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SMILE: A PROPOSED METHOD FOR MANAGING MACHINE LEARNING
PROJECTS

ABSTRACT

The deepening of the discussion on specific project management methods for machine
learning is relevant and justifiable due to the literature's scarcity of studies on this topic. The
potential to respond to criticisms related to the adapted use of old methods, such as CRISP-
DM, which was not originally developed for machine learning projects, also justifies new
studies. This research aimed to create a project management method for machine learning
projects called SMILE, an acronym for Structured Machine Learning Employment, which
combines elements of traditional, agile, and hybrid project management methods. This
method seeks to address the specific challenges of machine learning project management.
Challenges and gaps in managing machine learning projects were identified through a
literature review and interviews with project managers, analysts, and data scientists who
develop machine learning products and services. The proposal of the SMILE was presented
in this work in a procedural format, detailing each of its stages, including ideation,
investment decision, data collection, development, and implementation, to facilitate the
understanding of its application. The SMILE method was presented to experts who evaluated
its applicability. The experts were the same ones interviewed in the research stage of
surveying the specific challenges for machine learning projects.

Keywords: Machine learning. Agile methods. Project management. Agile-stage-gate.
Artificial intelligence.

SMILE: UMA PROPOSTA DE METODO PARA GESTAO DE PROJETOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA

RESUMO

O aprofundamento da discussdo sobre os métodos para gestdo de projetos especificos para o
aprendizado de maquina se mostra relevante e se justifica devido a escassez de estudos sobre
esse tema na literatura e pelo potencial de resposta as criticas relativas a utilizagdo adaptada
de métodos antigos, como o CRISP-DM, que nao foi originalmente desenvolvido para
projetos de aprendizado de maquina. Esta pesquisa teve como objetivo desenvolver um
método para gestdo de projetos de aprendizado de maquina denominado SMILE, acronimo
de Structured Machine Learning Employment, que combina elementos de métodos
tradicionais, ageis e hibridos, para gestao de projetos. Esse método busca abordar os desafios
especificos da gestdo de projetos de aprendizado de méquina, identificados por meio de
revisdo da literatura e entrevistas com gestores de projetos, analistas e cientistas de dados
que desenvolvem produtos e servigos utilizando o aprendizado de maquina. A proposta foi
apresentada neste trabalho em formato de procedimento com o detalhamento de cada uma
de suas etapas, incluindo a ideacdo, decisdo de investimento, coleta de dados,
desenvolvimento e implantacao, de forma a facilitar o entendimento sobre sua aplica¢ao. O
método SMILE foi apresentado para especialistas que avaliaram a sua aplicabilidade.
Palavras-chave: aprendizado de maquina. Métodos ageis. Gerenciamento de projetos.
Inteligéncia artificial.



1 INTRODUCAO

A utilizagdo do aprendizado de maquina para as mais diversas aplicacdes tem se
intensificado visando alcancar beneficios tais como: diagndsticos precisos de doengas,
(Pathak et al., 2020); reducdo de custos operacionais (Balakrishnan et al., 2020);
identificacdo rapida das preferéncias e mudangas de comportamento dos clientes, no &mbito
do marketing (Blomster & Koivumaki, 2022). Neste sentido, discussdes recentes sugerem a
necessidade de métodos mais adequados para gestdo de projetos de aprendizado de maquina,
para que tais projetos sejam mais bem geridos e alcancem os resultados esperados (Saltz &
Krasteva, 2022; Martinez-Plumed et al., 2019; Ahmed, Dannhauser & Philip, 2018).

O aprendizado de maquina nao ¢ um assunto recente, ¢ foi definido por Mitchell e
Mitchell (1997) como o estudo de algoritmos computacionais que melhoram a performance
ao longo do tempo por meio da experiéncia, sem serem programados explicitamente para a
tarefa especifica.

Esse assunto ¢ relevante em funcdo do recente aumento na utilizacao de solucdes de
aprendizado de maquina, provocado por uma maior acessibilidade as tecnologias que
permitem um processamento de dados de forma rapida e com menor custo. Observa-se a
partir dos dados apresentados no Google Trends (2022a) que houve um aumento expressivo
na busca global do termo em inglés machine learning, com um crescimento da ordem de dez
vezes entre 2010 e 2022. No meio académico, também se verifica um aumento do interesse
dos pesquisadores pelo tema aprendizado de maquina, observado por meio do aumento da
frequéncia de publicacdes sobre o assunto.

Em termos da utilizagdo do aprendizado de maquina, ha um aumento consideravel nas

oportunidades de atuagdo e na popularidade dessas técnicas. Balakrishnan et al. (2020)
apontam que 50% dos 2395 entrevistados em sua pesquisa reportaram que suas empresas
adotaram o aprendizado de maquina em pelo menos uma fungdo. De acordo com a mesma
pesquisa, o aumento de receita em decorréncia do uso de solugdes de aprendizado de
maquina ¢ cada vez mais comum. O estudo citado apontou que 66% dos entrevistados
reportaram um aumento de, pelo menos, 5% na receita do ano de 2019, impulsionado pela
utilizag¢ao de tecnologias de aprendizado de maquina.
No ambito da transformacdo e estratégia das empresas, hd uma expectativa de que o
aprendizado de maquina transforme o modelo dos negdcios no curto prazo. Segundo
Davenport, Loucks e Schatsky (2017), 98% dos executivos entrevistados disseram ter
expectativa de que as tecnologias cognitivas transformassem seus negocios em menos de dez
anos, sendo que 94% esperavam que essa transformagdo ocorreria em até cinco anos.
Existem muitos estudos que apresentam e discutem o uso de solugdes de aprendizado de
maquina, mas os que abordam a questdo do gerenciamento de projetos para o
desenvolvimento deste tipo de solucdo sdo escassos. No ambito do desenvolvimento de
softwares, ¢ muito difundida a utilizagdo dos chamados métodos ageis, uma abordagem
relativamente recente para gestao de projetos, que preza a flexibilidade e agilidade.

Neste sentido, Saltz e Krasteva (2022) identificaram em sua revisdo sistematica da
literatura que existe uma necessidade importante de combinar de forma eficiente métodos
ageis com os métodos utilizados atualmente para gestdo de projetos de aprendizado de
maquina, para alcancar uma abordagem que seja prescritiva, didatica e adequada as
particularidades desse tipo de projeto. Por outro lado, Blomster e Koivumiki (2022)
avaliaram conceitualmente o método hibrido, combinacao de métodos ageis e classicos,
proposto por Cooper e Sommer (2016) e concluiram que ¢ adequado para a gestao de projetos
de aprendizado de maquina, pois apresenta vantagens importantes, tais como a possibilidade
de uma liberdade de experimentacao, que pode facilitar o entendimento das oportunidades e
a construcao de uma solugdo adequada as necessidades dos clientes. Saltz e Suthrland (2019)



e Shafique e Qaiser (2014) também compararam os métodos utilizados na gestao de projetos
de aprendizado de maquina para levantar as particularidades de cada um. Por fim, as
pesquisas de Brock e Von Wangenheim (2019) e Davenport, Loucks e Schatsky (2017)
identificaram os principais desafios relacionados ao aprendizado de maquina, tanto do ponto
de vista da gestdo de projetos quanto do ponto de vista técnico de desenvolvimento.

Apesar do crescente interesse, ainda sao poucos os estudos sobre métodos para gestao
de projetos voltados para o aprendizado de maquina, o que fica evidenciado pela utilizacao
alternativa de métodos de mineragdo de dados como o KDD, descrito por Piatetsky-Shapiro
e Smyth (1996), e o CRISP-DM, descrito por Chapman et al. (2000), que nao sdo especificos
para o aprendizado de maquina (Saltz, 2015).

Os métodos disponiveis na literatura, como o CRISP-DM, SEMMA e KDD, segundo
Saltz e Suthrland (2019), enfatizam as etapas de desenvolvimento do projeto; no entanto, sao
deficientes na defini¢do de técnicas de gestdo e dos papéis de cada integrante da equipe,
enquanto os métodos mais generalistas, como o Scrum, definem como a coordenagdo da
equipe deve ser feita, mas sdo deficientes em abordar as etapas especificas de projetos de
aprendizado de maquina (Saltz & Hotz, 2020).

Além disso, de acordo com Saltz e Hotz (2020), o CRISP-DM ¢ o método mais
popularmente utilizado para projetos de aprendizado de maquina, e, no entanto, segundo
Martinez-Plumed et al. (2019) e Ahmed, Dannhauser e Philip (2018), esse método foi criado
ha quase duas décadas para projetos de mineragdo de dados.

Nesse sentido pode ser interessante o estudo de um método novo, que possa se adequar
as mudangas que ocorreram nas ultimas décadas, considerando as particularidades dos
projetos de aprendizado de maquina. Para cobrir essa lacuna, o objetivo deste estudo ¢
propor um método para gestao de projetos de aprendizado de méaquina, considerando suas
particularidades, tendo como publico-alvo gestores de projetos que desejam aprimorar sua
gestdo. Para atingir esse objetivo, esta pesquisa buscou responder as seguintes perguntas:

(P1) Qual ¢ o contexto atual do aprendizado de maquina, suas oportunidades de
pesquisa e beneficios?

(P2) Quais sdo os principais desafios para a gestdo de projetos de aprendizado de
maquina ja pesquisados?

(P3) Quais sdo as principais técnicas de gestao existentes para projetos de aprendizado
de maquina?

(P4) Existe algum desafio importante da gestao de projetos de aprendizado de maquina
que nao tenha sido abordado pela literatura?

(P5) Como gerir projetos de aprendizado de maquina de forma a abordar os principais
desafios?

2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo, foi realizada uma abordagem, em linhas gerais, dos métodos
classicos, ageis e hibridos para gestdo de projetos e dos métodos de desenvolvimento
utilizados em projetos de aprendizado de méquina. Posteriormente, foi realizada uma anélise
comparativa de cada abordagem, identificando as principais lacunas existentes na literatura.

2.1 PRINCIPAIS DESAFIOS DO APRENDIZADO DE MAQUINA

Nesta se¢do, foram explorados os desafios relacionados a implantacao do aprendizado
de méquina, abordados em pesquisas recentes. Davenport, Loucks e Schatsky (2017), por
exemplo, realizou uma pesquisa com 250 individuos, identificando os principais desafios na
implantagdo de tecnologias cognitivas. O autor define tecnologia cognitiva como inovagoes
que executam atividades que tradicionalmente precisariam do raciocinio humano, como



planejar, prever ou aprender. Esse conceito abrange o aprendizado de méaquina e demais
tecnologias, tais como a robotizagao de processos, visdo computacional e sistemas baseados
em regras. Apesar de abranger mais tecnologias além do aprendizado de maquina, a pesquisa
de Davenport, Loucks e Schatsky (2017) traz alguns insights importantes. O resultado de sua
pesquisa pode ser observado na Figura 1.

Figura 1 — Desafios na implantacao de tecnologias cognitivas
|

Dificuldade na integragdo de projetos cognitivos aos processos e sistemas ja existentes _
Teconogia e conhecimento sdo muito caros
Gestores nao entendem as tecnologias cognitivas, e como elas funcionam =
Nao existem pessoas suficientes que sejam peritas na tecnologia
As tecnologias sdo imaturas
0O potencial da tecnologia é exagerado por quem vende

Nenhuma das alternativas

0% 0% 20% 30% 40%

Fonte: Traduzida de Davenport, Loucks e Schatsky (2017)

Na Figura 1, ¢ possivel observar que o maior desafio na implantagao de tecnologias
cognitivas estéd relacionado a integracdo dessa nova tecnologia aos processos e sistemas ja
existentes, o que sugere um topico direcionador de pesquisa: projetos de tecnologias
cognitivas podem ser beneficiados com uma implantacdo gradual, uma das principais
caracteristicas dos métodos ageis.

O uso de técnicas ageis para a resolucao dos desafios de projetos de aprendizado de
maquina também ¢ sugerido por Brock e Von Wangenheim (2019) na diretriz DIGITAL,
acronimo de: Data, Intelligent, Grounded, Integral, Teaming, Agile e Leadership. A Figura
2 ilustra o resultado de uma de suas pesquisas, com 3.557 entrevistados de 1.218 empresas
diferentes, que avaliaram os principais desafios na implantacdo de projetos de inteligéncia
artificial. Os mesmos autores definiram Inteligéncia artificial de maneira semelhante ao
conceito de tecnologias cognitivas proposto por Davenport, Loucks e Schatsky (2017), isto
¢, como um termo que abrange diversas tecnologias capazes de executar tarefas que antes so
eram possiveis de serem realizadas por humanos.

Observa-se que o resultado da pesquisa de Brock e Von Wangenheim (2019) diverge,
em alguns aspectos, da pesquisa de Davenport, Loucks e Schatsky (2017), principalmente
no ranking dos desafios. No entanto, pode-se observar que, apesar de as percentagens nao
terem uma correspondéncia, os principais fatores se mantém os mesmos de forma
consistente, como ¢ o caso da falta de mao e obra qualificada, que aparece como principal
desafio na obra de Brock e Von Wangenheim (2019), e como quarto principal desafio na
pesquisa de Davenport, Loucks e Schatsky (2017), o que sugere uma oportunidade de
trabalho em um método que aproveite melhor as especialidades de cada integrante e que
possa absorver equipes compostas por poucas pessoas peritas em aprendizado de méaquina.
Também pode ser observada, em ambas as pesquisas, uma identificagdo importante
relacionada aos custos da tecnologia, o que justifica a necessidade de se abordar de forma
preditiva os beneficios do projeto, de modo a justificar os custos relativamente altos. Outro
ponto de destaque nas duas pesquisas diz respeito ao conhecimento e apoio das liderangas
dos projetos, refor¢cando a necessidade da sua conscientizagdo acerca das particularidades
dos projetos de aprendizado de maquina, corroborando a necessidade de um método que
deixe claras tais particularidades.

50%



Figura 2 — Desafios na implantacado da inteligéncia artificial
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Fonte: Traduzida de Brock ¢ Von Wangenheim (2019).

2.2 METODOS PARA GESTAO DE PROJETOS

Nas se¢des a seguir foram exploradas algumas das técnicas de gestdo de projetos, bem
como suas particularidades e usos. No campo da gestdo de projetos de softwares, os métodos
ageis estdo ganhando cada vez mais popularidade, como ¢ o exemplo do método Scrum. De
acordo com o Google Trends (2022b), existe uma tendéncia de aumento consideravel nas
buscas pelas palavras-chave Scrum e Agile, sendo que a quantidade de buscas nos dois
assuntos mais do que dobrou entre 2004 ¢ 2020. Tanto o aumento na popularidade do assunto
quanto os resultados positivos observados nas implantagdes justificam a necessidade de
aprofundamento nos métodos, como uma oportunidade de gerar uma base para construir o
método proposto nesta pesquisa. Ahmed et al. (2010) demonstraram que um total de 66,7%
dos entrevistados relatou um aumento consideravel na produtividade com a adogdo de
métodos ageis.
2.2.1 Método Cascata

O método Cascata (também denominado Stage-Gate ou Phase-Gate) consiste na

execugdo de conjuntos de atividades correlatas, cuja finalizacdo ¢ pré-requisito para o inicio
do préximo conjunto de atividades. Um dos primeiros autores a abordar o assunto para o
desenvolvimento de softwares foi Royce (1987), que descreveu em seu artigo os principais
passos para a criacdo de projetos de software. Amplamente utilizado como referéncia em
gestdo de projetos no formato Cascata, o PMBOK (Project Management Body of
Knowledge) descreve um conjunto de boas praticas, diretrizes e padrdoes para a gestdao
eficiente de projetos, descritos como um processo de gerenciamento de projetos (PMI, 2018).

Os processos de gerenciamento de projetos descritos pelo Project Management
Institute - PMI (2018) sdo um conjunto de atividades de gerenciamento de projetos
ordenados em uma configuracao légica de forma a produzirem saidas a partir de uma ou
mais entradas. Tais saidas resultam em uma entrada para outro processo ou uma entrega do
projeto ou fase do projeto. Esses processos podem ser categorizados de acordo com seus
objetivos (grupo de processos) ou de acordo com o conhecimento utilizado (4rea de
conhecimento).
2.2.2 Métodos ageis

O desenvolvimento agil de software foi popularizado no inicio dos anos 2000 com a
publicacdo do Manifesto 4gil, um conjunto de principios que direcionou a gestao de projetos
desde sua criacao. De acordo com Beck et al. (2001), esse método se baseia em flexibilidade



no escopo do projeto e priorizacdo de entregas de valor em um curto periodo ou timbox. Os
principios descritos no Manifesto, em conjunto com o conceito de desenvolvimento de
produtos descrito por Takeuchi e Nonaka (1986), possibilitaram a criagdo do método Scrum
para desenvolvimento de softwares.

Scrum

De acordo com Schwaber e Sutherland (2017), o Scrum ¢ um método agil que tem
como pilares transparéncia, inspecao e adaptagdo, e, para tanto, utiliza como base trés papéis,
cinco eventos e trés artefatos.

Schwaber e Sutherland (2017) estabelecem cinco eventos que compdem o Scrum; sdo
eles: dailys, reviews, retrospectives, plannings e sprints. As sprints sdo periodos de até 30
dias que correspondem a um ciclo de entrega de valor. As dailys sdo reunides didrias com o
objetivo de reforcar a transparéncia das atividades e sincronizar o trabalho da equipe, e
possuem um limite de duracdo, ou timebox, de 15 minutos. As plannings sdo reunidoes que
ocorrem uma vez a cada sprint, € tétm como principal objetivo selecionar quais itens do
backlog do produto serdo entregues dentro da sprint. As reviews ocorrem uma vez a cada
sprint € t€m como principal objetivo apresentar os resultados da sprint para os stakeholders
e alinhar o que sera feito na proxima sprint. Por fim, as retrospectivas sdo reunides de
melhoria continua, que visam avaliar os sucessos e postos de melhoria identificados durante
a sprint, gerando novos itens de backlog ou planos de agdo.

Ainda segundo Schwaber e Sutherland (2017), estdo presentes trés artefatos em um
time Scrum: o backlog do produto, o backlog da sprint e um incremento. O backlog do
produto corresponde a uma lista ordenada do que precisa ser implantado no produto, e deve
ser a fonte unica dos requisitos para qualquer mudanga a ser feita. Backlog da sprint ¢ um
recorte do backlog do produto que contém a lista de atividades passiveis de serem entregues
durante o periodo da sprint, e que compdem uma entrega de valor ou incremento. Por fim,
um incremento ¢ um conjunto de atividades que, desenvolvidas, correspondem a uma entrega
de valor, coerente com os objetivos definidos do time Scrum.

Continuando com as ideias de Schwaber ¢ Sutherland (2017), um time Scrum ¢é
composto por membros que desempenham os papéis de Scrum Master, Product Owner e
Team Member. O Scrum Master se constitui no principal responsavel pela garantia da pratica
agil do projeto. E denominado servo-lider por desempenhar atividades de suporte, e é o
maior responsavel por orientar os demais participantes nas praticas e ferramentas ageis, além
de ser o facilitador dos eventos Scrum.O Product Owner, ou “dono do produto”, &
responsavel, principalmente, por gerenciar o backlog do produto, incluindo definir cada item
do backlog e prioriza-los de modo a maximizar a entrega de valor do time. E o Product
Owner que tem a palavra final da priorizacdo e definicdo dos itens do backlog. A equipe de
desenvolvimento, composta por Team Members, consiste em profissionais que realizam o
trabalho de desenvolver e entregar produtos potencialmente utilizdveis. Essas equipes sdo
autogerenciaveis e tém como objetivo principal, em cada sprint, desenvolver e entregar
valor, em conformidade com os seus objetivos. Por fim, os membros de cada equipe se
organizam em squads, que sao times multidisciplinares que possuem todas as capacidades
necessarias para conduzir o desenvolvimento de produtos de forma autonoma.

Objetivos e resultados-chave (OKRSs)

Objectives and Key Results (OKRs) sdo uma ferramenta utilizada para direcionar as
atividades de uma empresa em torno de um objetivo comum. De acordo com Mello (2018),
o objetivo deve ser o resultado qualitativo final a que a empresa quer chegar, e os resultados-
chave constituem uma forma de provar o quao préoximo o objetivo estad de ser atingido. Por
isso, os resultados-chave devem ter um carater quantitativo, devendo ser especificos,
mensuraveis, atingiveis, relevantes e temporais.



Chotiganta (2021) reforca essa caracteristica de transparéncia, em seu estudo
comparativo entre o0 método OKR e o KPIs (Key Performance Indicators). Em sua pesquisa,
ele afirma que um dos beneficios do uso do método OKR ¢ a transparéncia e a abertura com
os funcionarios, que, por sua vez, fomentam um engajamento maior na organizagao.

2.2.3 Diferencas entre os métodos Agil e Cascata

Comparativamente, existem caracteristicas diferentes de cada método, o que faz com
que a aplicabilidade de cada um dependa do cendrio, cultura da empresa e natureza de cada
projeto. No Quadro 1, apresenta uma comparacao das caracteristicas de cada método.

Quadro 1 — Comparagio entre os métodos Cascata e Agil

Cascata Agil
Tipo Macroplanejamento Microplanejamento, gestao de projetos
Escopo Da ideia até o langamento Desenvolvimento e teste, pode ser
expandido para o pré-desenvolvimento
Organizacio Equipe multifuncional (P&D, marketing, Equipe técnica (desenvolvedores de
vendas, operagdes) software, engenheiros)
Modelo de Método de investimento: a decisdo de Método tatico: decisdes sobre as agdes da
decisao aprovar ou nio o projeto envolve um grupo = préxima sprint sao tomadas
sénior de governanga. majoritariamente por um time
autogerenciavel

Fonte: Traduzida de Cooper (2016).

Por meio da andlise do Quadro 1, pode-se concluir que projetos ageis possuem de fato
uma caracteristica mais dinamica. Conforme a complexidade de um projeto aumenta, sua
previsibilidade diminui, gerando uma necessidade de flexibilizagdo de escopo para que o
projeto possa se adaptar corretamente as necessidades do cliente, bem como as mudangas de
cendrio e incertezas, tornando projetos ageis mais adequados para casos de maior
complexidade. Portanto, projetos ageis se caracterizam por possuirem prazos € or¢gamento
fixos, controlados pelos ciclos de cada sprint, a0 passo que o escopo possui mais
flexibilidade, podendo ser alterado a cada ciclo do projeto. Ainda se observa que projetos
geridos da forma tradicional (Cascata) sdo preditivos, ou seja, eles buscam prever o
or¢amento e o prazo do projeto na partida, e cada desvio gera uma necessidade de mudanga
do planejamento. Por outro lado, os projetos ageis sdo iterativos, ou seja, o planejamento ¢
feito a cada iteracdo em um periodo curto e sem a necessidade de uma previsao de longo
prazo para os custos ¢ prazos.

2.2.4 Métodos hibridos

Métodos hibridos sdo aqueles que incorporam as técnicas dos métodos ageis, tais como
equipes multifuncionais, sprints curtas, cerimonias e artefatos, entre gates, que sao estruturas
dos métodos classicos, como ilustrado por Cooper e Sommer (2018).

Eljayar e Busch (2021) conduziram uma pesquisa com 52 individuos com experiéncia
em métodos hibridos, que demonstrou beneficios importantes na utilizagao dessa abordagem
para projetos de desenvolvimento de software. Dentre esses beneficios, destacam-se:
aumento na velocidade de entrega do projeto (time-to-market), aumento da efetividade da
comunicagao entre equipe e gestores, e dentro da propria equipe, facilitacdo da coordenagao
do projeto e aumento da motivacdo dos integrantes das equipes.

2.2.5 Métodos de desenvolvimento utilizados em projetos de aprendizado de maquina

No ambiente de desenvolvimento de projetos em aprendizado de maquina, ¢ comum a
utilizacao de trés principais métodos: SEMMA, KDD e CRISP-DM. Esses métodos foram
inicialmente criados para o desenvolvimento de projetos de mineragdo de dados; no entanto,
eles sdo amplamente utilizados por falta de um método de gestdo especifico para o



aprendizado de maquina (Plotnikova, Dumas & Milani, 2020; Saltz & Krasteva, 2022).

De acordo com Han, Kamber e Pei (2011), mineragcdo de dados (data mining) ¢
definida como o processo de extracdo de conhecimento a partir de grandes quantidades de
dados, armazenados em bancos ou outros repositorios de informacao. Witten, Frank e Hall
(2011) definiram mineracdo de dados como sendo a anélise de conjuntos de dados com o
objetivo de encontrar correlacdes ocultas, resumindo os dados de forma que sejam
interpretaveis e uteis para o usuario. A seguir, serdo apresentados os métodos KDD,
SEMMA e CRISP-DM e suas particularidades, para posterior comparagao.

KDD

Para Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), o processo KDD, sigla de Knowledge
Discovery in Databases, se divide em cinco principais etapas: selecdo, pré-processamento,
transformagdo, mineragdo de dados (ou data mining) e avaliagao/interpretagcdo dos dados.

Os mesmos autores destacam que a etapa de selecdo corresponde a definicdo do
problema, a definicdo do alvo da andlise, bem como a separacdo dos dados que serdo
utilizados pelo processo. A etapa de pré-processamento corresponde ao levantamento e
preparacao inicial dos dados para a andlise, incluindo remog¢do de ruidos e limpeza dos
dados. E na proxima etapa, de transformagio, que sdo aplicadas técnicas de sele¢do dos
atributos dos modelos estatisticos. Nessa etapa, ocorre, também, a reducdo dos dados, ou
seja, o banco de dados ¢ reduzido para somente os dados necessarios para se atingir o alvo
do levantamento. A etapa de mineracdo de dados ¢ definida por Piatetsky-Shapiro e Smyth
(1996) como uma etapa do KDD que consiste na aplicagdo de técnicas de analise de dados e
algoritmos de descoberta, que tem por objetivo identificar padrdes particulares nos dados
estudados. Por fim, a etapa de avaliacao/interpretagdo refere-se a etapa em que sao extraidas
as conclusdes. Todas essas etapas foram sintetizadas na Figura 3.

Além das etapas descritas na Figura 3, Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)
descrevem uma etapa anterior ao comego do processo, que corresponde ao entendimento do
dominio da aplicacdo, o entendimento das informagdes relevantes do negocio e os objetivos
do cliente final. Mais tarde, Azevedo e Santos (2008) nomearam essa etapa como “Pré-
KDD?” para fins de comparagao com os demais métodos.

Figura 3 - Visdo geral do processo KDD
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Fonte: Traduzida de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

SEMMA
Segundo o SAS Institute (2020), que o desenvolveu, SEMMA ¢ o acronimo de Sample,



Explore, Modify, Model, Assess. Esse processo considera um ciclo de cinco estagios
representados por cada letra do acrénimo. No estagio de amostragem (sample), extrai-se uma
parcela da base de dados que seja grande o suficiente para representar o conjunto total de
dados, mas pequena o suficiente para agilizar o processo de manipulagdo inicial. Este ¢
apontado como um estagio opcional.

O segundo estagio corresponde a exploracao dos dados, em busca de correlagdes ou
tendéncias que ainda ndo foram identificadas. No proximo estdgio, o de modificagdo, ocorre
a manipulacao dos dados, com o intuito de sintetizar a base somente com as informagdes
necessarias ao modelo estatistico. A etapa de modelagem corresponde a utilizagdo de
softwares para prever valores ou identificar padrdes. O ultimo estagio (assess) corresponde
a avaliacdo dos resultados, verificando confiabilidade, erro e aplicabilidade. Na Figura 4,
representa-se o processo SEMMA e suas cinco etapas.

Figura 4 - Visdo geral do processo SEMMA
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Fonte: Traduzida de SAS Institute (2020).

CRISP-DM

De acordo com Azevedo e Santos (2008) e Chapman et al. (2000), o processo CRISP-
DM, sigla de Cross-Industry Standard Process for Data Mining, foi desenvolvido por um
consorcio inicialmente composto pela Daimler Chrysler, SPSS e NCR, e corresponde a um
processo de seis estagios, a saber:

1.Entendimento do negécio: fase inicial, voltada ao entendimento dos objetivos do
projeto e requisitos, de uma perspectiva de negdcio, para a definicdo de um plano preliminar.

2.Entendimento dos dados: esta fase se inicia com uma coleta inicial de dados e segue
com atividades de exploracao desses mesmos dados, com o objetivo de familiarizar a equipe
com eles, identificar os primeiros insights e avaliar a sua qualidade.

3.Preparacdo de dados: engloba todas as atividades para a construcao do dataset final,
ou conjunto de dados final, que serd utilizado para a alimentagao dos modelos estatisticos de
aprendizado de maquina.

4.Modelagem: nesta fase, sdo aplicadas diversas técnicas de modelagem, e seus
parametros sao calibrados para o atendimento dos valores 6timos de saida.

5.Avaliacdo: nessa etapa, os modelos estatisticos obtidos sdo avaliados,
detalhadamente, para garantir que eles estdo funcionando adequadamente e atendem aos
objetivos do negdcio.



6.Implantacdo: geralmente, a criacdo do modelo estatistico ndo determina o final do
projeto. E nessa fase que o modelo estatistico ¢ implantado de uma forma que o cliente
podera utilizé-lo.
Na Figura 5, ilustra-se a visdo geral do processo CRISP-DM e suas etapas de
implantagao.
Figura 5 - Visdo geral do processo CRISP-DM
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2.2.6 Lacunas da literatura em projetos de aprendizado de maquina

O método Cascata do PMI (2018), uma evolucao do método proposto por Royce
(1987), ¢ amplamente utilizado e bastante completo em termos do detalhamento de cada
etapa; no entanto, apresenta uma abordagem preditiva, ou seja, ¢ fundamental que o escopo
e as atividades sejam definidos antes do inicio do projeto, tornando essa abordagem
incompativel com projetos de aprendizado de maquina, dadas as caracteristicas de
complexidade e incerteza que esses projetos possuem.

O método agil proposto pelo PMI (2017), assim como o Scrum descrito por Schwaber
e Sutherland (2017), tem como base uma abordagem iterativa, o que facilita a adaptagdo as
mudancgas que possam ocorrer durante o desenvolvimento do projeto, e, portanto, ¢ mais
adequado para projetos de dificil estimativa prévia do escopo. No entanto, esses métodos
ndo foram desenvolvidos especificamente para projetos de aprendizado de maquina e
carecem de uma etapa de determinagdo de viabilidade econdmica, o que dificulta a tomada
de decisdo de investimento.

O método hibrido descrito por Cooper e Sommer (2018) soluciona a falta de uma etapa
de viabilidade financeira, e, a0 mesmo tempo, propde uma abordagem iterativa nas etapas
de desenvolvimento, o que torna essa abordagem atrativa para se constituir a base do método
proposto nesta dissertagdo. No entanto, esse método necessita de adaptagdes para ser
aplicado em um projeto de aprendizado de maquina. Apesar de o método hibrido conter uma
etapa de viabilidade financeira, ndo supera a dificuldade de se estimar os beneficios em
projetos de aprendizado de méaquina, dado que nesses projetos s6 € possivel determinar a
efetividade de um modelo estatistico apds a realizagdo de um teste, e, para isso, € necessario
que o modelo estatistico esteja desenvolvido. Os custos de desenvolvimento desses projetos
também sao de dificil estimativa, tendo em vista que dependem de fatores como a qualidade
dos dados, infraestrutura existente e disponibilidade das informacgdes (Saltz & Crowston,
2017).



O método CRISP-DM descrito por Chapman et al. (2000), considerado mais completo
do que os métodos SEMMA e KDD em termos de detalhamento das etapas, possui uma
abordagem especifica para projetos de mineragao de dados, descrevendo detalhadamente as
atividades especificas de projetos dessa natureza; no entanto, diferente do Scrum de
Schwaber e Sutherland (2017), o CRISP-DM nao possui uma defini¢do das cerimdnias e
procedimentos de gestdo que sustentam o ciclo de desenvolvimento do projeto, ou seja, o
CRISP-DM aborda detalhadamente as atividades que constituem um projeto de mineragao
de dados, mas carece da determinagdo de como essas atividades podem ser viabilizadas do
ponto de vista do gestor do projeto. Além disso, o CRISP-DM ndo possui uma etapa de
determinagdo da viabilidade econdmica do projeto e também ¢ voltado para projetos de
mineracdo de dados.

3 METODOLOGIA DE PESQUISA
3.1 DELINEAMENTO DO TRABALHO DE CAMPO

Na Figura 6, sdo descritas todas as etapas de pesquisa de forma resumida, desde o
levantamento bibliografico até o desenvolvimento e entrega do método proposto. Também
pode ser observada a etapa em que cada pergunta de pesquisa ¢ respondida, bem como a
ordem cronolégica de atuagdo em cada etapa.

C - Elaboragio do método de gestao de D - Avaliagio do método de gestao
A - Levantamento (P1, P2 & P3) B - Trabalho de campo (P4) a0 o & e _ -
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Figura 6 — Passo a passo do processo de pesquisa
Fonte: Proprio autor.

3.1.1 Pesquisa bibliografica

Para a pesquisa bibliografica, foram utilizadas as bases Web of Science, Scopus e
Google Académico, pesquisando combinagdes dos termos “machine learning”, “artificial
intelligence”, “data science”, “data mining", “management”, “project”, “life cycle”,
"challenges", “agile”, "hybrid", “pitfalls”, "methodology", “agile stage gate”, “use cases”
“case studies”, ‘“‘implementation”, “perspectives”, "benefits", “scrum”, “definition”,
“trends”, 'systematic literature review”, ‘digital transformation”, waterfall”,
“framework”, “comparison”, ‘“design science”, “applications, “KPI” e “CRISP-DM”.
Dentre os 76 artigos selecionados para compor o referencial teérico da pesquisa, foram
encontrados apenas cinco artigos que se dedicam a discutir métodos especificos para gestao
de projetos de aprendizado de maquina.
3.1.2 Método das entrevistas

Com o intuito de detalhar os problemas especificos de projetos de aprendizado de
maquina e compara-los aos resultados obtidos em outras pesquisas, foi utilizada a técnica de
entrevistas em profundidade por meio de um questionario semiestruturado. O intuito foi
fomentar uma expressao livre das experiéncias e percepcoes do entrevistado e facilitar a



conservagao da atengdo e foco do entrevistado no tema central.

De acordo com Malhotra (2010), a pesquisa em profundidade proporciona algumas
vantagens em relagdo aos grupos de foco, tais como o aprofundamento do assunto abordado,
a atribuicao mais pessoal das percepcdes do entrevistado e o fomento de um ambiente com
menor pressdo social e maior flexibilidade na conducao das pesquisas.

As entrevistas foram conduzidas com o auxilio de um questionario semiestruturado
composto por perguntas abertas, dando a possibilidade da inclusdo de novas perguntas, a
medida que novas reflexdes sobre o assunto central iam se desenrolando, ou seja, a entrevista
seguiu um roteiro com perguntas e temas centrais, mas abriu a possibilidade para discussdes
nao previstas inicialmente. Segundo Boynton e Greenhalgh (2004), questdes qualitativas
constituem uma forma efetiva de atuagdo em situagdes em que ndo ha dominio prévio das
expectativas das respostas dos entrevistados.

De acordo com Easterby, Thorpe ¢ Lowe (2001), a utilizagdo de entrevistas
semiestruturadas ¢ recomendada quando existe a necessidade de entendimento das
circunstancias em que o respondente estd inserido, quando o assunto ¢ comercialmente
sensivel ou quando outra forma de abordagem pode causar relutancia em discutir o assunto.
Estas questdes justificam a adogdo, neste trabalho, da entrevista em profundidade, com um
questionario semiestruturado.

3.1.3 Selecao da amostra de entrevistados

Segundo Malhotra (2010), ndo ha a necessidade de utilizagdo de um processo de
amostragem probabilistica em pesquisas qualitativas, devido as caracteristicas subjetivas e
especificas desse tipo de abordagem. Portanto, a amostra utilizada nesta pesquisa foi do tipo
ndo probabilistico, seguindo os procedimentos prescritos por Brace (2018), de forma a
minimizar os vieses nos resultados, com a prioridade de selecionar entrevistados capazes de
discutir e avaliar o método de gestdo proposto, baseado nas suas experiéncias prévias com o
tema. Quanto a quantidade de entrevistados, foi utilizado um critério de parada baseado na
diminui¢do de novas descobertas conforme as entrevistas foram feitas, ou seja, as entrevistas
foram interrompidas quando pararam de surgir informagdes novas.

Foram realizadas 19 entrevistas, seguidas do envio por e-mail de um prototipo do
método proposto para que os entrevistados pudessem avalid-lo, de acordo com a
aplicabilidade e vantagens da utilizagdo. O Quadro 2 exemplifica o perfil dos entrevistados.

Quadro 2 — Perfil dos entrevistados

Experiéncia | Gestor
no cargo | de
Entrevistado Ramo da empresa Profissdo atual pessoas?
1 Aviacdo Analista de TI 17 anos Nao
2 Bens de consumo Cientista de dados 1 ano Nao
3 Bens de consumo Consultor SAP 23 anos Nao
4 Consultoria Gerente de Analytics 2 anos Sim
5 Educagio Professor 1 ano Nio
Coordenador de curso (Desenvolvimento
6 Educagéo de sistemas) 11 anos Sim
7 Educagio Coordenador de curso (Gestdo de TI) 9 anos Sim
8 Educagio Coordenador de curso (Gestdo de TI) 14 anos Sim
9 Energia Cientista de dados 1 ano Nao




10 Marketing Analista de dados 2 anos Nao
11 Saude e bem-estar CIO 2 anos Sim
12 Saude e bem-estar Gerente de dados 3 anos Sim
13 Seguros Coordenadora de Advanced Analytics 2 anos Sim
14 TI Cientista de dados 2 anos Nao
15 TI Engenheiro de aprendizado de maquina 2 anos Nao
16 TI Engenheiro de aprendizado de maquina 1 ano Nao
17 TI CTO 5 anos Sim
18 Téxtil Cientista de dados 2 anos Nao
19 Varejo Engenheiro de aprendizado de maquina 2 anos Sim

Fonte: Proprio autor.

4 RESULTADOS
4.1 REALIZACAO DO TRABALHO DE CAMPO

Como previamente descrito, a parte pratica desta pesquisa se dividiu em trés
momentos: entrevistas em profundidade, elaboracdo do método de gestdo e avaliacdo do
método de gestao.
4.1.1 Resultado das entrevistas em profundidade

As entrevistas foram realizadas via videoconferéncia entre 23/08/2021 ¢ 29/09/2021,
dentro do horario comercial. Foram gravadas e tiveram em média 50 minutos de duragdo. O
roteiro da entrevista foi dividido em trés blocos: conhecer o entrevistado e a empresa em que
ele trabalha, identificar os principais desafios do cotidiano do entrevistado, e, por fim,
identificar os métodos para gestao de projetos utilizados pelos entrevistados. Posteriormente,
o modelo proposto foi avaliado pelos entrevistados, a fim de identificar as lacunas e o
potencial de utilizacdo. As avalia¢des foram recebidas entre 03/09/2021 e 04/11/2021.

Desafios técnicos e de gestdo do aprendizado de maquina

O foco central das entrevistas foi identificar os principais desafios de projetos de aprendizado
de maquina, para avaliar se existe algum desafio que ndo tenha sido identificado na literatura
(P4). A partir da analise das gravacdes das entrevistas, foram identificados os trés principais
desafios relatados por cada entrevistado. Esses desafios foram extraidos do segundo bloco
de perguntas do roteiro e também foram identificados ao longo da entrevista conforme as
discussdes foram se aprofundando A Figura 7 mostra o resultado consolidado do
levantamento dos desafios. O percentual do grafico corresponde a fragdo dos entrevistados
que mencionaram o desafio listado; por exemplo, no caso do desafio “Pouca previsibilidade
de prazo e custo”, 47,4% dos entrevistados (9 de 19) apontaram esse desafio como sendo um
dos trés principais enfrentados no cotidiano de projetos de aprendizado de maquina.



Figura 7 — Principais desafios identificados nas entrevistas de
profundidade
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Fonte: Proprio autor.

A seguir, ¢ apresentada uma descricdo com um compilado do que foi dito pelos
entrevistados para cada um dos desafios listados na Figura 7, com o intuito de aprofundar o
entendimento dos entrevistados de cada desafio e extrair oportunidades de direcionamento
da construcao do método proposto por esse trabalho.

Pouca previsibilidade de prazo e custo

Refere-se a dificuldade de prever em um projeto de aprendizado de maquina os prazos
e custos no longo prazo, principalmente devido a incerteza relacionada ao acerto dos
modelos estatisticos, que dependem de fatores que muitas vezes ndo podem ser previstos,
tais como a qualidade dos dados e a sua efetividade para a previsao que deseja ser alcangada.
Em outras palavras, foi relatado que em projetos de aprendizado de maquina sé ¢ sabido o
tempo total que sera gasto no projeto quando o projeto ja foi desenvolvido em quase sua
totalidade, dificultando a priorizacdo do projeto, dado que tanto o custo do quanto o seu
beneficio sdo dificeis de se estimar.

Pouco detalhamento dos requisitos do projeto

Trata da falta de documentagdes que detalham a necessidade do cliente, os objetivos
do projeto e as funcionalidades e requisitos necessarios para que o projeto gere resultados.
Foi reportado que muitas vezes existe retrabalho no desenvolvimento por entendimento falho
das necessidades do cliente, o que poderia ser evitado por meio de uma especificacao
adequada dos projetos.



Falta de profissionais com conhecimento técnico adequado

E a dificuldade de encontrar no mercado de trabalho profissionais com conhecimento
técnico adequado para desenvolver os projetos. Principalmente nas areas da Ciéncia de
dados, que se refere ao desenvolvimento de modelos estatisticos, € na area de Engenharia de
dados, que normalmente se refere a implantagdo de modelos estatisticos em produgdo e a
preparagao dos dados e da infraestrutura.

Baixa qualidade dos dados

Aborda a dificuldade de acesso a dados com boa qualidade no que diz respeito ao
volume necessario para treinar os modelos estatisticos com a precisao esperada. Inclui outras
caracteristicas tais como completude dos dados, limpeza (dados bem-preparados e livres de
erros) e consisténcia.

Falta de profissionais com conhecimento do negocio

Se refere a profissionais que conhecem as necessidades do cliente, bem como as
caracteristicas, cultura, produtos e processos da area do cliente. Foi muito relatada a
necessidade de profissionais de aprendizado de méaquina que tenham conhecimento da parte
técnica em conjunto com o conhecimento do negdcio, para que as solucdes sejam
tecnicamente consistentes € a0 mesmo tempo atendam as necessidades do cliente. Apesar de
serem desafios diferentes, a falta de profissionais com conhecimento de negdcio tem
correlacdo com o desafio de detalhamento dos requisitos do projeto, dado que ambos
abordam o desenvolvimento de uma solugdo que pode ndo ser compativel com as
expectativas do cliente.

Pouca dedicacdo a implementacdo robusta em producgao

Foi relatada a importancia de cuidar ndo s6 do desenvolvimento do modelo
estatistico, mas também dos passos relacionados a implantagao do modelo estatistico em
producdo e sua manutengao. Os relatos apontaram um impacto importante na produtividade
da equipe, que tinha que dedicar muito tempo para a manutenc¢ao de projetos que ndo tiveram
o cuidado e a aten¢do necessarios na implantacdo robusta e automatizada na produgao.

Baixa interpretabilidade dos modelos estatisticos

Tem ligacdo com a dificuldade de atribuir causa e efeito entre as variaveis do modelo
estatistico e sua resposta, dificultando o entendimento das partes interessadas e dos gestores
que patrocinam o projeto e diminuindo a confianga que essas partes tém no modelo
estatistico proposto. E um desafio especialmente importante para os ambientes em que os
gestores e partes interessadas ndo conhecem os conceitos mais gerais de aprendizado de
maquina; dessa forma, tem relagdo com o desafio “Falta de gestores com conhecimento
técnico adequado™.

Pouca producdo cientifica sobre assuntos mais especificos

Foi relatado que ndo existe producdo cientifica sobre assuntos mais especificos,
fazendo com que o desenvolvimento tenha que ser feito “do zero”. Essa escassez, de acordo
com os entrevistados, se da principalmente pelo grande nimero de assuntos na area e pela
velocidade com que surgem novos usos para o aprendizado de maquina. A ocorréncia desses
relatos sugere uma oportunidade de pesquisa: avaliar se a quantidade de producao cientifica
sobre aprendizado de méaquina supre de maneira adequada as necessidades dos profissionais,
identificando se existem lacunas em algum procedimento de pesquisa especifico (ex: estudo
de caso) ou em alguma area especifica do aprendizado de maquina.



Método de gestdo incompativel com as caracteristicas do projeto

Refere-se a relatos de que o método utilizado para a gestio dos projetos de aprendizado
de maquina nao considera particularidades inerentes a esse tipo de projeto. Os dois
entrevistados que mencionaram esse desafio abordaram a incompatibilidade do Scrum para
gestao de projetos de aprendizado de maquina, principalmente nas etapas de planejamento
da sprint, dado que os projetos de aprendizado de maquina possuem uma complexidade
maior de previsao de prazos e custos, o que gera uma dificuldade de planejar a sprint, mesmo
que o planejamento seja de curto prazo. Esse desafio se conecta com o quesito “Pouca
previsibilidade de prazo e custo” visto que os dois entrevistados mencionaram
principalmente a etapa de planejamento como causa da incompatibilidade.

Governancgas e leis de privacidade dificultam o acesso aos dados

Diz respeito ao cuidado necessario com a privacidade do cliente, que introduz uma
camada adicional de complexidade aos projetos, sendo necessaria a participagdo de areas
especializadas para validar a utilizacdo dos dados, como nos casos das governangas
relacionadas a lei geral de prote¢do de dados.

Falta de gestores com conhecimento técnico adequado

Refere-se a falta de compreensao dos gestores quanto as particularidades dos projetos
de aprendizado de maquina, gerando expectativas no gestor que nao podem ser atendidas na
pratica.

Turnover elevado de desenvolvedores

Foi relatado como uma consequéncia da abundancia de vagas no mercado para poucos
candidatos capacitados. Esse cenario fomenta a mudanca frequente para empresas que
oferecem melhores salarios ou um ambiente de trabalho mais compativel com o perfil do
profissional.

Mercado muda mais rapido do que a capacidade de o acompanhar
Diz respeito a velocidade muito grande com que as tecnologias e produtos se
modernizam, o que gera um ambiente com uma necessidade de rapida adaptacdo, que nem

sempre ¢ possivel dada a complexidade das solugdes e recursos das empresas menores.

Infraestrutura ndo atende as necessidades de processamento

Refere-se a uma deficiéncia na infraestrutura para processar grandes volumes de
dados, como por exemplo quantidade de memoria RAM, capacidade de processamento dos
servidores, ou uma estrutura eficiente para consulta dos dados. Essa deficiéncia de
infraestrutura faz com que muitos dos possiveis projetos tornem-se inviaveis devido ao
tempo que seria necessario para processar as informacdes.

Dificuldade para gerar resultados no curto prazo

Refere-se a dificuldade de trazer beneficios para a empresa no curto prazo. Foi
mencionado que os projetos que ndo sdao de aprendizado de maquina normalmente geram
um produto que pode ser utilizado ao fim de cada sprint, enquanto projetos de aprendizado
de maquina ndo conseguem entregar no curto prazo, devido a suas caracteristicas intrinsecas.

Dificuldade na comunicagdo entre pessoas com funcgoes diferentes
Foi relatado como sendo um problema genérico de todos os tipos de projetos, mas que



tem mais destaque em projetos de aprendizado de maquina dada a dificuldade de explicar as
solucdes para areas de fungdes diferentes, que ndo conhecem o conceito do aprendizado de
maquina. Esse desafio tem relagdo com “Baixa interpretabilidade dos modelos estatisticos”;
no entanto, ndo foi classificado dentro da mesma denominacao pois o relato aqui teve um
carater mais genérico na descri¢do do desafio como sendo de comunicacdo de uma forma
mais abrangente.

Complexidade da solugdo maior do que a necessdaria

Foi relatada a presenga recorrente de solugdes demasiadamente complexas, mais do
que a necessidade do cliente, gerando um desperdicio de tempo com funcionalidades que
ndo agregam valor. Segundo os entrevistados, a causa principal seria a tendéncia dos
desenvolvedores a aplicar a técnica mais recente (estado da arte), perdendo de vista as
necessidades do negdcio. Dessa forma, esse desafio tem conexdo com “Falta de profissionais
com conhecimento do negdcio”.

4.2 DESENVOLVIMENTO DO METODO DE GESTAO
4.2.1 Etapas

Com base nos desafios levantados nas entrevistas, bem como na revisao da literatura,
foi desenvolvido o método SMILE, que consiste em uma evolu¢ao dos métodos CRISP-DM,
considerando uma abordagem agil nas etapas de desenvolvimento (ciclo de implantagao), e
adicionando-se uma etapa preditiva ao planejamento (ciclo de exploragdo), semelhante ao
proposto por Cooper ¢ Sommer (2018), que prescreveram fases preditivas de “ideacao”,
“definicdo de conceito” e “avalia¢do financeira” anteriores aos ciclos ageis de
“desenvolvimento” e “teste”, mesclando a previsibilidade dos métodos classicos nas etapas
preditivas a capacidade de adaptag@o as mudancas dos métodos ageis nas fases iterativas de
“desenvolvimento” e “testes”. Essa abordagem hibrida com um ciclo de exploragao
proporciona uma liberdade de experimentacdo, caracteristica apontada por Blomster e
Koivumaiki (2022) como sendo importante na gestao de projetos de aprendizado de maquina.

O método proposto consiste em onze etapas. A Figura 8 ilustra essas etapas de forma
sequencial, sendo que as etapas ilustradas em vermelho possuem caracteristicas preditivas,
influenciadas pelos métodos classicos, enquanto as etapas coloridas em verde indicam
caracteristicas iterativas, inspiradas em métodos ageis.

Figura 8 - Diagrama do método SMILE

Prnp‘a‘m‘g‘ia
dos dados

Prova de Desanha Modelagem
conceito

Definicio de
OKRs

pagio Plansjamento A"’?;':IC:;O &
Lista da
projetos

priorizados

Avaliagio
financeira pect

Incremanto

Preditivo Ciclos de exploracao Ciclos de implantagio

Iterativo

Fonte: Proprio Autor.

O Quadro 3 apresenta a relacdo entre cada um dos desafios dos projetos de aprendizado
de maquina identificados com a etapa que busca abordé-los. Ao todo, 25 dos 32 desafios



levantados foram abordados pelo método de gestdo proposto, sendo que dos sete desafios
nao atendidos, cinco possuem associacdo com a escassez de profissionais qualificados no
mercado, e dois possuem associacdo com as governangas € riscos que restringem o acesso
aos dados necessarios para o desenvolvimento dos projetos. Tanto a escassez de profissionais
quanto as exigéncias regulatérias e de governanca, por serem fatores externos a gestdo de
projetos, nao puderam ser abordados diretamente pelo método proposto, ja que as praticas
propostas nao alterariam a disponibilidade de profissionais no mercado, o risco de seguranca

da informag¢ao nem as exigéncias de 6rgaos reguladores.
Quadro 3 - Desafios abordados versus etapas do SMILE

Etapa
SMILE Desafio abordado Fonte
OKR Falta de agilidade organizacional Brock e Von Wangenheim (2019)
OKR Resisténcia interna Brock e Von Wangenheim (2019)
Ideagdo Pouca produgdo cientifica sobre assuntos mais especificos Entrevistas em profundidade
Ideacdo Complexidade da solu¢do maior do que a necessaria Entrevistas em profundidade
Prova de | Dificuldade na integragdo de projetos cognitivos a processos ¢ | Davenport, Loucks e Schatsky
conceito sistemas ja existentes (2017)
Prova de | Gestores ndo entendem as tecnologias cognitivas e como elas | Davenport, Loucks e Schatsky
conceito funcionam (2017)
Prova de L Davenport, Loucks e Schatsky
. As tecnologias sdo imaturas
conceito (2017)
Prova de . o Davenport, Loucks e Schatsky
conceito O potencial da tecnologia é exagerado por quem vende (2017)
Prova. de Baixa interpretabilidade dos modelos Entrevistas em profundidade
conceito
Prova de . . . .
conceito Falta de gestores com conhecimento técnico adequado Entrevistas em profundidade
Prova de ~ R . . .
conceito Infraestrutura ndo atende as necessidades de processamento Entrevistas em profundidade
Avahag:.ao Pouca previsibilidade de prazo e custo Entrevistas em profundidade
financeira
Avaliagdo . . ~ . Davenport, Loucks e Schatsky
. Tecnologia e conhecimento sdo muito caros
financeira (2017)
Avahaq.ao Investimento insuficiente Brock e Von Wangenheim (2019)
financeira
Plancjamento Dlﬁculdade na comunicagdo entre pessoas com funcdes Entrevistas em profundidade
diferentes
Planejamento | Dificuldade para gerar resultados no curto prazo Entrevistas em profundidade
Plancjamento Mercado @uda mais rapido do que a capacidade de Entrevistas em profundidade
acompanha-lo
Desenho Integracao das tecnologias antigas as novas Brock e Von Wangenheim (2019)
Desenho Pouco detalhamento dos requisitos do projeto Entrevistas em profundidade
Preparacao Baixa qualidade dos dados Entrevistas em profundidade
dos dados
;t;]til Slacao ¢ | Pouca dedicagdo a implementagdo robusta em produgao Entrevistas em profundidade
é;,?el ;aqao °la tecnologia ¢ instavel Brock e Von Wangenheim (2019)
Revisdo Falta de lideranga Brock e Von Wangenheim (2019)
Retrospectiva Me?odo de gestdo incompativel com as caracteristicas do Entrevistas em profundidade
projeto
Retrospectiva | Turnover elevado de desenvolvedores Entrevistas em profundidade
Nao Aplicavel | Riscos de seguranga da informagao Brock e Von Wangenheim (2019)
Nao Aplicavel | Governangas e leis de privacidade dificultam o acesso aos | Entrevistas em profundidade




dados

Falta de mio de obra qualificada e conhecimento nas

Néo Aplicével tecnologias digitais

Brock e Von Wangenheim (2019)

Nao Aplicavel | Falta de profissionais com conhecimento do negocio Entrevistas em profundidade

Nio Aplicavel | Falta de profissionais com conhecimento técnico adequado Entrevistas em profundidade

Davenport, Loucks e Schatsky
(2017)

Nio Aplicavel | Indisponibilidade de um parceiro tecnoldgico adequado Brock e Von Wangenheim (2019)

Nio Aplicavel | Nio existem pessoas suficientes peritas na tecnologia

Fonte: Proprio autor.

O método proposto por este estudo possui uma etapa prévia de defini¢do de OKRs e
dois ciclos: o ciclo de exploragdo e o ciclo de implantag@o. Anterior aos ciclos, temos a etapa
de defini¢ao dos OKRs, que visa direcionar a equipe de desenvolvimento a partir de
objetivos e resultados-chave.

No ciclo de exploracdo sdo levantadas, testadas e mensuradas oportunidades de
projetos, de forma a alimentar uma lista de iniciativas priorizadas de acordo com os
interesses da organizacao. Ao final de cada ciclo de exploragdo, ¢ entregue a avaliacao
financeira de uma oportunidade de projeto, em termos de estimativas de esforgo e beneficios.
Fazem parte deste ciclo as etapas de “ideacdo”, “prova de conceito” e “Avaliacao
financeira”.

O ciclo de implantagdo comega com uma oportunidade de projeto avaliada e
priorizada, e tem como principal proposito entregar ao final de cada ciclo uma parte
potencialmente utilizavel do projeto, ou “incremento”. Este ciclo engloba as etapas de
“planejamento”, “desenho”, “preparacdo dos dados”, “modelagem”, “avaliacdo e testes”,
“revisdo” e “retrospectiva”.

Os dois ciclos sdo considerados assincronos, pois a duragdo de cada um pode ser
diferente, o desenvolvimento de uma iniciativa estudada em um ciclo de exploragdao pode
levar mais de um ciclo de implantacdo para ser entregue, as equipes podem ser diferentes,
podem existir mais de um ciclo de implantagdo para um tnico ciclo de exploragao, e por fim,
a ordem dos projetos no ciclo de implantacdo pode ser diferente da ordem em que as
oportunidades foram levantadas e mensuradas nos ciclos de exploracao.

Em termos de abordagem, o ciclo de exploracdo ¢ preditivo, devido a previsdo de
esfor¢o e impacto, enquanto o ciclo de implantacao ¢ iterativo, devido a flexibilidade com
que o escopo pode ser ajustado a cada ciclo de implantagao.

A seguir, descrevem-se as onze etapas que compoem o método proposto e a forma com
que buscam abordar os desafios de projetos de aprendizado de maquina.

Defini¢do de OKRs

Em linhas gerais, ¢ a definicdo de um objetivo Unico alinhado a estratégia da
organizacdo, de modo que todos saibam de maneira clara e transparente quais sao o0s
objetivos e resultados que se pretende alcancar, a fim de proporcionar direcionamento
estratégico. Essa etapa deve ter envolvimento ativo das liderangas da organizagdo. E com
base nos OKRs que as entregas de todas as etapas subsequentes do projeto sdo pautadas.

A definicdo de OKRs ¢ especialmente importante para minimizar o impacto dos
desafios de “Falta de agilidade organizacional” e “Resisténcia interna”. O primeiro ¢
minimizado porque a defini¢do de objetivos claros para a organizacdo possibilita um
direcionamento claro para as equipes que trabalham em métodos égeis, e, portanto,
possibilita uma atuagcdo mais autobnoma de cada equipe. O segundo desafio ¢ minimizado
com a utilizacdo dos OKRs pois a defini¢do clara dos objetivos € o primeiro passo para um
processo de gestao de mudangas bem-sucedido, que minimiza os impactos das resisténcias
as mudancas (Hiatt, 2006).



Ideacdo

Etapa de levantamento de ideias, possibilidades e oportunidades de utilizacdo do
aprendizado de maquina, a fim de alcangar os OKRs. A partir da ideag@o, tem-se uma lista
prévia de oportunidades de projeto que serdo testadas na etapa da prova de conceito.

O impacto da “Pouca producdo cientifica sobre assuntos mais especificos” pode ser
minimizado pelo do uso de técnicas que possam extrair da melhor forma o conhecimento e
o potencial criativo de cada integrante do grupo, a exemplo do brainstorming, da andlise
morfologica e do design heuristico de Daly et al. (2016). O desafio “Complexidade da
solugdo maior do que a necessdria” também ¢ abordado nessa etapa com técnicas
provenientes do Design Thinking de Brown (2008), tais como o mapa de empatia, os
mapeamentos da jornada do usuario e a construcio de personas, que posicionam o usudrio
ou cliente final no centro do processo de desenvolvimento, evitando o desenvolvimento de
solucdes complexas que ndo agregam valor.

Prova de conceito

Etapa de avaliacdo de viabilidade técnica do projeto, tem como objetivos avaliar
critérios técnicos como a disponibilidade e qualidade dos dados e potencial de precisao dos
modelos estatisticos, além apresentar de uma maneira pratica o conceito do projeto de forma
a alinhar expectativas e necessidades. Por ser uma demonstracdo em que se utiliza um
prototipo, tem como principal desafio equilibrar a simplicidade e o baixo investimento com
a necessidade de demonstrar a aplicabilidade da solugdo. A prova de conceito fornece
subsidios para a etapa de avaliagdo financeira de forma que as estimativas de custos e
esfor¢os possam ser baseadas em um teste pratico.

Nessa etapa, sdo minimizados os impactos dos desafios “Gestores ndo entendem as
tecnologias cognitivas, € como elas funcionam”, “Baixa interpretabilidade dos modelos” e
“Falta de gestores com conhecimento técnico adequado”, pois um prototipo ou prova de
conceito facilita o entendimento do modelo matematico e sua aplicagdo, ao demonstrar o
funcionamento de forma visual, pratica e objetiva.

Jé os desafios “O potencial da tecnologia ¢ exagerado por quem vende”, “Dificuldade
na integragao de projetos cognitivos com processos e sistemas ja existentes”, “As tecnologias
sdo imaturas” e “Infraestrutura ndo atende as necessidades de processamento’ sdo abordados
uma vez que a prova de conceito ajuda a evidenciar e a descartar projetos de baixa
aplicabilidade ou com risco elevado de ndo possuirem uma estrutura que os sustentem no
longo prazo.

Avaliagdo financeira

Etapa de viabilidade econdmica, ou business case, baseada na prova de conceito e
experiéncia prévia. E importante destacar que as horas de projeto devem ser consideradas
somente para analise de viabilidade financeira, ja que podem atrapalhar a produtividade da
equipe se forem utilizadas como ferramenta de controle de escopo. Idealmente, essa etapa
deve ser utilizada como referéncia de viabilidade financeira e ndo como ferramenta de
defini¢do de prazos da iniciativa, dada a abordagem agil no ciclo de implantagdo. Apos essa
etapa, define-se a iniciativa que sera desenvolvida e a equipe que ira desenvolvé-la em ciclos
agelis iterativos e adaptativos.

Nesta etapa, ¢ abordada a lacuna da falta de uma fase de viabilidade financeira nos
métodos de gestao estudados, além de se contemplar uma solucdo viavel para os desafios
“Pouca previsibilidade de prazo e custo”, “Tecnologia e conhecimento sdo muito caros” e
“Investimento insuficiente”, pois uma etapa de Avaliag@o financeira ¢ uma forma objetiva
de aprovar um projeto do ponto de vista financeiro, garantindo que os beneficios do projeto
superem os custos. Além disso, ¢ uma forma de estimar os custos do projeto, dando
previsibilidade financeira a organizagao.



Planejamento

Também conhecida como planning, ¢ a cerimdnia de planejamento e definigao das
atividades da sprint baseada no Scrum. E nesse momento que os requisitos do projeto sdo
transformados em atividades, e estas sdo alocadas na sprint. Sprint ¢ um periodo de duas a
quatro semanas que proporciona um ciclo de inspe¢do e adaptacao. Ao final da sprint, deve-
se ter um produto potencialmente utilizavel, ou ao menos que possa ser testado, nos casos
de maior incerteza quanto a precisdo dos modelos estatisticos. E a partir do plano resultante
desse evento que a equipe planeja os ciclos ageis de iteragdo, e esse plano contemplara as
atividades e prazos das proximas etapas do ciclo.

Essa etapa ¢ especialmente importante para manter a comunicagdo entre os membros
da equipe e garantir um alinhamento quanto as atividades que serdo realizadas nas sprints,
portanto, ela aborda o desafio “Dificuldade na comunicagdo entre pessoas com funcdes
diferentes”. De maneira opcional, a evolu¢do das atividades dentro da sprint pode ser
acompanhada por meio de reunides diarias, de acordo com as particularidades de cada equipe
e cada projeto.

A abordagem de desenvolvimento iterativo dos projetos com um produto
potencialmente utilizavel ao final de cada sprint atende aos desafios “Dificuldade para gerar
resultados no curto prazo” e “Mercado muda mais rapido do que a capacidade de o
acompanhar”, ja que o desenvolvimento em sprints facilita a geragdo de resultados parciais
no curto prazo ¢ a adaptacao as mudangas do mercado.

Desenho

Etapa de delinecamento da arquitetura ou estratégia de desenvolvimento do projeto, de
forma a organizar o processo de desenvolvimento, aumentando a produtividade e diminuindo
o retrabalho. Essa etapa ¢ feita somente pelo analista responsavel pela codificagao do projeto.
Esse desenho contempla o plano de atuagdo mais técnica das proximas etapas (preparagao
de dados, modelagem e testes)

E essencial definir no projeto o investimento de tempo nessa etapa, pois ¢ nela que o
projeto ¢ especificado, atendendo ao desafio “Pouco detalhamento dos requisitos do
projeto”. E também nessa etapa que deve ser considerado o plano de “Integracio das
tecnologias antigas as novas”, que pode ser testado na fase de prova de conceito.
Preparacgdo dos dados

Levantamento e tratamento dos dados, de forma a proporcionar os insumos necessarios
para a modelagem. Normalmente ¢ a etapa de maior investimento de tempo nos projetos de
aprendizado de maquina. A preparagdo de dados é um pré-requisito para que a modelagem
estatistica seja feita.

Nessa etapa, os dados sdo tratados e sdo resolvidos os problemas de “Baixa qualidade
dos dados”, que também podem ser testados na fase de prova de conceito, com o objetivo de
testar a viabilidade do projeto, considerando-se a qualidade dos dados.

Modelagem estatistica

Etapa de codificacio da solu¢do de aprendizado de méquina, consiste no
desenvolvimento e implantagdo de modelos estatisticos. Nessa etapa, devem ser
considerados os desenvolvimentos das funcionalidades de infraestrutura, a configuragdo de
ambiente e a automatizagao das rotinas, de modo a garantir a robustez do projeto em termos
de sustentagdo, continuidade, estabilidade e manutengao do modelo estatistico.

Avaliacdo e testes

Etapa de avaliagdo dos resultados do modelo estatistico e testes de consisténcia.
Consiste em avaliar a acuracia dos modelos estatisticos nos casos de aprendizado
supervisionado, ou a aplicabilidade dos agrupamentos nos casos de aprendizado ndo
supervisionado. Os testes também sdo importantes para garantir a consisténcia da



informagio, a uniformidade dos resultados ¢ a qualidade dos dados de entrada. E importante
que seja investida uma parcela consideravel de tempo nessa etapa para evitar gastos nao
planejados nas etapas de pds-implantacao.

Os impactos relacionados aos desafios “Pouca dedica¢do a implementacao robusta em
producdo” e “A tecnologia ¢ instdvel” podem ser minimizados nesta etapa por meio da
realizagdo de testes especificos relacionados a implantagdo em producdo e a estabilidade da
tecnologia, tais como testes de usabilidade, testes funcionais ou testes unitarios.

Revisdo

Também conhecida como review, ¢ a cerimdnia de inspe¢do das entregas da sprint
com a equipe e os clientes do projeto; ¢ também utilizada para definir a estratégia e as
prioridades para a proxima sprint.

Essa etapa gera uma oportunidade importante de inspecao e direcionamento do projeto
pela lideranga, e, portanto, sua aplicagdo minimiza os impactos do desafio “Falta de
lideranga”.

Retrospectiva

CerimoOnia para discutir melhorias do processo de gestdo. Tem como finalidade
adequar a forma de trabalho as particularidades de cada equipe. Nao deve ser confundida
com a Review, ja que a retrospectiva tem como foco o aperfeigoamento dos processos
internos de comunicac¢dao e do método de trabalho da equipe SMILE. Essa etapa ¢ a tltima
de cada iteracdo do ciclo de implantagao e prepara o inicio de um novo ciclo. Essa etapa ¢
também especialmente importante para a melhoria continua do método de gestdo, levando
em conta as particularidades da equipe e do projeto. A aplicagao correta dessa etapa
minimiza o desafio “Método de gestdo incompativel com as caracteristicas do projeto” ja
que a melhoria continua atende as particularidades de cada projeto.

4.2.2 Papéis

A defini¢ao de papéis do método SMILE ¢ inspirada no Scrum de Schwaber e
Sutherland (2017), que consiste basicamente do SMILE Master (derivado do Scrum Master),
Product Owner e desenvolvedores.

O SMILE Master tem como principal fun¢do fomentar a produtividade da equipe por
meio da gestdo do processo SMILE, ajudando a solucionar os problemas derivados do
método de gestdo, bem como definindo as regras do processo, tais como a duragdo dos
eventos e das sprints e os participantes de cada evento. J& o Product Owner tem como
principal fun¢@o entender os requisitos do projeto e definir a ordem de desenvolvimento de
suas funcionalidades, atuando como um representante do cliente final. Por fim, os
desenvolvedores sdo os responsdveis pelo desenvolvimento propriamente dito das
funcionalidades, incluindo as etapas de desenho, preparacdo dos dados, modelagem,
avaliagdo e testes.

Uma vantagem do SMILE ¢ a flexibilidade de alocagdo das equipes nos ciclos de
exploracdo e implantacdo, ja& que se pode alocar uma equipe (squad) em cada ciclo,
proporcionando uma especializagcdo, ou, nos casos de escassez de mao de obra, a mesma
equipe pode atuar nos dois ciclos de forma intermitente, alternando entre os ciclos de
exploracao e desenvolvimento a medida que uma oportunidade viavel ¢ identificada no ciclo
de exploragao.

4.2.3 Comparativo entre o SMILE e os demais métodos

O Quadro 4 apresenta uma comparacao das etapas dos métodos estudados na revisao
bibliografica e o método SMILE. O quadro evidencia uma caracteristica importante do
SMILE: A antecipagao da etapa de entendimento dos dados por meio da prova de conceito,



dando uma vantagem para o SMILE na questdo de previsibilidade de custos, fornecendo para
a etapa de avaliagdo financeira dados importantes para as estimativas de custos e prazos.
Outra caracteristica que pode ser observada no quadro ¢ um detalhamento maior das etapas
em uma Otica que abrange as atividades especificas do desenvolvimento de softwares de
aprendizado de méquina, inspirados no CRISP-DM, e atividades voltadas para a gestdo do
projeto, inspiradas no Scrum e no método Hibrido.
Quadro 4 - Método SMILE em comparacdo com demais métodos

Cascata Cascata Agil Scrum Hibrido KDD SEMMA EII}/IISP_ SMILE
PMI (2018) Royce (1987) PMI (2017) Schwaber e Cooper ¢ Sommer Fayyad, Piatetsky- SAS Institute ~ Chapman et al. ~ Proprio Autor
Sutherland (2018) Shapiro e Smyth  (2020) (2000) (2022)
(2017) (1996)
OKRs
Entendime
Trabalho Ideaggo e Z:) oo do  Ideagdo
anterior ao Pré-KDD 8
projeto Conceito e Prova. de
conceito
Business Case Avalmct'w
financeira
Inicio do
Projeto
Organizag Req.u isitos
o de sistema i
ao e .. . Planejament
EepATacH Requisitos Planning o
g Requisitos
de software
Selegdo Amostragem Entendime Prova ”
Anilise Andlise nto dos Yo
dados conceito
————————————— Exploracio :
D:;e::;:o Desenho Desenho
prog Desenvolvime
Execucio nto Pré-
do Daily processament
trabalho o RN ET Proparach Preparagado
N dos dados
Transformaga o de dados
o
Codificagdo  Construgdo
Mineragdo de Modelo Modelage WA
dados m
Teste Teste Teste Teseag Avaliacio Avaliagdo ATHEED G
: ’ / Validagao ¢ ¢ testes
Conclu.sao Opera¢do  -—--—-—--—--—--—- Review Lan¢amento Pos-KDD e lagglesiiect Revisdo
do projeto o
getrosp ectv Retrospectiva
Preditivo * Etapa representada no quadro fora da ordem em que ¢ executada, pois antecipa atividades de entendimento e analise.
Iterativo

Fonte: Adaptado de Azevedo e Santos (2008), Shafique e Qaiser (2014), Saltz ¢ Suthrland (2019) e Cooper e

Sommer (2018).



4.3 AVALIACAO DO METODO DE GESTAO

Nessa etapa, uma apresentacao do método SMILE acompanhada da descri¢cdo de cada
etapa foi enviada para os entrevistados. O meio utilizado para o envio foi o e-mail, para dar
tempo e liberdade para os entrevistados avaliarem conceitualmente a aplicabilidade e
eficacia do método. Ao todo, sete dos 19 entrevistados retornaram o e-mail. Todos avaliaram
positivamente o SMILE, em termos de aplicabilidade e eficacia. Cada entrevistado comentou
itens diferentes para discussodes e melhorias, que foram tabulados no Quadro 5.



Quadro 5 — Avaliacdo do método pelos entrevistados

Entrevis
tado

Ramo da
empresa

Profissao

Comentario

Avaliacdo quanto a
aplicabilidade

Consultor

1a

Gerente de
Analytics

Gestdo da mudanga:

Comentou a importancia de métodos de gestdo de mudanga para aumentar a chance de sucesso na transigao para o método proposto. Os métodos
de gestdo de mudangas sdo procedimentos que t€ém como objetivo ajudar profissionais e equipes a passarem por mudangas de processos que
afetam significativamente a forma de trabalho, levando em consideragdo aspectos comportamentais do ser humano. Um exemplo de método
de gestdo de mudanga conhecido é 0 ADKAR (Awareness, Desire, Knowledge, Ability, Reinforcement), cujas letras representam os passos que
devem ser seguidos para facilitar o processo de transicao.

Positiva

Téxtil

Cientista de
dados

Estimativa da acuracia:

Refor¢ou a dependéncia de profissionais experientes na etapa de prova de conceito dada a dificuldade de estimar a acuracia de um modelo
estatistico em um curto periodo de tempo. E necessaria uma experiéncia considerével para conseguir simplificar o processo a ponto de ter
significado e a0 mesmo tempo caber na etapa de exploracdo.

Positiva

Aviagdo

Analista de
TI

Pos-Implantagio:

Reforgou a necessidade do planejamento da pds-implantacdo, incluindo a etapa de transi¢do do projeto da equipe de desenvolvimento para a
de sustentacdo. A depender das caracteristicas do projeto, pode ser determinado um periodo de acompanhamento minucioso da entrega da
sprint pela equipe de desenvolvimento, com tarefas voltadas ao monitoramento, documentagio e desenvolvimento de funcionalidades de
estabilizagdo do projeto. Também foi dada énfase a necessidade da participagdo de representantes do negécio e da equipe que ira assumir a
sustentac@o no periodo de transi¢do do projeto para a sustentagdo, bem como nas etapas de testes, para garantir o atendimento das necessidades
do cliente e a estabilidade do projeto na pés-implantacéo.

Positiva

Educacdo

Professor

Técnicas de Ideagdo:

Sugeriu a utilizagdo de técnicas do Design Thinking nas etapas “Defini¢do de OKRs” e “Ideagdo” para auxiliar o processo criativo. Para Dorst
(2011), Design Thinking é um paradigma para lidar com problemas em diversas areas de atuag@o, e consiste em uma abordagem voltada ao
cliente que encoraja a experimentacdo, prototipagdo e criatividade. Dentre as técnicas dessa abordagem, poderiam ser aplicadas nas fases de
criacdo o Mapa de empatia, para o entendimento dos comportamentos e necessidades do cliente, e o Brainstorm, técnica para gerar novas ideias
em grupo.

Positiva

Tecnologi
a da
informaga
0

CTO

Engenharia de software:

Frisou a necessidade de que projetos de aprendizado de maquina tenham o devido investimento de tempo nas disciplinas da Engenharia de
software, principalmente nas que impactam diretamente na robustez e estabilidade do software, tais como a defini¢do correta da arquitetura, o
uso de padrdes de programagao e procedimentos especificos de testes.

Positiva

14

Tecnologi
a da
informaga
0

Engenheiro
de

aprendizado
de maquina

Entregavel de cada sprint:

Foi relatado que projetos de aprendizado de maquina possuem uma complexidade maior do que projetos comuns de software, e que, portanto,
possuem uma dificuldade maior de entregar ao fim de cada sprint um produto que possa ser utilizado. Dessa forma, foi sugerida uma abordagem
mais flexivel na defini¢do de entrega de cada sprint. A abordagem sugerida mantém o objetivo de tentar sempre implementar um programa que
possa ser utilizado ao final de cada sprint, no entanto, permitindo flexibilizagdes quando necessario, como por exemplo na primeira sprint do
projeto, que tem uma carga maior de exploracdo e preparacao dos dados que serdo utilizados no modelo estatistico.

Positiva

19

Varejo

Engenheiro
de

aprendizado
de maquina

Otimizagdo dos modelos estatisticos:

Foi refor¢ada a possibilidade de otimizar os modelos estatisticos com a utilizagdo de técnicas mais avangadas a cada iteracdo. A implantacéo
seguiria de maneira simplificada nas primeiras sprints, com foco na implantacdo de um modelo minimamente viavel; no entanto, a solugdo
pode ser otimizada a cada sprint, até que o modelo atenda as necessidades do negocio, ou que a otimiza¢do ndo compense mais financeiramente.

Positiva

Fonte: Proprio autor.




5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo a criagdo de um método para gestdo de projetos de
aprendizado de maquina que abordasse as principais lacunas identificadas pela literatura, bem
como os desafios especificos enfrentados por gestores de projetos dessa natureza. A partir do
levantamento bibliografico dos principais desafios do aprendizado de maquina e das técnicas
de gestao utilizadas atualmente, ficou evidenciado que os métodos utilizados possuem diversas
lacunas, ndo atendendo aos principais desafios levantados pela literatura.

Para confirmar os desafios da literatura, levantar eventuais desafios ndo abordados e gerar
um aprofundamento no entendimento do problema, foram realizadas entrevistas em
profundidade com profissionais do ramo do aprendizado de maquina. A partir dos resultados
dessas entrevistas e da pesquisa bibliografica, ficou evidenciada a necessidade de um método
de gestdo que trate especificamente das particularidades dos projetos de aprendizado de
maquina.

Sendo assim, foi criado o método SMILE (Structured Machine Learning Employment), que
prescreve as etapas do projeto desde sua concepcdo até sua implantagdo, levando em
considera¢ao as técnicas de coordenacao dos times envolvidos. O método ¢ dividido nos ciclos
de exploracao e implantagdo, que confere uma caracteristica hibrida ao processo de gestao,
aproveitando a previsibilidade e controle dos métodos classicos nos ciclos de exploragdo, e a
flexibilidade dos métodos ageis nos ciclos de implantagao.

O método proposto abordou os principais desafios identificados na revisdo da literatura e
nas entrevistas de profundidade, buscando aproveitar as vantagens dos métodos classicos, ageis
e de mineracao de dados em uma abordagem hibrida especifica para projetos de aprendizado
de maquina.

Por fim, o SMILE foi avaliado pelos entrevistados quanto a sua aplicabilidade, sendo que
o resultado positivo obtido evidencia o seu potencial em trazer resultados expressivos para as
organizacoes.

Como sugestao para trabalhos futuros, o método ora proposto poderia ser investigado de
forma quantitativa, por meio da execucdo de uma pesquisa com um numero maior de
participantes para identificar estatisticamente a sua aplicabilidade em contextos especificos.
Outra oportunidade ¢ uma abordagem empirica na avaliagdo do modelo, ja que a avaliagcdo dos
entrevistados ocorreu apenas sobre o modelo tedrico sem aplica-lo na pratica. Por fim, com
base nos temas sugeridos pelos entrevistados, o modelo proposto poderia ser expandido além
da implantagdo, com etapas relacionadas a todo o ciclo de vida do projeto, a exemplo da etapa
de sustentacao.
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