdo em nuvem.
Seria necessario o suporte técnico dos profissionais de TI da instituicdo para deixar todos os e-
mails corporativos dos usudrios em um mesmo dominio na nuvem Azure, pois algumas contas
de usuarios nao apareciam no active directory, por nao estarem disponiveis dentro do dominio
principal na Azure, de modo que fosse possivel adiciona-las em um grupo que o implementador
havia criado para deixar vinculado aos objetos construidos ou até mesmo adicionar as contas
de e-mail corporativas em objetos criados no ambiente Office 365 da nuvem. Optou-se por nao
acionar a equipe de suporte institucional que estava assoberbada com outras demandas da
propria universidade.

Como forma paliativa de liberar o artefato para o maior nimero de usuérios da
instituicdo académica que faziam parte do grupo de decisores ou partes interessadas, foi
implementado um portal dentro da rede interna (intranet) e autorizados todos os e-mails que o
ambiente em nuvem permitia. O artefato também foi disponibilizado por meio de uma pagina
web, que ndo exigia autenticacdo, implementada em um ambiente de nuvem Azure para
disponibilizagdo dos dashboards e gerenciamento dessas tecnologias para demonstracdo do

artefato ao grupo de decisores.
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Sendo assim, o pesquisador gerenciou dois modos de disposicdo do artefato aos
decisores, um hospedado dentro da Azure da propria organizacdo e um outro implementado
apenas para fins de demonstragdo da interface do sistema, evitando impeditivos de acesso para
com os usuarios. No entanto, devido aos custos, a segunda opg¢ao teve carater temporario,
apenas para a demonstragdo, em decorréncia do padrdo de licenciamento das plataformas

utilizadas na implementagdo pela Microsoft, provedor de nuvem utilizado.

4.5 Avaliacao

A avaliagdo do artefato fornece informagdes de feedback e uma melhor compreensao
do problema para melhorar tanto a qualidade do produto quanto o processo de design (Hevner
et al., 2004).

Seguindo a abordagem exposta na Figura 10, no final do ciclo desta pesquisa, buscou-
se realizar avaliacOes considerando a finaliza¢ao do ciclo de vida de desenvolvimento do
sistema, foi realizada a disponibilizagdo do protétipo inicial aos usuarios e, apds isso, foram
elencadas algumas perguntas principais, documentadas conforme o Quadro 2.

O formulario com as questdes apresentadas no Quadro 2 foi disponibilizado por meio
da plataforma Microsoft Forms destinada ao grupo de decisores formado por membros do
Colegiado e NDE do BSI, a fim de coletar depoimentos sobre a utilizacao, qualidade e eficacia
do artefato (Hevner et al., 2004).

Apos a coleta das avaliagdes do grupo de decisores do NDE/colegiado do BSI, os
resultados da survey foram agregados a fim de comprovar a potencial contribui¢ao do artefato
projetado para o fomento de decisdes coletivas e apoio no processo decisorio e de planejamento
estratégico do curso de bacharelado em sistemas de informagao.

Os principais resultados da avaliagdo pelos decisores estdo documentados na Figura 21,
que apresenta a analise das médias das questdes em escala Likert de 1 a 7 pontos.

Sobre a participacao dos entrevistados, foram 42,86% de mulheres e 57,14% de homens
na pesquisa, onde 50% do total dos catorze membros do grupo de decisores foram respondentes
e, sobre o tempo de experiéncia atuando como professores existe uma mediana de 11 anos, com

média de 15 anos, minimo de 6 anos € maximo de 25 anos.
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Género do

Decisor

Mulher 6,67 5,67 533 6,67 5.67
Homem 6,50 525 6,25 6,75 6,00
Média Geral 6,57 543 5,86 6,71 5,86

Fonte: elaborada pelo autor

Percebe-se a satisfacdo de grupo de decisores que responderam ao questionario em
relacdo a usabilidade e solucdo aos problemas do negocio que o artefato buscou atender neste
campo de estudo de dados empiricos.

A Figura 22 mostra a distribuicdo da quantidade de respondentes por regional da cidade
de Curitiba, a fim de avaliar se usando o artefato de forma remota auxiliaria em decisdes
coletivas em reunides feitas via ferramentas de videoconferéncia, considerando que o artefato

faz uso de tecnologia de computagdo em nuvem.

Figura 22 — Entrevistados por regional de residéncia
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Fonte: elaborada pelo autor

Sobre o a questdo de o artefato estar disponivel em nuvem facilitando a tomada de

decisdo em grupo baseando em dados, a média das avaliagdes dos respondentes na questdo que

utilizou escala de 1 a 10 pontos também aponta para a satisfacdo dos usudrios,
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independentemente do género dos entrevistados e da regional de residéncia, conforme mostra

a Figura 23.

Figura 23 — Avaliacdo sobre o fomento de tomada de decisio coletiva
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Fonte: elaborada pelo autor

Infere-se que o artefato ser baseado em nuvem fomenta a tomada de decisdo em grupo,
pois facilita a colaboragdo nas decisdes tanto em reunides presenciais quanto de forma remota,
em casos de adesdo de forma de trabalho home office ou em casos de for¢a maior, como por
exemplo o caso da pandemia global do coronavirus em que se houve a obrigatoriedade do
distanciamento social na populacdo brasileira. Isto aumentou o uso de ferramentas de reunides
remotas on-line e de aprendizagem a distancia, que levaram os professores a utilizarem sistemas
de videoconferéncia e sistemas de aprendizagem nas rotinas de trabalho na interagdo com os
discentes (Bernardo; Maia; Bridi, 2020).

A Figura 24 mostra as principais palavras mencionadas ao solicitarmos quais seriam as
palavras que vinham a mente, relativas a experiéncia com o artefato. “Analise” foi a palavra
com maior numero de ocorréncias nas avaliagdes dos entrevistados, fazendo jus ao tema de
“data analytics”, que se refere ao termo de usar tecnologia para descobrir informagdes tteis a

partir dos dados para suporte as tomadas de decisoes (Goyal et al., 2020).
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Figura 24 — Nuvem de palavras das avaliacdes

Ao usar o dashboard, quais palavras vém a mente?

Fonte: elaborada pelo autor

Sobre a alternativa na pesquisa “Quais indicadores chamaram mais aten¢do no

dashboard? Por qué?”, os entrevistados alegaram que foram os seguintes itens:

a)
b)

g)

h)

A divisdo por géneros e a faixa salarial;

O indice de empregabilidade alto e a baixa diferenca entre cotistas e ndo cotistas
pois esse tipo de informagdo € muito dificil de acompanhar se nao for a partir de
dashboards de visualizacdo como os implementados no trabalho;

A empregabilidade mostra que h4 ainda ampla demanda no mercado;

A relagdo salarial com género esclarece diferengas importantes sobre
remuneracoes altas e a relacao entre cotistas e empregabilidade mostra que essa
diferenca se dissipa;

A avaliagdo do curso pelos seus proprios egressos;

A andlise de empregabilidade para tentar entender melhor quais as atuagdes dos
€gressos;

A evolugdo dos egressos mostra queda mesmo antes de periodo da pandemia
decorrente da COVID-19;

Local de trabalho dos egressos.

Sobre a pergunta "Quais dos dados de empregabilidade te chamaram mais atengao e te

fizeram rever alguma ideia anterior sobre o curso?”, os entrevistados mencionaram:

a)

Em particular, a parte de género e saldrio;
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J& se esperava uma empregabilidade alta, mas ¢ sempre legal observar os indices
com precisdo. O periodo da pandemia decorrente da corona virus COVID-19 tem
caracteristicas muito préprias e foi legal poder analisar com mais detalhamento;
Constatam-se evidéncias para percep¢des que ja existiam entre os docentes do
departamento;

O indice de empregabilidade;

Poucas pessoas sem emprego;

Local de trabalho.

Pontos negativos ressaltados: uma parte dos entrevistados esperava uma participagao

maior de respondentes, principalmente de mulheres.

Pontos positivos ressaltados: ndao houve duvidas sobre como utilizar o artefato, realizar

analises, explorar dados e obter o conhecimento nele disposto.

Sobre os comentarios deixados na pesquisa, em sintese houve:

a)

b)

d)

Sugestdo de agregar mais os graficos, divisdo por se¢do, utilizar menos telas e
deixar os filtros sempre na mesma regiao;

Expectativa de carregar os dados do PPGCA (Programa de Pos-Graduagdo em
Computacdo Aplicada) para fazer andlises dos dados e a curiosidade sobre a
extracao de dados do LinkedIn automatizada visto que a plataforma ¢ complicada
na questao de exportacao de dados;

A avaliagdo de que construir argumentos embasados nesses dados torna o
processo de tomada de decisdo mais preciso;

A curiosidade sobre quais seriam os motivos daqueles respondentes que

mencionaram que nao recomendariam o curso de BSI.

Sobre o item “d” acima, fica o encaminhamento de enviar os dados dos motivos

relatados na pesquisa para o professor representante do comité do curso de BSI, visto que se

tratou de um campo aberto na pesquisa onde os respondentes puderam explanar livremente suas

opinides sobre a satisfagdo com a capacitagcdo no curso e atendimento.

No que tange as avaligdes acima, percebe-se que a ferramenta pode contribuir na analise

dos egressos, promovendo insights relevantes. Contudo, uma limitacao do trabalho ¢ que nao

se explorou em profundidade a forma como o artefato pode apoiar a decisdo por parte dos

integrantes dos colegiados envolvidos, embora, nas respostas ao questionario, tenha ficado

claro que os respondentes gostaram de poder dispor de um dashboard com informagdes

relevantes sobre muitas das questdes importantes para o planejamento do curso, relativas aos

seus egressos, ao longo do tempo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Organizacdes que percebam o valor de seus dados e fomentem a cultura de tomada de
decisoes baseadas em dados (DDDM) podem capacitar seus membros a tomarem melhores
decisoes com seus dados no dia a dia corporativo ¢ a identificarem premeditadamente quais
serdo as proximas oportunidades estratégicas, diante de um mercado competidor e exigente.

Neste trabalho, mostrou-se um prototipo de sistema de apoio a decisdo orientado a
dados, que permite a analise de dados empiricos relacionados aos egressos do curso de BSI do
campus Curitiba da UTFPR. Foi apresentado um ciclo de desenvolvimento da engenharia de
dados, desde a fase da defini¢do de requisitos até a disponibilizagdo de interface aos usudrios
finais, representado pelo grupo de decisores do NDE/colegiado de curso do BSI.

Assim, objetivou-se desenvolver um artefato baseado em tecnologia da informacao para
contribuir na tomada de decisdo. A avaliagdo do artefato demonstrou sua utilidade e eficacia no
ambiente do problema.

Os principais insights foram inerentes a empregabilidade dos egressos sendo analisada
por perfil de cotas, género, faixa salarial, local de trabalho e outras informag¢des disponiveis e
passiveis de cruzamentos.

Com base na avalia¢dao dos decisores, o trabalho permitiu concluir que a engenharia de
dados podera contribuir para o processo de decisdo daqueles que definem a estratégia do curso
de bacharelado em sistemas de informa¢do da UTFPR. O sistema demonstrou-se capaz de
fomentar o processo decisorio, subsidiando os envolvidos com informagao adequada. O fato de
operar em nuvem também contribui para participagdo coletiva e remota nas decisoes,
facilitando a analise dos KPIs e outros dados importantes para as decisoes.

Por meio de reunides do grupo de decisores, onde € possivel operar os dashboards
disponibilizados, apresentando KPIs sobre os egressos do BSI, contendo dados do sistema
académico e externos, foi possivel perceber que o artefato contribui para o estimulo de tomada
de decisdes de forma coletiva e colaborativa pelo NDE/colegiado de curso.

No decorrer do trabalho, foi possivel compreender o papel da engenharia de dados na
estruturacao do artefato pretendido, fornecendo suporte ao processo de tomada de decisdo com
a implementac¢do do projeto. Compreendeu-se que um engenheiro de dados obtém dados de
varias fontes e fornece valor a partir dos dados para uso em analytics e ciéncia de dados. Além
disso, foi possivel perceber a colaboragdo da computacdo em nuvem para a engenheira de

dados, por meio da demonstra¢do dos recursos da Azure para os servigos de dados e analise.
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Entretanto, uma limitagdo da pesquisa ¢ ndo acompanhar de fato se decisdes serdo
tomadas com base no uso da ferramenta e nos dados dispostos por ela. Isso se da por
circunstancia do pesquisador ndo estar presente no ambiente organizacional e o ato de analisar
as tomadas de decisdes ndo ser uma variavel que pode ser controlada por esta pesquisa.

Uma outra questao de limitagdo na pesquisa ¢ que os dados do sistema da universidade
foram disponibilizados em planilhas eletronicas, assim, o implementador realizou a técnica de
data wrangling na engenharia de dados para construcao do artefato. Pensando em trabalhos
futuros, se for do interesse da institui¢ao ter um ou mais artefatos na estrutura computacional
interna para a analise de egressos ou outros temas, seria ideal permitirem o acesso aos sistemas
OLTP para facilitar a automatizacao na camada de integragao de dados, garantindo atualizac¢ao
dos dados com maior recorréncia para os sistemas de apoio a decisdo (SAD).

Uma outra questdo também ¢ que, se for implantar o artefato ou um outro prototipo
inteiramente em ambiente de produgdo da universidade, toda estrutura que foi implementada
em ambiente paliativo por parte do pesquisador para engenharia de dados, codificagdo, sistemas
de gerenciamentos de banco de dados, data warehouse, middleware, servigos de computagao
em nuvem deverdo ser implantados na arquitetura computacional da instituigdo académica.

Espera-se que este trabalho tenha contribuido para o entendimento das atividades
ligadas a engenharia de dados e da sua importancia para proporcionar os dados certos, de forma
confiavel, aqueles que os analisardo e se baseardo neles para a tomada de decisoes.

Como contribui¢des no ambito cientifico e tecnoldgico, fica o0 modelo de processo de
engenharia de dados para analise de egressos para que outros profissionais e pesquisadores
possam aplicar em seus problemas de campo e de estudo, bem como o entendimento,
delineamento e aprofundamento no que tange a engenharia de dados aplicada a um contexto de
aplicacdo pratica.

O presente trabalho contribui para a comunidade cientifica, trazendo fundamentos sobre
a engenharia de dados, como disciplina distinta da ciéncia de dados, buscando mitigar
pensamentos dubios no que se refere a sua importancia e atuacdo, bem como sanar duvidas

sobre os papéis dos profissionais na area tecnoldgica que atuam no universo de dados.
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