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RESUMO

O uso da metodologia Scrum no gerenciamento de projetos € algo que vem sendo cada vez
mais adotado dentro das grandes empresas, sobretudo em empresas de tecnologia. O uso desse
método no desenvolvimento de produtos de Inteligéncia Artificial, Machine Learning e Ciéncia
de Dados vem trazendo maior confiabilidade, eficiéncia e assertividade nos principais objetivos
que se esperam desde o escopo desses tipos de projetos. Com a utilizacdo das mais variadas
metodologias existentes no mercado, torna-se possivel adaptar diversas etapas do projeto para

alcancar os melhores resultados possiveis.

Palavras-chave: metodologias eis; scrum; aprendizado de maquina; ciéncia de dados.



ABSTRACT

The use of the Scrum methodology in project management is increasingly being adopted
within large companies, particularly in technology firms. The application of this method in the
development of products in Artificial Intelligence, Machine Learning, and Data Science brings
greater reliability, efficiency, and accuracy in achieving the main objectives expected within the
scope of these types of projects. With the utilization of various existing methodologies in the
market, it becomes possible to adapt different stages of the project to achieve the best possible

results.

Keywords: agile methodologies; scrum; machine learning; data science.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de projetos na atualidade muitas vezes € um trabalho realizado por
equipes multifuncionais, que podem envolver designers, programadores, desenvolvedores, ana-
listas de negdcio, entre diversos outros tipos de profissionais, cada um executando tarefas que
dependem de outros membros da equipe. Combinando seus conhecimentos e habilidades indi-
viduais, eles realizam o processo de desenvolvimento de produtos que atendem as necessidades
e expectativas do usudrio ou cliente.

Em projetos da drea de Ciéncia de Dados isso ndo é diferente, por isso se é necessa-
rio estudar e compreender como os métodos dgeis poder ser inseridos dentro desses tipos de
projetos buscando trazer mais qualidade as suas funcionalidades.

Em muitos projetos de ML ou IA, principalmente projetos com foco na construcio de
modelos preditivos, muitos acabam confundindo como o entregdvel do projeto o préprio mo-
delo em si, quando na verdade os entregdveis sdo: o algoritmo utilizado, o conjunto de dados,
também conhecido como dataset, que € a principal fonte de insumo para o treinamento do mo-
delo para, entdo, obtermos o resultado final, que sdo os valores de medi¢do que sdo gerados
através da execugdo do algoritmo no modelo alimentado pelo dataset. As metodologias dgeis
possuem a finalidade de dar mais clareza aos propdsitos do projeto, garantindo a sua eficiéncia.

O objetivo desse trabalho foi realizar um estudo da metodologia Scrum em projetos
da drea de Ciéncia de Dados, Machine Learning e/ou Inteligéncia Artificial, trazendo também
estudos de caso que exemplifiquem de maneira simples a adaptacdo de cada uma das etapas.

Em indmeros projetos de diversas dreas foram levantadas as melhorias obtidas em seus
produtos através da aplicacdo da metodologia Scrum nas etapas de desenvolvimento. Assim
como em dreas tradicionais que estdo mais focadas no desenvolvimento de produtos fisicos,
a aplicacdo da metodologia Scrum na melhoria de processos e/ou sistemas automatizados que
buscam otimizar tarefas dentro das areas podem também beneficiar o desenvolvimento desses
codigos.

Os materiais que serdo utilizados ao longo desse trabalho sdo o Trello e o Google Colab.
O Trello, que € uma ferramenta com a finalidade de organizar as atividades que serdo realizadas
durante o projeto, terd a fungdo de centralizar as principais informacdes de cada tarefa a ser exe-
cutada, por meio da aplicacdo da metodologia Scrum. J4 o Google Colab, uma das ferramentas
mais utilizadas durante o curso, serd responsavel pela escrita dos c6digos.

No capitulo 2 serd feita uma revisao de literatura sobre a metodologia Scrum, ciéncia
de dados e trabalhos relacionados ao tema. No capitulo 3, serdo apresentados as principais
ferramentas utilizadas durante o trabalho, o Trello e o Google Colab, além da metodologia
Scrum. No capitulo 4 serdo apresentados estudos de caso, apresentando a estruturacdo do projeto

em etapas, buscando apresentar como o projeto se beneficia através dessa organizacao.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Metodologia Scrum

O Scrum (SCHWABER; SUTHERLAND, 2013) é um dos principais frameworks utili-
zados no gerenciamento e desenvolvimento de produtos com diversas variagdes de complexi-
dade a mais de 30 anos, desde o inicio dos anos 90. E um framework onde pode-se empregar
diversos tipos de processos ou técnicas, deixando claro a eficécia relativa das praticas de geren-
ciamento adotadas em cada ciclo de trabalho, possibilitando a melhoria continua dos produtos.

Diferentemente dos métodos tradicionais em cascata, que fazem a execug¢do do trabalho
de forma sequencial sem a realizacdo de feedbacks, ou retroalimentacdo, o Scrum implementa a
realizac@o das atividades encapsuladas em sprints, que sdo iteragdes multiplas, com o objetivo
de criar produtos funcionais. Dessa maneira, o Scrum desenvolve um produto de forma incre-
mental, onde cada um desses incrementos adiciona e/ou melhora recursos e funcionalidades

criadas em sprints anteriores.

2.1.1 Papéis dos times

O Scrum consiste em times associados a papéis, eventos, artefatos e regras, onde cada
componente serve a um proposito especifico e € essencial para o uso e sucesso do Scrum (ME-
DLOCK, 2017). Dentro do Scrum os times possuem trés tipos de papéis que sdo atribuidos a
cada um dos integrantes de acordo com as suas funcdes, que sado:

Product Owner: Sua funcdo € ser a principal interface entre a equipe e o Business Ow-
ner. Ele é responsdvel por manter e priorizar o backlog de tarefas a serem executadas.Tudo isso
¢ realizado de forma transparente e colaborativa com o Time de Desenvolvimento. Ele também
serve como intermediador das questdes relativas aos itens contidos no backlog, garantindo que
a equipe entenda o propdsito e o valor que aquele produto tem para o cliente. Também é respon-
savel por manter o backlog atualizado conforme o surgimento de novos requisitos, assim como
o refinamento dos requisitos existentes.

Scrum Master: O principal objetivo do Scrum Master é garantir a produtividade do
Time de Desenvolvimento. Ele deve liderar o time por meio do exemplo, atuando como um
lider, treinando-os para garantir que eles entendam os principios do Scrum, operando de forma
colaborativa e profissional. Da perspectiva do Product Owner (PO), o Scrum Master (SM) re-
presenta o Time de Desenvolvimento, garantindo que seus prbblemas, preocupacdes e/ou obs-
taculos sejam levados em consideracdo pelo Product Owner.

Development Team: Também conhecido como Time de Desenvolvimento, é a equipe
responsdavel pela entrega do produto. Geralmente, a equipe € multifuncional em termos de co-

nhecimento e experiéncia, sendo como um todo responsdvel pela entrega e qualidade do pro-
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duto. Essas equipes também costumam ser autoorganizadas, ou seja, a equipe € responsavel por
definir as regras que ditam a sua forma de trabalho, € ndo o Product Owner ou o Scrum Master.
O Product Owner € responsavel pela definicao do backlog de tarefas a ser realizado, porém ¢é
o Time de Desenvolvimento que define como isso serd concluido. Nessas equipes ndo existem
titulos ou subequipes. Os membros da equipe podem ter diferentes habilidades, especializagdes
e experiéncias, mas todos possuem voz ativa na operacao do projeto e contribuem para a criagdo
do produto.

H4 ainda também um elemento externo a esse conjunto de papéis que é o Business Ow-
ner, ou Proprietdrio do Negdcio, que se trata do cliente, que pode ser um grupo ou organizagao
que patrocina o projeto e que serd o usudrio final do produto. Ele € a principal fonte de infor-

macao sobre os requisitos do produto.

2.1.2 Backlog do Produto

O Backlog do Produto, ou Product Backlog, é a principal fonte de informagdes sobre o
projeto, definindo os requisitos que o produto deve atender para obter o sucesso. Esses requi-
sitos geralmente sdo apresentados como histérias de usudrios que possuem o seguinte formato:
“Como: <papel> eu quero: <descri¢ao da funcionalidade> Entdo eu posso: <agregacao de valor

ao produto>”.

2.1.3 Historias de Usuarios

As historias de usudrios, ou User Stories, sao declaracdes curtas que identificam o papel
que o usudrio possui dentro do projeto, a funcionalidade que ela precisa desempenhar e o valor
que se espera obter com isso. Manter essas histdrias curtas € muito importante, pois isso garante

o refinamento dos requisitos.

2.1.4 Processos do Scrum

Os principais processos contidos no Scrum sdo a sprint, o planejamento da sprint, a
reunido didria do Scrum, a revisdo da sprint e a retrospectiva da sprint.

Sprint: Sdo os ciclos de desenvolvimento dos produtos, que podem durar de uma a
quatro semanas. Sua duracdo € fixa ao longo da vida do projeto e é escolhida pela equipe.
Um numero fixo de histérias de usudrio € atribuido a cada sprint. Isso ndo significa que outras
histérias possam ser adicionadas a sprint. Elas apenas nao podem ser adicionadas caso isso va
exceder a capacidade da equipe em criar, testar e implementar um produto funcional até o fim
da sprint. As sprints se baseiam umas nas outras, aumentando o valor e a utilidade do produto

conforme € feita a adi¢do e refinamento dos recursos. E mesmo que as sprints resultem em
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produtos que ja podem ser implantados, os usudrios podem optar por nao colocd-lo em produgao
até atingir um niimero minimo de recursos e/ou funcionalidades. No entanto, o incremento de
funcionalidades no produto ajuda a demonstrar sinais de progresso, possibilitando solicitar um
feedback do cliente no final de cada sprint.

Planejamento da Sprint: Também conhecida como Planning, nessa etapa € feita a
defini¢cdo de uma meta para a sprint, identificando as histdrias que precisam ser concluidas para
alcanca-la. O Time de Desenvolvimento faz a selecdo das histérias contidas no Backlog, faz
a sua andlise e, entdo, se compromete com sua conclusdo. Também sdo feitas consideracdes
quanto a sua complexidade individual e coletiva de cada histéria por meio da aplica¢do de uma
pontuacao para cada histéria. Aqui também € feito o planejamento de como o time trabalhara
em conjunto para concluir o trabalho. Isso pode incluir discussdes sobre riscos, planos de testes,
etc. Uma opg¢do para a equipe de desenvolvimento € formar pares trabalhar em determinadas
histérias. Por exemplo, pode ser vantajoso para um Engenheiro de Dados e um Cientista de
Dados trabalharem em conjunto para garantir que um Data Lake ou um Data Warehouse seja
estruturado de maneira adequada, facilitando a construcao de modelos preditivos que possam
ser testados com os dados coletados naquela fonte.

Reuniao Diaria do Scrum: Também conhecida como Daily, sdo reunides didrias curtas,
de aproximadamente 15 minutos, feitas para relatar os progressos e obstdculos da Sprint. Nela,
cada membro da equipe faz uma revisdao do que foi realizado em relagdo ao objetivo da Sprint
desde a ultima reunido, o que serd realizado na préxima reunido e todos os obstidculos que
forem encontrados. O objetivo da reunido € garantir a transparéncia para toda a equipe, tanto
0s sucessos quanto os obstdculos. O objetivo da Daily nao € resolver questdes ou problemas
durante a reunido, mas sim fazer a sua exposi¢ao para toda a equipe e possibilitar o agendamento
de um hordrio para trabalhar neles. Isso permite a utilizagdo adequada de recursos de forma
com que ndo haja o desperdicio do tempo dos demais membros da equipe. O objetivo é que os
membros da equipe se voluntariem de forma espontinea para a realizacao das ativdades, sem
que haja interven¢do do Product Owner ou do Scrum Master.

Revisdo da Sprint: Também conhecida como Review, é realizada ao final de cada
Sprint. Nela é feita a demonstracdo de um produto funcional para o cliente. E uma reuniéio
geral feita com a participacdo de representantes do cliente, do Product Owner, do Scrum Mas-
ter e do time de desenvolvimento. Esta reunido é uma oportunidade para obter feedback direto
do cliente sobre o estado do produto, discussdo de problemas, possiveis alteragdes e/ou no-
VOS recursos € os proximos passos. A Review permite um feedback nao filtrado diretamente
do cliente, envolvendo tanto o cliente quanto o time de desenvolvimento na identificacao dos
proximos passos. Isso significa que a Review fornece informagdes oportunas e relevantes para a
proxima Planning.

Retrospectiva da Sprint: Também conhecida como Retrospective, é conduzida pelo
Scrum Master junto ao time de desenvolvimento com o objetivo de promover a melhoria conti-

nua. Essa reunido € feita para que o time possa melhorar o seu trabalho e gerar valor ndo s6 para
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o cliente como também para si mesma, tornando-o um time mais integrado. E uma visdo interna
sobre o desempenho da equipe durante a ultima sprint, identificando mudancas que devem ser
feitas para a proxima sprint. Aqui, ndo se trata apenas de tecnologia e/ou ferramentas, mas
também sobre os procedimentos, interagdes entre as pessoas e funcdes, sucessos e fracassos. O
objetivo da retrospectiva € trazer melhorias implementando corre¢des intermedidrias onde elas

S40 necessarias.

2.2 Ciéncia de Dados

A Ciéncia de Dados ou Data Science é uma area que existe hd mais 30 anos e que vem
ganhando destaque nos ultimos anos gracas ao Big Data, que se trata da gera¢do de um grande
volume de dados que esta disponivel para uso (SILVEIRA, 2016). Esta drea € formada pela
combinacdo de uma série de conhecimentos que os profissionais da drea devem possuir dentro
dos seguintes topicos: Programacdo, Matematica/Estatistica e Negdcios.

Por meio da aplicacdo desses conhecimentos, os profissionais da drea de dados sao capa-
zes de lidar com grandes volumes de dados para a obtencao de insights para a tomada de decisdao
dentro das grandes empresas, por meio de anélises estatisticas e a utilizacao de linguagens de
programacao para andlise dos dados.

Dentro da Ciéncia de Dados sao utilizadas diversas técnicas para o tratamento desses
dados, que podem envolver desde técnicas de Mineracao de Dados, ou Data Mining, até mesmo
linguagens de programacao Python, R, SQL, Scala, Hadoop, Spark, NoSQL, Java, entre outros,
que podem variar de acordo com as habilidades que cada profissional possui. Com algumas
dessas linguagens de programacdo € possivel também fazer a criagdo de modelos preditivos,
também conhecidos como técnicas de Machine Learning, que sdo capazes de fazer uma pre-
dicao por meio dos dados disponiveis, possibilitando detectar padrdes dentro dos conjuntos de
dados que sdo utilizados.

Contudo, a obtencdo de resultados satisfatorios dentro das dreas de negdcios ndo depen-
dem de forma exclusiva de um grande volume de dados, mas sim sobre o contexto que serd
beneficiado por meio da informagdo obtida atraves dessas andlises. Com a Ciéncia de Dados,
esses dados sdo coletados e tratados por meio de diversas técnicas para que, entdo, seja gerado

o insight que tornara possivel alavancar os negécios dentro do segmento em que se encontra.

2.3 Trabalhos Relacionados

No estudo desenvolvido por Chandan Lal Patary (PATARY, 2023), o projeto de ML/IA
no qual ele estava trabalhando utilizava uma abordagem Lean, se transformando para o modelo
Scrum através de Sprints. Por meio disso, foi implementado um ciclo de trabalho em quatro

etapas: Criar, Treinar, Implantar e Refletir. Cada uma dessas etapas possui uma série de
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atividades:

Criar: Nesta etapa sdo feitas algumas consideragdes iniciais, tais como:

* Declarag¢do do problema - E feita uma conversa com o cliente e com as partes interes-
sadas para classificacdo e defini¢do dos problemas relacionados ao negdcio. E feita a
formulacdo das perguntas que dardo direcionamento as metas de negdcio nas quais as

técnicas de ciéncia de dados podem se concentrar;

* Obtencao dos dados - A validade do modelo € determinada pela quantidade e qualidade
dos dados. O resultado dessa tarefa € uma representacdo dos dados que serdo usados

para treinamento;

* Entendimento dos dados - Essa atividade € concentrada em compreender o resultado
dos dados;

* Processamento dos dados - Nessa atividade é feito o agrupamento e fortalecimento
dos dados para treinamento. E feita a limpeza dos dados considerados essenciais, re-
movendo duplicatas, dados imprecisos e/ou valores ausentes, normalizacdo dos dados,
conversao dos tipos dos dados, entre outros ajustes. Também ¢ feita a randomizacgdo
dos dados, que elimina os efeitos da ordem especifica em que foi realizada a coleta e
preparacdo dos dados. Além disso, é realizada a visualizacao dos dados para detec¢ao
de relagdo entre as varidveis, além de outras andlises exploratérias que podem ser

feitas nessa etapa.

Treinar: Nessa etapa, temos o treinamento, a avaliagdo e o ajuste do modelo.

Entdo, ela € bem simples, ja que sé vai tratar do conjunto de dados que pertence a um
algoritmo, sendo que esse algoritmo aproveita uma modelagem matematica sofisticada para
interpretar e desenvolver previsdes.

Assim, € possivel verificar se esse modelo se comporta de forma satisfatéria para
producio, além de avaliar o treinamento e teste desse conjunto de dados. E possivel utilizar
uma série de algoritmos concorrentes para aprendizado de maquina, além de varios parametros
de ajuste associados e que sdo acomodados para solucionar a significincia dos dados em

questao.

Implantar e Refletir: Essas duas etapas se relacionam, e servem para fundamentar o
modelo treinado. Aqui sdo utilizados os dados de teste e também € feita a andlise da precisao
do modelo.

Caso os resultados nao sejam satisfatérios, podemos modificar e treinar novamente o

modelo. Depois disso, a colecdo de modelos funciona satisfatoriamente, e podemos colocé-la
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em producdo para que outras aplicacdes a utilizem. Dependendo dos requisitos de negécio que
foram definidos, as previsdes sdo constituidas em tempo real ou via cluster.

Por fim, essa atividade resulta em avaliar o modelo com as partes interessadas do
negdcio. Isso fard com que outros elementos de dados sejam incluidos (ou ndo) no modelo.
Poder4 ser preciso também revisar a escolha do algoritmo e adaptar os parametros do algoritmo
nomeado para revisar o desempenho. Essa ultima etapa possui vdrios elementos de uma
Reunido de Revisdo da Sprint, onde € feita a entrega dos "incrementos"do produto que foi

desenvolvido.

Além disso, no artigo também € descrita a composi¢ao do Time Scrum responsavel pelo
desenvolvimento de projetos de IA/ML, composto por: um Scrum Master; um Product Owner
(PO); e um Time de Desenvolvimento, no qual para estes tipos de projetos os desenvolvedores
geralmente sdo Analistas de Dados, Cientistas de Dados, Engenheiros de Dados e/ou Engenhei-
ros de Software.

De acordo com o artigo desenvolvido por Patary, por meio da utilizagdo do Scrum para
a realizacao de projetos de IA/ML foi possivel fazer a mensuracdo do modelo preditivo no
impacto do negdcio, possibilitando a melhoria continua desse modelo através dos feedbacks

obtidos com o cliente e demais partes envolvidas no negdcio.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados as ferramentas e os métodos utilizados durante a re-
alizacdo do trabalho. As principais ferramentas utilizadas foram o Trello e o Google Colab,

utilizando em conjunto a metodologia agil Scrum.

3.1 Materiais

3.1.1 Trello

O Trello (REZENDE, 2019) ¢ uma ferramenta on-line para gestdao de projetos lancada
em setembro de 2011. Apesar de nio ter sido criada especificamente para a aplicagdo da meto-
dologia Scrum, ela é muito maleédvel, permitindo fazer as adaptacdes necessdrias na plataforma
da maneira com que a ferramenta funcione para a realizagcao das tarefas de cada time. Isso cria
infinitas possibilidades de uso na aplica¢do das metodologias 4dgeis em gestdo de projetos.

Com a utilizag@o do Trello, € possivel criar as se¢des necessdrias de acordo com a meto-
dologia agil que serd aplicada através da criagdo de cartdes que deverdo conter as informagdes
de histdrias para cada tarefa a ser executada no projeto, como no caso da metodologia Scrum
trazer as secoes To Do (A Fazer), Doing (Fazendo) e Done (Feito). Com o Trello, é possivel fa-
zer integracdo com diversos tipos de servigos online, como Google e Github. permitindo ndo sé
realizar o preenchimento dos cartdes com as descri¢des das tarefas como também trazer a versao
mais recente dos arquivos e demais documentos que aquele projeto estd utilizando, permitindo

realizar uma documenta¢do mais completa de cada etapa.

Figura 1 — Exemplo de Quadro Scrum

# MTrello Ares abalho e trela v Templates C r AN - ]

Sorum Board & & v : + - CEEEEE -

Sprint Backlog To Do

Sprint Goal: -INSERT SPRINT Estudo de Caso
GOAL HERE- 0:

& This Card is todo - in the Current St
Sprint

Adicionar um

Scrum Board

Fonte: Autor.
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3.1.2 Google Colab

O Google Colab (ROVEDA, 2020) é um servico de armazenamento em nuvem de note-
books para criac@o e execucdo de programas em linguagem Python diretamente do navegador,
dispensando a instalacdo de aplicacOes e/ou softwares na maquina.

Com o Google Colab € possivel fazer a escrita e leitura de c6digos e textos no formato
markdown, permitindo comentar cada parte do programa para fazer o mapeamento e identifica-
¢do do funcionamento de cada etapa do cédigo, que pode ser dividido por células de codigos,
que sdo os notebooks.

Uma das vantagens do Google Colab em comparacdo a outros programas similiares,
como o Jupyter Notebook, é que ele dispensa a realiza¢do de configuragdes no computador,

bastando acessd-lo com uma conta do Google e comecar a programar.

Figura 2 — Exemplo de uma Célula de Cédigo
“t numpy as np
matplotlib import pyplot as plt

288 + np.random.randn(188)
[x for x in range(len(ys

E.plot(x, ys, '-")
-Fill_hetwee.r”:}.:_‘ ¥s, 19 3 '-"-"}-'IE'I"E'=:}"5 » 05, __, alpha:E‘;.ﬁ}

t.title("San

show( )

Sample Visualization

Fonte: Autor.



Tabela 1 — Prés e Contras do Google Colab em comparacao ao Jupyter Notebook.

Google Colab

Jupyter Notebook

Pros

- Interface simples e facil de navegar. -
Importa projetos compativeis de apren-
dizado de maquina e ciéncia de dados
de outras fontes;

- Controle automadtico de versdo seme-
lhante ao Google Docs;

- Capacidade de colaboracdo em tempo
real;

- Possui integracio com outras fer-
ramentas, incluindo GitHub, Jupyter
Notebook, BLACKBOX AI, Codeium,
CodeSquire, Google Workspace, Nep-
tune.ai, StrongDM, Google Drive, en-
tre outros.

- Interface de usudrio moderna, intui-
tiva e interativa;

- Possui suporte com a linguagem
markdown para documentagao;

- A interface interativa facilita aos
usudrios o compartilhamento de ima-
gens, codigos e textos em um s6 lugar;
- Suporta diversas linguagens de pro-
gramagao, incluindo Python, R e Julia.

Contras

- Plano gratuito possui recursos limita-
dos;

- Problemas com a velocidade de car-
regamento de novos bancos de dados e
frames de dados presentes offline.

- O software pode ficar lento ou tra-
var as vezes ao trabalhar com grandes
conjuntos de dados ou realizar célculos
complexos;

- O rastreio de alteragdes e a capaci-
dade de colaboracdo usando ferramen-
tas de controle de versdo como o Git
pode ser complicado porque os note-
books sdo armazenados como arquivos
JSON.

Fonte: Abdullahi (2023).
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3.2 Métodos

3.2.1 Metodologia Scrum

O método 4gil que serd aplicado neste trabalho € o Scrum, apresentado na secao 2.1.
Durante a realizacdo deste trabalho, serd apresentada a implementacdo dessa metodologia
durante a realizacdo de um estudo de caso, utilizando dados ptblicos contendo informagdes
referentes aos casos de diabetes para a criacdo de um modelo capaz de fazer a andlise desses
dados e realizar a deteccdo de casos confirmados da doenga. Por meio da aplicacdo dessa
metodologia 4gil, foi esperado que ndo apenas que a parte de execucdo e obtencdo dos
resultados seja alcancada de forma satisfatéria como que, também, possibilitasse a docu-

mentacao adequada de cada tarefa que foi realizada durante o estudo para futuras melhorias.
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3.2.2 Estudos de Casos

Para a avaliacdo deste trabalho foram conduzidos dois estudos de casos: o primeiro
estudo de caso teve como foco no treinamento e na constru¢cao de um modelo de aprendizado
de mdquina, que tem como contexto a resolucdo do problema da classificacdo dos casos de
diabetes, fazendo a experimentagdo de alguns tipos de classificadores para verificar o modelo
mais adequado ao problema proposto. Ja no segundo estudo de caso teve como foco a realizagcdo
de uma aplicagdo capaz de fazer a classificacido da qualidade da carne, utilizando um modelo ja

treinado que foi obtido pela plataforma Kaggle.
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4 RESULTADOS

4.1 Estudo de Caso 1

Para a obtencdo dos resultados, foi utilizado um estudo de caso sobre a construc¢io de
um classificador capaz de fazer a detec¢do dos casos de diabetes dentro de uma base de dados
contendo informacdes dos pacientes como IMC, taxa de glicose, insulina, pressdo sanguinea,
entre outros atributos disponiveis dentro da base. A regra de negécio deste estudo é guiada

pelos principios apresentados abaixo:

1. Entrada de Novos Registros:
* O usudrio final tem a capacidade de enviar informagdes de novos pacientes
para o sistema.

* O sistema aceita a entrada das novas informagdes de acordo com o formato

padrao que foi definido e processa as informagdes nelas contidas.

2. Classificacao Dupla:
* A classificacdo resultante é dupla, dividindo o resultado dos pacientes em
duas categorias: positivo ou negativo.

e Cada categoria fornece ao usudrio uma indicacdo clara do resultado do

paciente.

3. Feedback do Usudério:
* Os usudrios finais tém a opc¢ao de fornecer feedback sobre a precisao da clas-
sificacdo.

* O feedback do usudrio € valioso para aprimorar continuamente o modelo e

melhorar sua capacidade de andlise.

4. Painel de Controle:
* Administradores tém acesso a um painel de controle que exibe informacdes
sobre as classificagdes recentes.

* O painel de controle permite monitorar o desempenho do sistema e tomar

medidas corretivas, se necessario.
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5. Registro Detalhado para Desenvolvedores:

* Desenvolvedores tém acesso a registros detalhados de cada classificacio rea-

lizada pelo algoritmo.

* Esses registros sao fundamentais para identificar padrdes, melhorar a precisao

do modelo e aprimorar continuamente o sistema.

Para exemplificar a proposta desse estudo de caso com a utilizacdo do Scrum, foram

utilizadas as seguintes histdrias de usudrio:

Histéria do Usuéario 1: Eu, como desenvolvedor, quero criar um modelo de predi¢do
que seja capaz de classificar de forma assertiva os casos de pacientes que foram detectados com

diabetes.

Historia do Usuario 2: Eu, como usudrio final, quero ter a op¢do de fornecer feedback
sobre a taxa de acurdcia da classificacdo, de modo que possa contribuir para a melhoria

continua do algoritmo e ajudar a aprimorar a sua precisdo ao longo do tempo.

Histéria do Usuario 3: Eu, como desenvolvedor, quero ter a op¢do de ter um histdrico
detalhado de cada classificacdo realizada, de modo que consiga identificar padrdes para

melhorar a precisdo do sistema.

Para o desenvolvimento desse trabalho, ele foi dividido em tarefas a serem executadas
dentro de um framework 4gil de trabalho, como o Scrum, em sprints com duragdo de duas
semanas cada. O time € composto por um Scrum Master, papel atribuido ao orientador, € um
desenvolvedor, funcdo atribuida a um discente. Com isso, foi construido o seguinte quadro de
trabalho:

Criado o quadro de trabalho do Scrum para o desenvolvimento do projeto, foi feita a
divisdo em abas como o Backlog das atividades, uma aba com as atividades dentro da sprint
que ainda irdo ser iniciadas (To Do), uma aba com as atividades da sprint que ja estdo em
andamento (Doing) e uma aba com as atividades da sprint que ja foram concluidas, foi dado
prosseguimento para a execugao das atividades listadas para a sprint.

Para o acompanhamento deste estudo, foram realizadas algumas cerimonias do Scrum,
como a Reunido de Planejamento da Sprint, onde foram definidas as metas para cada sprint, e
a Reunido de Revisdo, onde foram apresentadas as funcionalidades adicionadas ao algoritmo
responsdvel pela deteccdo e classificacdao dos casos de diabetes. Ao final de cada sprint, foi
realizada uma Reunido de Retrospectiva, onde foram realizadas andlises sobre os acertos e erros

durante a sprint e entdo realizar as melhorias para a proxima sprint.
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Figura 3 — Backlog das Atividades - Estudo de Caso 1

#2 [ETrello Areasdetrabalho ~  Recente v  Marcado comestrela v Templates v [ ap . ¢ ® e

Es o de trabalho d 3
g EsPaso de trabalho do SoamBoard] & e ) " = @ 2 Compartilhar RIS

Sprint Backlog To Do Done

Sprint Goal: Desenvolver um
) dlassificador para detecgdo de
Configuracdes da Area de Ny casas de diabetes
trabalho
Definigdo da fonte de dados
a para o estudo

njuntos de

Corrello

Fonte: Autor.

Com a aplicacdo de Scrum nesse estudo, € possivel monitorar se a precisdo dos resulta-
dos da previsdo corresponde aos requisitos de desempenho e melhorar um modelo, se necessa-
rio. Isso serve também para o caso de se realizar estudos futuros utilizando o trabalho ja exis-
tente, com a documentagdo que é realizada através do quadro de atividades. Com a metodologia
Scrum € possivel acompanhar o desempenho do método implantado e fazer melhorias futuras
com base nas informagdes que foram levantadas durante as reunides do Scrum. Até mesmo
nas reunides didrias é possivel gerar insights valiosos com o objetivo de trazer alternativas que
possam reproduzir resultados melhores para os modelos desenvolvidos.

Com a utilizagdo do Scrum em projetos de ML/IA desse tipo também € possivel discutir
sobre as técnicas existentes no mercado e como aplicé-las no estudo em andamento. Em projetos
de IA/ML, assim como em todo projeto, a colaborag@o entre o time de desenvolvimento, o
cliente e todas as partes envolvidas em conjunto do Scrum Master € essencial para que o modelo
preditivo proposto possa ser executado da forma desejada.

Por se tratar de um projeto de criacdo de um modelo de Aprendizado de Mdaquina, a
tarefa que foi realizada na primeira sprint foi a escolha de um conjunto de dados para ser utili-
zado no modelo a ser treinado. Para isso, foram realizadas pesquisas sobre o tema em diversos
repositorios de dados até chegar na escolha de uma base de dados que foi previamente coletada
pelo Instituto Nacional de Diabetes e Doencas Digestivas e Renais (Diabetes and Digestive and

Kidney Diseases), disponivel no site do OpenML.


https://www.openml.org/search?type=data&status=active&id=43384
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Figura 4 — Informacoes sobre a fonte de dados

/functions.py:438: FutureWarning: Starting from Version 8.15 ~download_data™, "download_qualities’, and “dc

Fonte: Autor.

Para que fosse feita uma documentacdo adequada sobre todos os detalhes do projeto,
informacdes como o local de onde esses dados foram obtidos sdo de grande importancia para
uma validacdo posterior e que eles estejam comentados no registro da atividade, como mostra a

figura abaixo:
Figura 5 — Registro da Fonte de Dados Utilizada

& Definicao da fonte de dados utilizada para o estudo

2 Membros
Seguindo

> Etiquetas

Descricdo
B Checklist

Adicione uma descrigdo mais detalhada...
: Y Datas

& Anexo

Card time by list = Capa

No account found Campos Personaliz...

Select Connect to Trello to get started from the Board Button

Adicionar ) GitHub

@ Story Points

+ Adicionar power-...

Fonte: Autor.

Um detalhe sobre as atividades, os Story Points ou Pontos de Histéria, sdo definidos

antes da sprint ser iniciada. Esses pontos sao definidos de acordo com alguns fatores, como o
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grau de dificuldade e complexidade que aquela atividade possui. Quanto mais pontos a atividade
possui mais tempo ela demanda para ser realizada.

Conforme é observado na Figura 6, a fonte de dados utilizada possui 8 atributos diferen-
tes e um target que define se foi detectada a diabetes (1) ou ndo (0), com cerca de 768 linhas,

cada linha contendo informagdes sobre um paciente.

Figura 6 — Atributos do conjunto de dados

L]

data.head()

Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction Age target
6.0 720 i 0.0 33.599998 . 50.0 1.0

0.0 26600000 351 31 0.0

0.0 23299999 1.0

94.0 28.100000 0.0

168.0 43.099998 288 33 1.0

Fonte: Autor.

Supondo uma necessidade de realizar ajustes na estrutura da base de dados utilizada, o
trabalho de um Engenheiro de Dados em conjunto ao de um Analista/Cientista de Dados torna-
se essencial para esta etapa, entendendo a importancia que possui a adequagdo dos tipos de
dados de cada atributo para aumentar a eficacia da analise.

O préximo passo que foi definido foi realizar a separacdo desse conjunto em duas partes,
um para treino e outro para teste, que foi a tarefa da sprint seguinte.

Com o objetivo de se obter os melhores resultados durante a etapa do treinamento dos

modelos, foi definida a divisao do conjunto em 80% para treino e 20% para teste.

Figura 7 — Divisao do Conjunto de Dados

[data_train, dat 0.2, random_state=seed, shuffle=T
print(” o G ‘', len(data_train))

print(” - » len(data test))

- Tamanho do conjunto de treino: 614
- Tamanho do conjunto de teste: 154

Fonte: Autor.
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Figura 8 — Conjunto de Treino

[]

data_train.head()

Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction
20 4. 0.0 0. 0. 0.000000 0.304
9.0 82.0 24 0.0 2 0 1.282
1.0 . 6. 9. 3.0 28.700001
0.0 0. 0.0 21.900000

6.0 4. 8l .0 46.200001

Fonte: Autor.

Figura 9 — Conjunto de Teste

[ 1 # visuali ;
data_test.head()
Pregnancies Glucose BloodPressure SkinThickness Insulin BMI DiabetesPedigreeFunction
98.0 58.0 3. 190.0 34.000000
112.0 5.0 32.0 0.0 35.700001
108.0 64.0 0. 0.0 30.799999

107.0 80.0 0.0 24600000

136.0 90.0 0. 0.0 29900000

Fonte: Autor.

Contudo, foi verificado que alguns atributos possuem mais correlagdo com o resultado
desejado do que outros, por isso foi definida na Reunido de Planejamento da sprint seguinte a
escolha dos melhores atributos a serem utilizados para o desenvolvimento dos modelos prediti-
VOs.

Para esta tarefa, foi definida durante o planejamento da sprint que seria utilizada uma
matriz que mostra a correlacio de todos os atributos de entrada da base com o target que indica a
existéncia da diabetes no paciente. Com a utilizagc@o dessa matriz, seria possivel ter mais clareza
sobre o tipo de correlagdo que cada atributo da base de dados em estudo possui entre si, assim
como também a sua correlacdo para indicar de forma mais precisa os resultados desejados. Com

isso, foi desenvolvida a seguinte matriz para andlise:
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Figura 10 — Matriz de Correlacao dos Atributos

1.0
Pregnancies 0.13 0.14 -0.082 -0.074 0.018 -0.034 0.22
Glucose - 0.13 0.15 0.057 0.33 0.22 0.14 0.26 0.8
BloodPressure - 0.14 0.15 0.21 0.089 0.28 0.041 0.24 0.065
0.6
SkinThickness - -0.082 0.057 0.21 0.44 0.39 0.18 -0.11 0.075
Insulin - -0.074 0.33 0.089 0.44 0.2 0.19 -0.042 0.13
-0.4
BMI - 0.018 0.22 0.28 0.39 0.2 0.14 0.036 0.29
DiabetesPedigreeFunction - -0.034 0.14 0.041 0.18 0.19 0.14 0.034 0.17 - 0.2
0.26 0.24 -0.11 -0.042 0.036 0.034 0.24
- 0.0
target - 0.22 0.065 0.075 0.13 0.29 0.17 0.24
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DiabetesPedigreeFunction -

Fonte: Autor.

Por meio dessa andlise, foi possivel observar que os dois atributos que possuem maior
correlacdo com o target foram a taxa de glicose e o IMC/BMI, trazendo essas observacdes em
reunido com o Scrum Master para discussdo das descobertas feitas, sendo assim escolhidos para

serem utilizados nas tarefas seguintes.
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Figura 11 — Escolha dos Melhores Atributos

seq = list(range(len(data train.columns)-8, len(data train.columns)-6))

X train = data_train.iloc[:, [1,5]]

X_train.head()

Glucose BMI
84.0 0.000000
112.0 28.200001
28700001
21.900000

46.200001

Fonte: Autor.

Todas essas etapas realizadas até entdo foram com o objetivo de fazer a preparagcdo do
conjunto para a sua utilizacdo nos modelos de Machine Learning. Feito isso, a sprint seguinte
teve foco na defini¢do dos classificadores a serem utilizados para a obten¢ao dos resultados.
Em Ciéncia de Dados e Inteligéncia Artificial, existem diversas técnicas de treinamento de
algoritmos, para esse estudo durante a Reunido de Planejamento foram definidas a aplicagdo
das técnicas de KNN e MLP para comparacdo de seus respectivos resultados. Com isso, foi
feita a implementacado do classificador KNN para obtencdo das taxas de acurdcia de treino e de

teste:



29

Figura 12 — Implementaciao do Classificador KNN, com as taxas de acuracia dos conjuntos de

treino e de teste
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Fonte: Autor.
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Figura 13 — Resultado do Classificador KNN, com a variacao de K-vizinhos para os conjuntos de
treino e de teste

k-NN Varying number of neighbors

1.00 _
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Testing Accuracy
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Fonte: Autor.

Com a aplicacao desse classificador, foi verificado que a taxa de acurécia de teste que
ficou mais proxima da taxa de treino foi de 72,72%.

Com isso, prosseguimos para a proxima tarefa que foi a implementacao do classificador
MLP para andlise das taxas de acurdcia de treino e teste obtidas por meio dele. Por ser um clas-
sificador que possui em sua configuragdo uma composicao por camadas ocultas, foi realizada
uma etapa de testes variando as configuracdes de camadas ocultas a serem utilizadas no clas-
sificador, por tentativa e erro. Apds varios ajustes, a configuracdo que apresentacdo a melhor
taxa de acurdcia possivel para aquele conjunto de dados foi a de (8,6), 8 neurdnios na primeira

camada oculta e 6 neurdnios na segunda camada oculta, conforme € apresentado abaixo:
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Figura 14 — Implementacao do Classificador MLP, com os seus hiperparametros definidos

sklearn.neural network t MLPClassifier

clf = MLPClassifier(hidden layer size

random state=5,
verbose=Ti
learning_ra

clf . fit(X train,y train)

Fonte: Autor.

Por meio dessa configuracao, foram obtidos os seguintes resultados:

Figura 15 — Taxas de Acuracia do MLP

re, confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay, accuracy_score

y_pred = clf.predict(X test)
print( ", balanced_accuracy_score(y_test, y_pred))
print(’ *, accuracy_score(y_test, y pred))

7212121212121212
6883116833116883

Acc test =
Acc test =

a.
0.

Fonte: Autor.

Com a aplicacdo desse classificador, foi verificado que a taxa de acurdcia de teste balan-

ceada foi de 72,12%.
Durante a Reunido de Revisdo da sprint, foi apresentada a comparagdo entre os dois

classificadores, onde foi possivel concluir que o classificador que obteve o melhor resultado foi

o classificador KNN, como podemos verificar na tabela 2.

Tabela 2 — Resultado dos testes
Tipo de Classificador KNN MLP
Taxa de Acuracia 72,72% 72,12%

Fonte: Autor.
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Com esses resultados consolidados, € possivel fazer a sua documentacido no quadro de
trabalho para posterior andlise e, com isso, definir quais serdo os préximos passos do ciclo
de trabalho, conforme € apresentado na figura 16. Um deles, por exemplo, seria estudar ou-
tras técnicas de aprendizado de maquina existentes com a utilizacao de técnicas de Ensemble,
Boosting e/ou Bagging, com o objetivo de combinar varias técnicas que possibilitem gerar o
melhor resultado possivel e trazer um aumento significativo da taxa de acurdcia na detec¢do
de diabetes, o que pode ndo ser alcancgével utilizando apenas uma dnica técnica. Tudo isso por
meio da aplicagdo de métodos ageis no gerenciamento do trabalho, trazendo mais assertividade

e confiabilidade nos resultados obtidos.

Figura 16 — Atividades Concluidas
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Fonte: Autor.
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Por meio da realizacio deste estudo de caso foi possivel levantar algumas consideracdes
a respeito da aplicacdo da metodologia Scrum, uma delas foi a possibilidade de mensurar os
resultados obtidos, trazendo insights importantes para o negdcio. Outro ponto € que, com isSo,
€ possivel implementar melhorias ao projeto desenvolvido através do envolvimento do time e de
outras pessoas envolvidas no negdcio por meio da exposi¢cdo de novas ideias a cada sprint e da
apresentacdo dos resultados obtidos com o uso de outros recursos visuais que traduzam o que
foi documentado no quadro Scrum. Com sua abordagem iterativa, que gera ciclos continuos
de feedback, o Scrum pode proporcionar ainda mais valor para um projeto tecnoldgico tdo
complexo, sofisticado e que depende do “aprendizado pela experiéncia” como um projeto de
ML/IA.

Para trabalhos futuros, é possivel utilizar os recursos como o Trello e o Google Colab
em conjunto de outras ferramentas como, por exemplo, o Github e/ou o Jupyter Notebook, que
possuem integracdo com ambas e que possibilitam dar mais controle sobre as versdes de c6-
digo dos préximos projetos, do inicio ao fim, trazendo mais qualidade e confianga aos modelos

criados.
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4.2 Estudo de Caso 2

O segundo estudo de caso consiste na criagdo de um sistema de classificacdo de
qualidade da carne que opera com base em um algoritmo de machine learning, capaz de
analisar imagens e determinar a frescura da carne. Este estudo consiste na participacdo
de trés pessoas no desenvolvimento do projeto: um cliente, que vai ser a principal fonte
de informacdo sobre os requisitos que sdo necessdrios nas funcionalidades a serem cria-
das; um administrador, que terd acesso a um painel de controle para monitoramento das
classificagdes recentes que sdo realizadas pelo algoritmo, possibilitando garantir a efica-
cia continua do sistema, tomando medidas se necessdrio; e um desenvolvedor, que terd
acesso detalhado aos registros de cada classificacdo realizada pelo algoritmo, possibili-
tando identificar padrdes, melhorar a precisdo do modelo e aprimorar a experiéncia do

usudrio. A regra de negdcio deste estudo € guiada pelos principios apresentados abaixo:

1. Entrada de Imagens:

* O usudrio final tem a capacidade de enviar imagens de carne para o sistema.

* O sistema aceita formatos de imagem padrao e processa as informacdes nelas

contidas.

2. Classificacao Tripla:

* A classificacdo resultante é tripla, dividindo a carne em trés categorias: fresca,

razodvel ou estragada.

 Cada categoria fornece ao usudrio uma indicac¢ao clara do estado da carne.

3. Feedback do Usuario:

* Os usudrios finais tém a opc¢ao de fornecer feedback sobre a precisao da clas-

sificacdo.

* O feedback do usudrio é valioso para aprimorar continuamente o modelo e

melhorar sua capacidade de andlise.

4. Painel de Controle Administrativo:

* Administradores tém acesso a um painel de controle que exibe informacdes

sobre as classificacdes recentes.
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* O painel de controle permite monitorar o desempenho do sistema e tomar

medidas corretivas, se necessario.

5. Registro Detalhado para Desenvolvedores:

* Desenvolvedores tém acesso a registros detalhados de cada classificacao rea-

lizada pelo algoritmo.

* Esses registros sdo fundamentais para identificar padrdes, melhorar a precisao

do modelo e aprimorar continuamente o sistema.

Utilizando esses principios como guia para o andamento do estudo, foi possivel obter
as seguintes historias de usudrios, que sdo capazes de resumir os principais objetivos a serem

cumpridos:

Historia do Usuario 1: Eu, como usudrio, quero enviar uma imagem da carne para que
o algoritmo de classificacdao possa determinar se a carne estd fresca, razodvel ou estragada, de

modo que eu possa tomar decisdes informadas sobre seu consumo.

Histéria do Usuario 2: Eu, como usudrio administrador, quero acessar um painel de
controle para monitorar as classificacdes recentes realizadas pelo algoritmo, de modo que possa

garantir a eficdcia continua do sistema e tomar medidas se necessario.

Histéria do Usuario 3: Eu, como desenvolvedor, quero acessar registros detalhados de
cada classificacdo realizada pelo algoritmo, de modo que possa identificar padrdes, melhorar a

precisdo do modelo e aprimorar a experi€éncia do usudrio.

Historia do Usuario 4: Eu, como usudrio final, quero ter a op¢ao de fornecer feedback
sobre a classificacdo da carne, de modo que possa contribuir para a melhoria continua do

algoritmo e ajudar a aprimorar sua precisao ao longo do tempo.

A partir das historias de usudrios descritas acima, foi possivel criar o backlog das ativi-

dades apresentado abaixo:
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Figura 17 — Backlog das Atividades - Estudo de Caso 2

#2 [ETrello Areasdetrabalho ~  Recente v  Marcado comestrela v Templates v [ 5 @ @ e

Espago de trabalho di 5
o sf;sgr de trabalho do ScrumBoard @ A . ) 3 o @ £ Compartilhar IS

Sprint Backlog To Do Doing Done

Sprint Goal: Desenvolver um
sistema de Classificacdo de

Configuracdes da Area de Ny Qualidade de Carne
trabalho

+ Adicionar um cartio = + Adicionar um cartio (= + Adicionar um cartao

Algoritmo de ¢
imagem para determinar a
qualidade da came

® = @5
Painel de controle para

monitoramentc

Banco de dados com registros
detalhados de cada classi

+ Adicionar um cartio

sl Corrello

Fonte: Autor.

Assim como foi feito para registro do material gerado como comprovacao dos resulta-
dos obtidos no estudo de caso anterior, neste estudo também foi possivel registrar as historias
de usudrios nos cartdes que foram criados para as tarefas, assim fornecendo um historico dos
principais objetivos a serem alcangados naquele projeto:

Com a realizagdo deste estudo por meio da aplicacdo do Scrum para implementagdo das

funcionalidades propostas nas historias de usudrio, foi possivel obter os seguintes resultados:
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Figura 18 — Quadro Scrum - Registro das Historias de Usuarios

&d Algoritmo de classificacao de imagem para determinar a qualidade da
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Fonte: Autor.
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GitHub
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Figura 19 — Resultado do Teste da Qualidade da Carne.

Envie uma imagem de carne para analise

Escolha uma imagem (jpg):

Escolher ficheiro | file_mignon__. . 3878_600 jpg

Resultado da Classificacao:

Carne Fresca!

Fonte: Autor.

Ap6s isso, um teste de qualidade de carne estragada:
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Figura 20 — Resultado do Teste da Qualidade da Carne - 2.

Envie uma imagem de carne para analise

Ezcolha uma imagem (jpg):

| Escalher ficheiro | carme-estragada.jpg

Resultado da Classificacio:

Came estragada!

Fonte: Autor.

Da mesma forma como foi realizada no estudo de caso anterior, neste estudo foi reali-
zada a estruturacdo do projeto por meio da sua fragmentacdo em tarefas menores, permitindo

um foco maior em cada uma delas, que vai trazer mais eficiéncia e confiabilidade as funcio-
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nalidades do produto por meio da utilizacao de um framework de trabalho agil. A estruturacdo
das historias de usudrios permite trazer mais clareza e objetividade nas tarefas, com isso au-
mentando a eficiéncia das funcionalidades propostas em cada projeto. Além disso, também ¢é
possivel fazer a implementacdo de diversas ferramentas de IA/ML ao Trello, como o Colab e
o Github, trazendo para os quadros de trabalho os cddigos utilizados e todas as suas versoes
existentes, possibilitando acompanhar todo o ciclo de vida do modelo e fazer as melhorias que

forem necessarias.
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5 CONCLUSAO

Por meio do estudo de caso desenvolvido durante esse trabalho, foi possivel verificar
a importancia que a metodologia Scrum possui na melhoria continua de processos e produtos
com o gerenciamento das tarefas que constituem o escopo do projeto. Através da segmentacdo
em tarefas menores € possivel fazer a documentacido adequada de cada uma dessas tarefas para
andlise posterior em trabalhos futuros com o projeto ja existente e em funcionamento para que

seja realizada a melhoria continua do trabalho.

5.1 Limitacoes

Assim como acontece nas demais areas, a metodologia Scrum pode nao conseguir aten-
der todas as necessidades de um projeto de Ciéncia de Dados num primeiro momento, necessi-
tando passar por adaptacdes com o objetivo de se obter o melhor resultado possivel para uma

determinada funcionalidade.

5.2 Trabalhos Futuros

As propostas de trabalhos futuros s@o indicadas no decorrer deste trabalho, com destaque
ao final do capitulo 4, que d4 destaque a possivel melhorias de projeto para o estudo de caso
abordado, com possiveis implementacdes de novas técnicas de Machine Learning na melhoria

das taxas de acurécia na detec¢do de novos casos de diabetes.

5.3 Consideracoes Finais

A metodologia Scrum mostra-se uma poderosa aliada para resolucao de problemas re-
lacionados a Ciéncia de Dados. Espera-se com a adoc¢ao dessa metodologia o aumento da efici-

éncia e a melhoria continua dos projetos de Data Science e Inteligéncia Artificial.



42

REFERENCIAS

ABDULLAHI, A. Google Colab vs Jupyter Notebook: Software Comparison. 2023.
Disponivel em: https://www.techrepublic.com/article/google-colab-vs-jupyter-notebook/.
Acesso em: 28 de setembro de 2023.

MEDLOCK, J. A Short Introduction to the Scrum Framework. 2017. Disponivel em:
https://medium.com/chingu/a-short-introduction-to-the-scrum-methodology-7a23431b9f17.
Acesso em: 08 de setembro de 2023.

PATARY, C. L. AI/ML Project Work By Using Scrum . 2023. Disponivel

em: https://dzone.com/articles/aiml-project-work-by-using-scrum?source=post_
page----- e6fdc038c922--------mmmmmm o . Acesso em: 19 de novembro de
2023.

REZENDE, L. Como utilizar o Trello em equipes Scrum: dicas praticas. 2019. Disponivel
em: https://www.zup.com.br/blog/como-utilizar-o-trello-equipes-scrum. Acesso em: 13 de
setembro de 2023.

ROVEDA, U. GOOGLE COLAB: O QUE E, COMO USAR E QUAIS SAO AS
VANTAGENS? 2020. Disponivel em: https://kenzie.com.br/blog/google-colab/. Acesso em:
27 de setembro de 2023.

SCHWABER, K.; SUTHERLAND, J. Guia do Scrum. 2013. Disponivel em: https:
/Iscrumguides.org/docs/scrumguide/v1/Scrum-Guide-Portuguese-BR.pdf. Acesso em: 08 de
setembro de 2023.

SILVEIRA, D. P. O que é Data Science? 2016. Disponivel em: https://www.oficinadanet.com.
br/post/16919-0-que-e-data-science. Acesso em: 10 de setembro de 2023.


https://www.techrepublic.com/article/google-colab-vs-jupyter-notebook/
https://medium.com/chingu/a-short-introduction-to-the-scrum-methodology-7a23431b9f17
https://dzone.com/articles/aiml-project-work-by-using-scrum?source=post_page-----e6fdc038c922--------------------------------
https://dzone.com/articles/aiml-project-work-by-using-scrum?source=post_page-----e6fdc038c922--------------------------------
https://www.zup.com.br/blog/como-utilizar-o-trello-equipes-scrum
https://kenzie.com.br/blog/google-colab/
https://scrumguides.org/docs/scrumguide/v1/Scrum-Guide-Portuguese-BR.pdf
https://scrumguides.org/docs/scrumguide/v1/Scrum-Guide-Portuguese-BR.pdf
https://www.oficinadanet.com.br/post/16919-o-que-e-data-science
https://www.oficinadanet.com.br/post/16919-o-que-e-data-science

	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Sumário
	1 INTRODUÇÃO
	2 REVISÃO DE LITERATURA
	2.1 Metodologia Scrum
	2.1.1 Papéis dos times
	2.1.2 Backlog do Produto
	2.1.3 Histórias de Usuários
	2.1.4 Processos do Scrum

	2.2 Ciência de Dados
	2.3 Trabalhos Relacionados

	3 MATERIAIS E MÉTODOS
	3.1 Materiais
	3.1.1 Trello
	3.1.2 Google Colab

	3.2 Métodos
	3.2.1 Metodologia Scrum
	3.2.2 Estudos de Casos


	4 RESULTADOS
	4.1 Estudo de Caso 1
	4.2 Estudo de Caso 2

	5 CONCLUSÃO
	5.1 Limitações
	5.2 Trabalhos Futuros
	5.3 Considerações Finais

	Referências

