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1 - Introducao

Vivemos numa era de transformacao a grande velocidade! A integragao do digital nas
nossas vidas, com as vantagens e riscos que implica, tem uma consequéncia
inevitavel que é o trilho de dados que deixamos na nossa passagem e a utilizagao
dos muitos dispositivos e servicos que usufruimos. A capacidade de transmitir,
armazenar e combinar esses dados cria um potencial enorme para se transformar
informacdo em conhecimento e eventualmente em inteligéncia.

Existem, no entanto, um sem numero de desafios no acesso e na utilizacao desses
enormes volumes de dados, quer de privacidade, ética, regulacao, propriedade, ou
sobre as capacidades necessarias para manusear e tirar proveito desta informacao.

Mas existe uma consciéncia clara sobre o facto de quem souber gerir melhor o
processo de transformacdo de informagdao em inteligéncia, terd uma posicao de
vantagem. Numa perspetiva pessoal, assimetrias de informagao trazem vantagens
para quem tem mais, num debate entre duas partes. A nivel de carreira, essas
capacidades sao altamente valorizadas e em crescendo, no mercado profissional.
Finalmente, a nivel profissional e econdmico, uma empresa pode transformar a maior
inteligéncia, que provém dos dados, em novos produtos, melhores campanhas
promocionais, politicas de pregcos ou novos mercados poderao ser desenvolvidas.

A este processo de transformacao de informacgdo em inteligéncia chamamos-lhe Data
Science! E uma ciéncia, mas também com algo de arte, na extracdo e organizacdo
dos dados para descobrir padrdes, prever comportamentos futuros ou extrair
conclusdes que nos permitam tomar melhores decisoes.

O principal objetivo deste Playbook ou Manual da Profissao de Data Science é reforcar
o potencial destas técnicas para as empresas, e o interesse para os profissionais,
tentando explicar que embora seja uma matéria complexa, é hoje possivel e facil de
aceder. Os conhecimentos e processos estdo acessiveis a qualquer profissional
interessado, mesmo sem querer ser um especialista, ou para uma empresa, mesmo
gue seja uma Pequena ou Média empresa, ou sem grande estrutura humana ou
econdmica.

A era da democratizacdao do acesso ao Data Science estd aqui! Esperamos que este
documento e esta aplicagdo o possam ajudar neste acesso imediato e no
desenvolvimento progressivo de conhecimentos e técnicas de Data Science.



2 — Como Usar Este Manual?

A DSPA

A associagao foi criada em 2017 com o objetivo de contribuir ativamente para o
desenvolvimento desta nova profissao, tantas vezes denominada com a "profissao
mais sexy do mundo". Tentamos seguir um caminho novo e diferente de outras
associacOes profissionais, ndao por estas nao fazerem um bom trabalho, mas por
acreditarmos ser possivel juntar individuos, empresas e escolas, num espago comum,
nao apenas para networking, mas para criar um veiculo que acelere a utilizagao das
técnicas de Data Science, pelo seu potencial de resolver problemas da sociedade, de
crescimento econdémico e de proporcionar carreiras profissionais mais desafiantes e
mais bem pagas.

O que motivou este grupo de profissionais e executivos foi um desejo de contribuir
de forma concreta para algo de novo, por sentir as barreiras que se foram criando a
utilizacao de Data Science, principalmente num tecido empresarial carenciado como
o portugués. A dificuldade de acesso a estas tecnologias devido a complexidade, o
pouco conhecimento das aplicacdes ao negdcio e o acesso a profissionais preparados
sdo algumas razoes validas para querer impulsionar o crescimento da Data Science
em Portugal.

Os Desafios para a “"Democratizacao” de Data Science

Nos nossos féruns de debate com as empresas e profissionais, fomo-nos deparando
com perguntas elementares, sem uma resposta 6bvia, tais como:

e O que é ser um profissional de Data Science?

e Quem pode aprender Data Science?

e Existe uma sé carreira ou especializacdes dentro dela?

e Necessito um grau académico especifico?

e Posso aprender a meio da carreira? Ou € uma opgao académica apenas para
estudantes?

e E imprescindivel uma formacdo de base em estatistica ou computacdo?

e Que competéncias sdo necessarias?

e Onde posso aprender?

e FEtc.!



Por este motivo, democratizar o acesso a estas tecnologias tem sido o foco da nossa
atuacado, explicando onde se aplicam estas técnicas, que beneficios se podem obter,
como se faz e que competéncias sdo necessarias para ser um profissional nesta area.

O Playbook

Este Playbook pretende contribuir para a resposta a este ultimo desafio — Como se
tornar um profissional de Data Science e Inteligéncia Artificial (IA)!

Centramo-nos aqui por dois motivos:

Mais Quantidade! Mais profissionais com conhecimento e formagao vao acelerar
a utilizacdo destas técnicas;

Menos Complexidade! Pouca clareza no que significa ser um profissional de Data
Science: quem pode aprender? Necessito de um grau académico? Posso aprender
a meio da carreira? E imprescindivel uma formacdo de base em estatistica ou
computacao? Onde posso aprender as competéncias necessarias? Etc.!

A este conteudo chamamos-lhe Data Science Playbook, pois tentamos que seja um
misto entre um Manual de Introducdo a Profissdao e um Guia Pratico para se iniciar
ou progredir na profissao.

Os trés principais componentes do Playbook sdo: o conteido (as carreiras, as
competéncias, os niveis, etc.), também o processo (passos e tempos) para saber e
progredir, e as taticas (acles e atividades em funcao de uma situacdo e objetivo
particular...).

A utilidade do Playbook e o impacto que pretendemos com a sua utilizagao vao ser
medidos pelo nimero de empresas e profissionais que o utilizarem, sendo que essa
vai ser a medida do sucesso e da contribuicao.

Acreditamos que uma maior clareza sobre a profissao e as ferramentas, para
incentivar a progressao dos profissionais, pode impulsionar mais pessoas e mais
empresas a utilizar técnicas de Data Science. Mas existem também outros elementos
da nossa estratégia em que estamos e queremos também trabalhar, tais como a
implementacao de principios de ética na profissdao ou o acesso a ferramentas de
utilizagao pratica tais como modelos preditivos de negdcio.



A Quem Se Destina o Playbook

O Playbook destina-se a qualquer profissional ou empresa que pretenda aprofundar
0 seu conhecimento sobre as profissdes de Data Science. Aqui poderdao encontrar
uma informagao estruturada, mas condensada, sobre os percursos profissionais, as
suas caracteristicas e recomendagodes sobre como evoluir numa carreira.

Os principais destinatarios sdo as PME's e os seus profissionais, pelas caracteristicas
do mercado portugués, mas a informacdao aqui contida aplica-se igualmente a
qualquer cidaddo ou empresa interessada no tema.

As principais seccOes sao as carreiras e as variantes da profissao, os conhecimentos
gerais mais importantes para adquirir, 0os niveis de progressao e os skills necessarios,
exemplos de cursos, de aplicacdes praticas dos diferentes dominios, artigos e outras
informagdes interessantes sobre cada dominio.

Também aqui as PME's poderdo encontrar ferramentas de autodiagndstico no que diz
respeito a sua maturidade em Data Science, assim como uma visao da maturidade
nacional e internacional nesta matéria.

Como usar o Playbook

Com este documento podera:

1. Conhecer a profissao de Data Science, as suas variantes, areas de aplicacdo,
niveis de maturidade e competéncias;

2. Avaliar a sua maturidade, em especial se for uma PME ou uma empresa

grande;

Entender a estrutura, progressao e metodologia proposta;

4. Escolher o percurso que pretende aprofundar, as competéncias que devera
adquirir e onde as pode aprender;

5. Certificar as suas competéncias.

[68)

Porqué certificar?

Certificar profissionais é também um dos objetivos deste projeto e da DSPA, pois
acreditamos no poder das certificagdes profissionais como uma ferramenta de
comprovacao de competéncias para empregadores e candidatos. Este método
permite ainda orientar os profissionais numa carreira e progressao, criando
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continuamente objetivos adicionais, de acordo com uma estrutura dentro da
especializagao escolhida.

Uma certificagdo € um comprovativo prestado por uma entidade acreditada, sobre o
nivel de conhecimento, e por vezes uma aplicacao pratica, de um individuo numa
determinada profissdo. Estes certificados sdao normalmente atribuidos por
autoridades na area, como associagoes profissionais, escolas oficiais ou por agéncias
privadas de concessao de certificados.

E normal certificagdes deste tipo terem um prazo de validade temporal e que possam
ser renovadas apos verificacdo de condicOes pré-definidas. Esta renovacao
geralmente requer uma aprendizagem continuada para garantir atualizacdao nos
avancos da disciplina e por vezes um sistema de créditos ou de cursos de
desenvolvimento profissional reconhecidos e aprovados.

Um dos principais objetivos de um programa de certificacao profissional é o interesse
em elevar os padrdes do setor. Os programas de certificacao requerem metodologias
e processos claros e definidos, auditoria e independéncia, de forma a garantir
credibilidade e reconhecimento pela industria. As certificacdes sao muito comuns em
areas como a saude, aviagao, construgao, tecnologia ou finangas. O reconhecimento
tem como objetivos principais a facilidade de contratacao de profissionais, a
candidatura de profissionais em processos competitivos e a garantia de atualizacao
de conhecimentos por parte de profissionais ja empregados.

Uma certificacdo profissional é distinta de um processo de credenciagdo profissional,
pois estes sao normalmente atribuidos por ordens profissionais ou agéncias estatais,
fornecendo um licenciamento individual obrigatério por lei para o exercicio de uma
profissao.

Existem situacdoes em que a acumulacao de certificados profissionais pode ter
reconhecimento parcial em créditos académicos, em condicdes bem definidas, mas
normalmente estes dois sistemas constituem referenciais bem distintos, embora
muitas vezes se complementem mutuamente.

A recente evolucdo muito rapida da economia, sociedade e principalmente da
tecnologia, veio criar grande disrupcao em modelos, processos e conhecimentos
necessarios para exercer uma profissdo de maneira competitiva. Isto tem impacto a
nivel de uma mais rapida obsolescéncia do conhecimento tradicional e obriga a uma
maior velocidade de mudancga e de aprendizagem em cada profissao.

Este fendbmeno deu origem aos micro cursos de aprendizagem e correspondentes
micro certificagOes. Esta tendéncia esta a tornar o desenvolvimento profissional mais
granular e mais conveniente, permitindo uma maior flexibilidade e adequacao na



utilizagcao do tempo dedicado a aprendizagem e atraindo mais profissionais para estes
processos.

Que Recursos vai encontrar no Playbook

e Estrutura da profissdao de Data Science

e Caracteristicas e conhecimentos gerais

e Percursos de especializagao

e Competéncias especificas

e Autodiagndstico para empresas

e Questionario de autodiagnodstico

e Panorama de maturidade europeia e nacional

e Que tipos de cursos existem disponiveis para aprender Data Science

e Onde se aprende, exemplo e links

e Exemplos de aplicacao pratica

e Links selecionados de casos demonstrativos de aplicagao pratica

e Conteldos de interesse tais como artigos, videos, livros recomendados, etc.
e Processo de certificacao

e Metodologia de certificagao, os seus requisitos e passos a dar

e Interagcao com uma rede de profissionais (em construcao)

e Informacgao sobre a rede de profissionais registados (em construgao)

e Meios de interagao entre as empresas e os membros da rede (em construgédo)

Benchmark de Autodiagndstico

Com o objetivo de analisar o estado da arte de Data Science e AI nho mundo
corporativo e de, igualmente, potenciar nas empresas uma visao comparativa do
estado de maturidade, a DSPA disponibiliza o benchmark de autodiagnostico.

Este método de reconhecimento corporativo sera instanciado via um questionario de
autodiagnodstico que captura as especificidades de utilizacdao de Data Science e Al das
empresas. A captura em escala desta informagao potencia a apresentagao de um
relatério (report de autodiagndstico) que permitira as empresas contextualizar e
analisar o seu estado da arte quando comparado com o mercado nacional e
internacional.



3 - O que é Data Science e AI?

Os principais dominios de Data Science e Al

Durante os ultimos anos o dominio dos dados foi alvo de grandes evolugdes. O
incremento da capacidade de entrega de solucbes de Inteligéncia Artificial, a
democratizacao de acesso a solugdes de Big Data e Cloud e os novos avangos
tecnoldgicos criaram um vasto conjunto de fungdes que exigem diferentes tipos de
expertise. De forma a descrever os impactos destas evolucdes, é necessario analisar
as areas de conhecimento que influenciam o dominio de dados, no qual se destacam
trés principais: Matematica, Ciéncias da Computacdo e Negdcio.

Conhecimento
.. -
de Negocio @8

Ciéncias da
Computacgao Matematica

Figura 1 - Principais areas de conhecimento do dominio dos dados

De acordo com o diagrama da figura 1, destacam-se 3 dareas de conhecimento
principais:

Matematica

O campo da Matematica é vasto e abrangente, pelo que é essencial compreender
guais os tépicos fundamentais para trabalhar em Data Science e Al. Ha trés tdpicos
recorrentes que se destacam: Calculo, Algebra linear e Estatistica.



a. Calculo: Os principios de célculo sao muito importantes, pois sdo utilizados

para enunciar as fungdes utilizadas na formulagao de algoritmos para atingir o
seu objetivo. Por exemplo: compreender um algoritmo de gradiente e como as
diferentes varidveis podem afetar o sistema modelado.

Algebra linear: A maioria dos calculos requer a utilizacdo de algebra linear.
Desde a reducdo das dimensdes nos dados até ao cdlculo de redes neurais,
todas estas operagdes computacionais sao baseadas em élgebra linear.

Estatistica: A estatistica é utilizada para analisar e visualizar dados e,
consequentemente, inferir percecdes Uteis. E o dominio com o qual os
profissionais devem estar mais familiarizados e ter um nivel de conhecimento
mais elevado. Adicionalmente existem outros dominios onde os cientistas
podem alargar os seus conhecimentos, como a matematica discreta, a teoria
dos grafos ou a teoria da informacdo.!?

Ciéncias da Computacao

As ciéncias da computacdo sdao uma darea de conhecimento multidisciplinar
heterégeno, no qual é expectavel que o profissional domine um subconjunto de
topicos. Desses tdpicos, destacam-se os seguintes:

Gestao de fluxos de dados;

Desenho e desenvolvimento de pipelines de dados;
Familiarizacdao de diversas linguagens de programacao;
Utilizacao e gestao de pacotes e software adequados;
Execucgao de data wrangling;

Gestao de base de dados;

Comunicacdo através de visualizacdo de dados adequadas;
Computagao em Cloud e Big Data.

Conhecimento de Negocio

Em Data Science e Al é essencial compreender e conhecer o negocio. S6 entdo é
possivel extrair informacdes Uteis e conteludos relevantes a partir dos extensos dados
que possam ser fornecidos.

1 https://towardsdatascience.com/mathematics-for-data-science-e53939ee8306
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"Business knowledge is a business owner’s extensive reservoir of
understanding on customers’ needs and preferences, business
environments and their dynamics, staff skills, experiences and
potentials, and the business’ overall foreseeable direction.?”

No Conhecimento de Negdcio destacam-se duas pecas fundamentais: Processos e
Core Business.

a. Processos: Sao o conjunto de procedimentos internos relacionados com as
operacoes desempenhadas na area, que influenciam e impactam a geracgao de
dados e a relagao entre os mesmos e entre diversas entidades.

b. Core Business: é o aglomerado de conhecimento de todas as dimensdes do
negdacio.

Os principais perfis em Data Science e Al

A conjugacao das varias areas de competéncia permite derivar um conjunto de perfis
correspondentes a heterogeneidade de tarefas necessarias para o dominio de dados:
Data Analyst, Data Engineer, Machine Learning Engineer e Data Scientist.

Conhecimento de
Negacio

Scientist

Ciéncias da

= Matematica
Computagao

Figura 2 - Mapeamento entre perfis e areas de conhecimento

2 https://www.mybusiness.com.au/management/4458-the-importance-of-business-knowledge-for-smes>
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Como tal, sera apresentada uma caraterizacao inicial de alto nivel dos varios perfis,
0s quais serao descritos com maior detalhe na seccdo de competéncias gerais.

Data Analyst

Os Data Analysts conjugam o conhecimento tedrico-pratico para identificar e
comunicar insights, permitindo a camada de gestao, stakeholders e outros executivos
de uma organizacao uma tomada de decisdo mais informada.3

Data Engineer

Os Data Engineers sdo responsaveis pela criagao e gestao de sistemas que ingerem
e transformam os dados, garantindo que estes sao armazenados e disponibilizados
para consumo dos restantes perfis.*

Machine Learning Engineer

O Machine Learning Engineer é uma fungdo incipiente com acrescida relevancia a
medida que as empresas procuram obter valor real de Machine Learning, ao
alavancar os conceitos tedricos e integrar num sistema em escala de producao.

Data Scientist

Os Data Scientists tém a tarefa de encontrar solugdes baseadas em dados para
problemas de negdcios com recurso a algoritmia avancada. Tendem a ser altamente
especializados, nomeadamente na preparacao de dados, analise estatistica,
visualizacdo de dados e Machine Learning.®’

3 https://hbr.org/2018/12/what-great-data-analysts-do-and-why-every-organization-needs-them

4 https://www.oreilly.com/content/data-engineering-a-quick-and-simple-definition/

5 https://www.oreilly.com/radar/what-are-machine-learning-engineers/
6 Stanton J. et al, Interdisciplinary Data Science Education, 10.1021/bk-2012-1110.ch006
7 Walker M., The professionalisation of data science, 10.1504/1JDS.2015.069048
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4 — Competéncias gerais
Identificagdao das competéncias de cada dominio de dados

Com base nas areas de conhecimento identificadas para os diferentes perfis, é
necessario aprofundar e identificar um conjunto de competéncias que caracterizam
as areas de conhecimento. Desse modo, é possivel materializar quais os
componentes chave e o conjunto de agOes e tarefas que as caracterizam, com o
objetivo de mapea-las com cada um dos perfis.

Cada area de conhecimento sera analisada num conjunto de competéncias-chave que
melhor tipificam a drea de atuacao da Data Science e Al.

Matematica
e Estatistica:

A estatistica é utilizada em Data Science e Al para analisar e visualizar dados e inferir
percecdes Uteis, na qual é esperado um grau de familiarizacdo e nivel de
conhecimento elevado, devido a sua transversalidade.

« Célculo e Algebra Linear:

Os principios de calculo sao importantes uma vez que sao utilizados para enunciar as
fungdes utilizadas na formulagao de algoritmos, como por exemplo: compreender um
algoritmo de gradiente e como as diferentes varidveis podem afetar o sistema
modelado.

e Machine Learning:

"Machine learning is a subset of Artificial Intelligence that studies
computer algorithms that improve automatically through
experience.8”

Aprendizagem automatica para a Data Science e Al é essencial pois existe a
necessidade de gerir e operar grandes quantidades de dados e porque o processo de
tomada de decisdao é centrado nos dados. Para o processamento e modelagao dos

8 Mitchell, Tom (1997). Machine Learning. New York: McGraw Hill. ISBN 0-07-042807-7. OCLC 36417892.
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dados utilizam-se alguns dos mais conhecidos algoritmos, tais como, K-nearest
neighbours, Random Forests, Naive Bayes, modelos de regressao, etc.

Ciéncias da Computacéao
o Ferramentas de programacao:

A grande maioria dos temas relacionados com Data Science e AI dependem
intrinsecamente de programacao ou de ferramentas de software.

“"Any software program or utility that aids software developers or
programmers in creating, editing, debugging, maintaining and/or
performing any programming or development-specific task.

Programming Skills for Data Science brings together all the
fundamental skills needed to transform raw data into actionable
insights.””

Um exemplo sera a utilizacdo de linguagens de programacao, tal como Python e R,
instanciadas através de Notebooks ou scripts, dentro de pipelines de Big Data
utilizando solugdes na Cloud ou on-prem.

e Visualizagdo e Comunicagao de Dados:

A visualizacao e comunicacao de dados tem como objetivo contar de forma intuitiva
e clara a historia que os nimeros representam. Pode ser sob a forma de infografias,
graficos, entre outros. Ha trés pilares que a visualizagdo de dados deve seguir:

1. Suporta o publico
2. Estabelece um enquadramento claro
3. Conta uma historia

Os designers de visualizacao estao responsaveis pela analise dos dados a fim de os
compreender e concretizarem com a visualizacao correta para o consumidor da
comunicagao. Os bons designers sabem ndo s6 como escolher o grafico e a gama de
dados certos, mas também como ser um contador de histérias convincente através
da visualizagdo.°

9 https://towardsdatascience.com/top-10-skills-for-a-data-scientist-in-2020-2b8e6122a742
10 https://hbr.org/2013/04/the-three-elements-of-successf
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e Data Wrangling:

Refere-se ao processo de transformagdao e mapeamento de dados de um formato
para outro com a intencdo de o tornar mais apropriado e util para as etapas que se
seguem na sua utilizacdo, tais como transformacdao ou analise. Este processo
representa uma grande parte das tarefas realizadas em iniciativas de Extract
Transform and Load (ETL), mas também em esforgos de enriquecimento de dados
para a aplicacao de algoritmos de Machine Learning ou para a apresentacao de dados
em camadas de visualizagao.

e Engenharia de Software:

"Is the systematic application of engineering approaches to the
development of software. 11"

De forma a garantir a escalabilidade e governance dos ativos tecnoldgicos, é
imperativo a aplicacdo de conhecimento e boas praticas de software development.
Estas permitem ter controlo sobre o cddigo desenvolvido (e.g., GitOps,
versionamento, CI/CD), sobre a qualidade através de baterias de teste (e.g., Test
Driven Development, Unit Testing) e seguindo padroes que permitam a facil
integracao e escalabilidade (i.e., aplicacao de padrdes de desenho standards).

Conhecimento de Negocio
e Intuicao de Dados:

A intuicdo é definida pela maneira como o individuo aborda os Dados; quando
confrontado com grandes volumes de informagao essa intuigdao auxilia a compreensao
e contextualizagao.

A intuicao pode ser util quer no entendimento do contexto de negocio dos Dados,
bem como auxiliar na rapida captacao de possiveis erros e incongruéncia nos Dados,
alavancando o know-how que um individuo possui sobre o core business e os
processos associados a atividade em questdo.

11 Abran, Alain; Moore, James W.; Bourque, Pierre; Dupuis, Robert; Tripp, Leonard L. (2004). Guide to the Software
Engineering Body of Knowledge. IEEE. ISBN 978-0-7695-2330-9
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Mapeamento de competéncias

Com base nos perfis identificados e no conjunto de areas de competéncias, o seguinte
mapeamento é efetuado com o objetivo de identificar quais as dreas de competéncia
com maior relevancia para cada um dos perfis de Data Science e AI:!?

Tabela 1 - Mapeamento de competéncias por cada perfil

Data Data ML Data
Analyst Engineer Engineer Scientist

Estatistica

Célculo e Algebra Linear
Machine Learning
Ferramentas de programagdo

Visualizagdo e Comunicagdo de Dados ‘

Data Wrangling

Engenharia de Software

Intuicdo de Dados ‘

‘ Very Important: Qualificacdo ou competéncia essencial para o cargo

Qualificacdo ou competéncia importante para o

Somewhat Important o .
cargo, mas nao essencial

Qualificagdo ou competéncia ndo essencial para o

Not that important
cargo

12 https://blog.udacity.com/2014/11/data-science-job-skills.html
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5 - Percursos e niveis

De forma a simplificar o enquadramento de cada perfil no ecossistema de dados, é
estabelecido um conjunto de trés graus de experiéncia expectaveis que,
transversalmente, caraterizam a evolucdo dos profissionais ao longo dos varios perfis
de Data Science e Al.

Avancado

Conhecimento avancado nas competéncias do role com
extensiva experiéncia profissional no dominio

Intermédio
Conhecimento solido nas competéncias fundamentais do role
com experiéncia profissional no dominio

Foundational . a . .
Conhecimento base nas competéncias fundamentais comuns

a todos os roles sem exigéncias de experiéncia profissional
no dominio

Trés niveis de certificagao

Figura 3 - Niveis de certificacdo

O primeiro nivel - Foundational - representa um estado de maturidade do profissional
que corresponde ao conjunto de competéncias fundamentais comuns a todos os
perfis de Data Science e AlI, servindo de base a partir da qual o profissional estara
apto para iniciar a sua especializagao em qualquer um dos perfis de Data Science e
Al

Como tal, o landscape que mapeia os perfis e os niveis desdobrar-se-a em um nivel
transversal de Foundational, seguido de dois niveis, um de intermédio e outro de
avancado, para cada um dos perfis.
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Data Analyst Data Engineer ML Engineer Data Scientist

- -

Intermédio Intermédio Intermédio Intermédio

®

Foundational

Figura 4 - Mapeamento de niveis com perfis

De seguida serao detalhadas as competéncias core expectaveis para cada perfil,
incluindo o Foundational.

Foundational

Competéncias

Competéncia Descrigao

Um perfil Foundational devera reunir os basicos para

interpretar ou desenvolver pequenos blocos de codigo. Para

isso, é esperado conhecimento acerca de variaveis em cédigo,

distincdo dos varios tipos de dados usados em programacao
Ferramentas de (strings, inteiros, boleanos, doubles, etc.) e conhecimento alto
Programacéo nivel do que sao listas e arrays.

Alguém com este nivel de competéncias devera ser capaz de
interpretar blocos de cddigo com condigdes (if, else, else if),
reconhecer diferentes sintaxes e ter um entendimento
superficial de fungoes.
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Competéncia

Visualizagao e
Comunicagao de
Dados

Intuicao de Dados

Estatistica

Data Wrangling

Machine Learning

Engenharia de
Software

Célculo e Algebra
Linear

Data Analyst

Descricao

Apresentacao de resultados de forma grafica deverd estar
patente na sua formacao, seja através de ferramentas como
Microsoft Excel ou outras que sirvam o mesmo propdsito.
Espera-se que alguém com perfil Foundational saiba distinguir
entre pie charts, graficos de barras, graficos de disperséo,
entre outros, e que saiba adequar a escolha destes a cenarios
praticos.

A identificacdo de padrbes basicos e tendéncias nos dados
trabalhados deve estar bem patente, conseguindo interpretar,
ainda que de forma superficial, os cenarios apresentados.

Conceitos como populacdo e amostra sdo cruciais para
entendimento bdasico de Estatistica. Identificacdo de
distribuicdes normais, calculo de médias e desvio padrao nao
devem ser procedimentos estranhos.

No nivel Foundational deve ser evidenciada a capacidade de
olhar para um dataset e identificar incongruéncias a nivel da
formatacao, através de, por exemplo, distinguir o que sao
valores null e valores blank. Contacto com conceitos como
substrings, trims, concat ou diferentes formatagOes para datas
é benéfico.

Um perfil Foundational deve ser capaz de explicar
sucintamente o que é Machine Learning, qual o objetivo e dar
exemplos.

Conhecimentos basicos de Engenharia de Software como
protocolos de comunicacao (HTTP, TCP, UDP, etc.), memodria
(caching, RAM, ROM, HDD, etc.), identificacao de arquiteturas
simples e modelos relacionais deverao ser evidenciados.
Contacto com diferentes IDEs (Integrated Development
Environment) como Eclipse ou Intelli].

Depreende-se que candidatos deste perfil tenham formacao
académica nas areas de Calculo e Algebra Linear, assumindo-
se que operagdes com derivadas, primitivas, matrizes e céalculo
espacial (integrais triplos) ndao sejam novidade.
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Caraterizacao

Um Data Analyst deve apresentar uma grande componente de pensamento critico,
boa capacidade de comunicagao, aptiddao para resolucao de problemas e saber
sustentar as suas analises em visualizacbes simples e interativas, pelo que, no
dominio técnico, terd alguma experiéncia com ferramentas que envolvam dados
(Excel, bases de dados, linguagens de programacgao) e subsequentes visualizagbes
(PowerBI, Looker, Tableau, QlikSense, Microsoft Excel), conjugado com um forte
raciocinio matematico/légico, capacidade de interpretacao, modelacdo e atencao ao
detalhe sdo caracteristicas que devem estar bem patentes.

B Microsoft | l‘ ol +i_} 5
<Qc|_e- & SQLServer U ﬁ P O Looker R +ableau My R

Competéncias

Competéncia

Ferramentas de
Programacao

Visualizacao e
Comunicacdao de
Dados

Intuicao de Dados

Descrigao

Para um Data Analyst, as capacidades de programacao sao
menos exigentes que para os outros perfis. O Data Analyst
tende a dominar linguagens como SQL e R, e software como
PowerBI, Tableau, SAS, Excel, RapidMiner, QlikView.

O foco do Data Analyst é na manipulacdo de informacao, de
forma a apresentar e retirar inferéncias de negdcio.

A visualizacao de informacao é extremamente importante para
o Data Analyst, uma vez que é a partir destes meios que sao
retiradas as conclusdes e informagdes que se pretendem. O
trabalho deste perfil é focado na preparacao da informacao
para ser apresentada da maneira mais correta para ser
comunicada e interpretada.

Algumas ferramentas Uteis sdao o PowerBI, Tableau, QlikSense,
Microsoft Excel, etc.

O Data Analyst usa a sua intuicdao em relagao aos dados para
a interpretacao e analise dos mesmos, gerando inferéncias de
negocio, representadas na forma de visualizagdes e relatorios
adequados ao contexto
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Competéncia Descrigdao

Um Data Analyst pode recorrer a métodos estatisticos que
permitem avaliar a qualidade de um conjunto de dados, das
implicagdes estatisticas a analisar e como retirar conclusées
importantes dos dados.

Estatistica

Data Wrangling Competéncia ndo essencial para o cargo.
Machine Learning  Competéncia nao essencial para o cargo.

Engenharia de

Competéncia ndo essencial para o cargo.
Software P P 9

Célculo e Algebra

. Competéncia ndo essencial para o cargo.
Linear

Descricado de caso pratico

De forma a produzir inferéncias de negdcio para os stakeholders relevantes, as
tarefas tipicas do Data Analyst centrar-se-ao na recolha de dados, como por exemplo
a partir de um Data Warehouse, na analise e identificacdo de padrdes, métricas e
KPIs (Key Performance Indicators), recorrendo a ferramentas de anadlise e/ou
programacao, nomeadamente SQL, e na producdo de elementos visuais, recorrendo
a ferramentas de visualizacdo, de forma a finalizar com um relatério com as
conclusdes retiradas (e.g., dashboard, reporte estatico).

Data Engineer
Caraterizacao

O papel de Data Engineer exige conhecimento detalhado de um leque expressivo de
tecnologias com diferentes linguagens de programacgao associadas, pedindo-se um
perfil analitico, versatil, curioso e com dominio do que é o cddigo. As tecnologias
utilizadas em Data Engineering mudam com uma cadéncia assinalavel, pelo que é
preciso mostrar proatividade para uma aprendizagem continua. Atencao ao detalhe
e capacidade de comunicacdo sao de caracter obrigatoério. A capacidade de ter uma
visdo alargada do seu trabalho é util, ja que um Data Engineer tem que acompanhar
o fluxo de dados com origens diferentes e através de sistemas diferentes.
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Competéncias

Competéncia

Ferramentas de
Programacao

Visualizacao e
Comunicacdao de
Dados

Intuicdo de Dados

Estatistica

Data Wrangling

Machine Learning

Engenharia de
Software

Descricao

Para o Data Engineer é importante dominar um ou mais
dominios de atuacdo, nomeadamente linguagens de
programacao como Python, Java e Scala, frameworks de
processamento, orquestracao e ingestao (e.g., Apache Spark,
Apache Beam Airflow, Kafka), ferramentas de ETL (Extract,
Transform and Load) como Pentaho ou Talend, ambientes
Cloud (AWS, GCP, Azure) e os seus servigos de ingestao, ETL
e DataWarehousing, tal como tecnologias Big Data Hadoop.

O Data Engineer pode usar algumas bibliotecas das linguagens
de programacao com que esta familiarizado para comunicar
informacdo sobre os dados que esta a trabalhar.

Para um Data Engineer, a intuicao pode ser util para facilmente
se familiarizar com os dados.

Um Data Engineer aplica métodos de estatistica nos pipelines
de dados em escala para apresentar a informacdo necessaria
a consumidores de dados.

O Data Engineer é responsavel pela industrializacdao dos
processos de transformacao e manipulagdao para ambientes de
producao.

Competéncia ndo essencial para o cargo.

O Data Engineer é responsavel pelos processos mais
complexos a desenvolver, requerendo capacidades de
engenharia de software elevadas. O Data Engineer devera ser
capaz de desenhar, definir arquitetura, implementar e efetuar
a manutencao dos processos de ingestdao e tratamento de
dados de ponta a ponta, seguindo as boas praticas de
desenvolvimento de software (e.g., GitOps, CI/CD, TDD).
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Competéncia Descrigdao

Célculo e Algebra

. Competéncia ndo essencial para o cargo.
Linear

Descricado de caso pratico

O caso pratico de um Data Engineer focar-se-a nos elementos periféricos do Data
Lake, onde o seu 6nus é centrado. O Data Engineer ficara responsavel por todas as
camadas de ingestdo e processamento de dados que disponibilizam os mesmos no
Data Lake de forma a serem consumidos por outros utilizadores e aplicagdes. O Data
Engineer estarda focado no desenvolvimento das pipelines de tratamento de
informagdo, utilizando um leque diversificado de ferramentas, tecnologias,
frameworks e linguagens (e.g., SQL, Python, servicos Cloud, Spark), interagindo
diretamente com infraestrutura, de forma a garantir robustez e escalabilidade aos
processos, trabalhando maioritariamente com dados em formato raw, de grande
volume e em tempo real.

Machine Learning Engineer
Caraterizacao

Alguém com apeténcia para Machine Learning Engineer devera sentir-se
extremamente confortdvel num ambiente de desenvolvimento/programacao. Pede-
se uma componente matematica e estatistica forte, resiliéncia, ja que existem muitos
modelos que falham, uma excelente capacidade na identificacao de padroes e ter
uma mente curiosa. O raciocinio iterativo é visto como uma vantagem, ja que as
solucdes de Machine Learning seguem desenvolvimentos desse tipo (indo de versao
em versdo até chegar ao modelo final). Raciocinio analitico e compreensdo/definicdo
de métricas sdo requisitos primordiais. Comunicar de forma clara e concisa é
importante, ja que, muitas vezes, é necessario explicar conceitos a quem é leigo na
matéria.

P J.upyter O PyTorch Q /;/ " v Watson fl YW S MAHOUT

jie AutomL Amazon SageMaker

TensorFlow
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Competéncias

Competéncia

Ferramentas de
Programacao

Visualizacao e
Comunicacdao de
Dados

Intuicao de Dados

Estatistica

Data Wrangling

Machine Learning

Descricao

Para o Machine Learning Engineer é importante ser fluente no
cruzamento de Matematica com a programacao. E neste ponto
que se inserem ferramentas mais complexas de programacgao
para o desenvolvimento de modelos e algoritmos. O Machine
Learning Engineer apresentard um dominio profundo de
linguagens de programacao como Python, R, MatLab, Scala ou
Java, de bibliotecas como Tensorflow, Keras, SciKit, SparkML
e de frameworks de operacionalizagao de pipelines de Machine
Learning como kubeflow, MLFlow.

Para um Machine Learning Engineer, a visualizagao, embora
nao essencial é também importante. Um Machine Learning
Engineer com conhecimentos profundos de programacgao pode
usar algumas bibliotecas que providenciam visualizagao como,
por exemplo, as bibliotecas Plotly ou Dash de Python.

A intuicdo relativamente aos dados para um Machine Learning
Engineer é extremamente importante. Com a experiéncia que
advém do seu trabalho, o Machine Learning Engineer tem uma
certa sensibilidade que lhe permite manipular os dados e
conhecer que técnicas sdao apropriadas para cada exercicio,
evitando assim erros na interpretagdao e obtencao de
resultados e conclusodes.

Estatistica €& extremamente importante para o Machine
Learning Engineer uma vez que recorre a métodos estatisticos
gue permitem avaliar a qualidade de um modelo e de um
algoritmo, bem como retirar conclusdes importantes dos
dados.

Competéncia ndo essencial para o cargo.

O Machine Learning Engineer é responsavel pelas tarefas
relacionadas com Machine Learning, pelo que é essencial que
esteja familiarizado com os diferentes tipos de estruturacao de
dados, diferentes tipos de modelos e algoritmos.
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Competéncia Descrigdao

Um Machine Learning Engineer precisa de ter nogbes de
Engenharia de engenharia de software de forma a executar tarefas relativas
Software a implementacdo de algoritmos, operagdes computacionais e
operacgdes de industrializagao / serving.

E através do Calculo e da Algebra que sdo construidos os
modelos e algoritmos, bem como fungdes de custo e objetivo
utilizadas em Machine Learning.

Célculo e Algebra
Linear

Descricdo de caso pratico

O Machine Learning Engineer estara responsavel por traduzir os modelos e
inferéncias do Data Scientist para ambientes de producdo com escalabilidade e
capacidades de monitorizagcao, de forma a sistematizar a criacdo de modelos em
repositorios proprios, com capacidades de gestao de ciclo de vida e monitorizagao de
hiper parametros e métricas de performance. Como tal, o Machine Learning Engineer
trabalhara com tecnologias de transformacdo de dados para feature engineering
(e.g., Python), treino de modelos em escala, disponibilizacdo de modelos para
padroes de consumo de inferéncia preditiva e na gestdo da infraestrutura e
frameworks de instanciagao de pipelines de Machine Learning, incluindo tematicas de
Governance.

Data Scientist
Caraterizacao

Data Scientists devem combinar uma forte componente matematica/estatistica com
competéncias de programacao, versatilidade e grande expertise técnica, ja que é
necessario conhecimento de um vasto leque de ferramentas com recurso a diferentes
linguagens de programacao. Apeténcia para o detalhe, polivaléncia e curiosidade para
acompanhar proactivamente o crescimento da area e pensamento critico fazem parte
da personalidade de alguém que assume este perfil. Criatividade e paciéncia sdo
caracteristicas  valorizadas, ja que os desenvolvimentos de novas
metodologias/aplicacbes nesta area atravessam muitas fases de baixa performance
e a apresentacdo de resultados deve ser feita através de visualizagOes claras com a
capacidade de passar inferéncias de forma competente.
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Competéncias

Competéncia Descrigcdao

Por ser a carreira mais multidisciplinar, o Data Scientist devera
utilizar um conjunto de ferramentas focadas na produgao de

F men : ANCi
erramentas  de | o jelos e algoritmos, com fluéncia em Python, R ou MatLab,

P magao e e ~
rogramagca na utilizacao de bibliotecas de modelagdo e no uso de
Notebooks.
Tal como para o Data Analyst, as ferramentas de visualizacao
. s também sdo bastante importantes para o Data Scientist. No
Visualizacao e . ) .
. entanto, a versatilidade deste perfil permite que ele escolha
Comunicacao de .
Dados quais as ferramentas que prefere usar. Destacam-se algumas

bibliotecas de Python como o Plotly ou Dash, mas também o
PowerBI, Tableau, QlikSense, Microsoft Excel, etc.

Do mesmo modo que a intuicdo é importante para o Machine
Learning Engineer, ela é importante para o Data Scientist, uma
vez que tém tarefas muito semelhantes. A sensibilidade e a
experiéncia anterior trazem uma maturidade para a analise e
manipulacao de dados, que posteriormente evitam erros na
interpretacao e obtengao de resultados e conclusoes.

Intuicao de Dados

A estatistica é fundamental para um Data Scientist, uma vez
que é recorrendo a métodos estatisticos que a avaliacdao da
qualidade de um modelo e de um algoritmo é efetuada, tal
como as conclusdes importantes a retirar dos dados.

Estatistica

O Data Scientist é responsavel pela transformacdo e
Data Wrangling manipulacao de dados durante os primeiros passos do ciclo de
vida de exploracdo de dados e resolucdo de casos praticos.

O Data Scientist também lida com tarefas relacionadas com
Machine Learning, sendo essencial que esteja familiarizado
com os diferentes tipos de estruturacao de dados, diferentes
tipos de modelos e algoritmos.

Machine Learning
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Competéncia Descrigdao

Embora importante, as competéncias de Engenharia de
Engenharia de Software ndo sdo uma area de foco para o Data Scientist,
Software devendo estar a par das boas praticas de desenvolvimento de
software (e.g., GitOps, CI/CD, TDD).

E através do Calculo e da Algebra que sdo construidos os
modelos e algoritmos, bem como fungdes de custo e objetivo
utilizadas em ML.

Célculo e Algebra
Linear

Descricdo de use case

O caso pratico de Data Science sera o mais completo e complexo uma vez que, no
limite, podera contemplar competéncias de todos os restantes perfis. O caso pratico
tipico do Data Scientist comecaria pelo processo de descoberta onde o profissional
tera de entender o problema e planear a sua solugao. Depois, o processo de adquirir
os dados, que, num nivel mais elevado, poderia ter de recorrer a extracdo de uma
base de dados, seguindo-se o processo de refinamento, armazenamento e finalmente
analisar os dados que |Ihe serdo Uteis para a resolugdao do problema. Depois da
exploracao e dados, segue-se a fase de modelos e algoritmos, onde iria ter de
escolher quais os mais adequados ao seu problema e proceder a alguns testes.
Finalmente, com a sua escolha final de modelo, proceder a afinacdo e recolha de
resultados. Por fim, poderia ainda utilizar algumas ferramentas de visualizacdao para
demonstrar as suas conclusoes.
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6 — O Playbook de Taticas

Um Playbook, usando uma analogia com o desporto, € como um “livro de taticas”,
ou seja, um manual com todas as pegas e componentes que compdem a abordagem
de uma pessoa ou empresa para realizar um determinado objetivo. Um Playbook em
ambiente de negodcio pode incluir "definicbes e conceitos, objetivos concretos e
caminhos possiveis para |a chegar”, de forma a apoiar um profissional a desenhar
uma resposta consistente a um desafio, neste caso iniciar-se e progredir em técnicas
e conhecimentos de Data Science e Al.

Neste Playbook, para além da estrutura da profissdo, carreiras, niveis e
competéncias, apresentamos aqui algumas “taticas” possiveis, especialmente para
uma organizacgao ou profissional que se queira iniciar neste dominio.

As “taticas” aqui sugeridas sao apenas exemplos, ndao exclusivos nem exaustivos,
mas que pretendem apoiar quem estd a entrar neste mundo, que tem uma
complexidade intrinseca, mas que tem caminhos para iniciar, mais imediatos e
acessiveis do que se pode pensar numa abordagem convencional.

O Playbook de taticas define quatro tipos de entidade (PME, Profissional, etc.), varios
niveis de maturidade (Iniciado, Intermédio, etc.) e quatro intervalos temporais (13,
Amanha, Curto Prazo e Médio Prazo)

Data Science Playbook -
Taticas Para Iniciar e Progredir Em Data Science 1"', TRANSICAD

Entidade Maturidade Ja Amanha Curto Prazo Medio Prazo
: : (0alMés) (1 a2 Meses) (2 a 6 Meses) (6 a 12 Meses)
PME
Grande Empresa
—
—

Estudante

Figura 5 - Taticas para iniciar e progredir em Data Science

Profissional

Expansdo
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PME - Iniciada
1.1 J4 (0-1 més)

e Estudar a definicdo e competéncias gerais
e Realizar o autodiagnéstico e analisar o resultado
e Interpretar o resultado e tragar um plano

1.2 Amanha (1-2 meses)

e Identificar 3 profissionais para especializar (i.e. diretor de IT, analista
financeiro, analista comercial)
e Estudar o percurso de Foundational, competéncias, artigos, etc.

1.3 Curto Prazo (2-6 meses)

e Selecionar 1 curso de formacgao profissional (40-80h) sobre fundamentos
de Data Science

e Realizar o curso, exame e trabalhos praticos (se for o caso)

e Identificar 1 projeto de aplicacdo pratica na empresa para cada profissional
que realizou o curso

1.4 Médio Prazo (6-12 meses)

e Candidatar-se a certificagdo em Data Science Foundational
e Marcar e realizar a preparacao para o exame

e Implementar o projeto interno individual assignado

e Realizar o exame

e Obter o certificado

PME - Intermédia
2.1 J4 (0-1 més)

e Realizar o autodiagndstico e analisar o resultado
e Interpretar o resultado e tracar um plano
e Selecionar percursos e profissionais para desenvolver

2.2 Amanha (1-2 meses)

e Mobilizar os quadros criticos em cada area para a realizacdo do percurso de
Foundational
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e Selecionar 1/2 recursos mais experientes para especializagao
e Escolher os percursos para 0s recursos mais experientes

2.3 Curto Prazo (2-6 meses)

e Selecionar 1 curso de formacao profissional (40-80h) sobre fundamentos
de Data Science

e Quadros criticos devem realizar o curso, exame e trabalhos praticos (se for
0 caso)

o Identificar 1 projeto de aplicacdo pratica na empresa para cada profissional
que realizou o curso

e Estes recursos devem entdo candidatar-se ao nivel de certificagdo
profissional Foundational e realizar o exame de certificagao

e Estudar os percursos selecionados pelos recursos mais experientes (skills,
use cases, artigos, livros, cursos disponiveis, etc.)

2.4 Médio Prazo (6-12 meses)

e Quadros criticos devem realizar o seu projeto de aplicagdao pratica na
empresa (cada profissional que realizou o curso)

e Os profissionais mais experientes deverdao selecionar individualmente o
percurso de especializacdo pretendido e um curso de formacgdo profissional
(40-80h) sobre esse mesmo percurso

e Os profissionais mais experientes deverao realizar o seu projeto de
aplicacao pratica na empresa para solidificar os conhecimentos

e Os profissionais mais experientes deverao candidatar-se ao nivel de
certificacdao profissional adequado (Foundational, Intermédio ou Avancgado)
em funcdo do seu percurso, conhecimentos e experiéncia pratica

Grande Empresa - Iniciada
3.1 Ja4 (0-1 més)

e Estudar a definicdo e competéncias gerais
e Realizar o autodiagndstico e analisar o resultado
e Interpretar o resultado e tracar um plano de agao

3.2 Amanha (1-2 meses)

e Identificar um grupo multidisciplinar de profissionais (4 a 6) para
especializar (i.e. diretor de IT, analista financeiro, analista comercial,
analista de producdo, analista de marketing, gestor de produto, etc.)
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Este grupo deve estudar o percurso de Foundational, competéncias,
artigos, etc.

Identificar 3/4 profissionais ja@ com alguma maturidade em analitica de
dados e desafiar a que estes se especializem em percursos profissionais
concretos

3.3 Curto Prazo (2-6 meses)

Devera ser selecionado 1 curso de formacgao profissional (40-80h) sobre
fundamentos de Data Science para este grupo inicial

O grupo devera realizar o curso selecionado, exercicios, exame e trabalhos
praticos (se for o caso)

Identificar 1 projeto de aplicacao pratica na empresa para cada profissional
que realizou o curso

Os profissionais mais maduros em Data Science deverdao selecionar
individualmente os percursos de especializagao pretendido e um curso de
formacgao profissional (40-80h) sobre esse mesmo percurso

Os profissionais mais maduros deverao realizar o seu projeto de aplicagao
pratica na empresa para solidificar os conhecimentos

Os profissionais mais maduros deverdao candidatar-se ao nivel de
certificacao profissional adequado (Foundational, Intermédio ou Avancado)
em funcdo do seu percurso, conhecimentos e experiéncia pratica

3.4 Médio Prazo (6-12 meses)

A empresa devera apoiar os projetos e caso de aplicacdo iniciados e garantir
que estes se transformam em resultados concretos para a empresa

A empresa devera também aferir o grau de evolucao dos colaboradores que
aderiram a este processo de desenvolvimento e avaliar o seu melhor
enquadramento e utilidade para a empresa

Em funcdo desta andlise a empresa devera estimular alguns destes
profissionais a planearem a fase seguinte do seu desenvolvimento
profissional em Data Science

A empresa devera repetir o exercicio identificando um 2° grupo de
profissionais iniciados e um 2° grupo de profissionais mais maduros, em
diferentes dreas, no sentido de iniciarem o0 seu processo de
desenvolvimento, aprendizagem e certificagao
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Grande Empresa - Intermédia

4.1 34 (0-1 més)

Assumindo a existéncia de um grupo core ja focado em Data Science,
mobilizar um novo grupo multidisciplinar de profissionais a estudar as
definicdes e competéncias gerais

Realizar o autodiagndstico, incluindo este novo grupo, e analisar o resultado
Interpretar o resultado em conjunto e atualizar e alargar o atual plano de
acao

4.2 Amanha (1-2 meses)

Identificar neste novo grupo multidisciplinar de profissionais (4 a 6) para
especializar (i.e. técnicos de IT, analista financeiro, analista comercial,
analista de producdo, analista de marketing, gestor de produto, etc.)

Este grupo deve estudar o percurso de Foundational, competéncias,
artigos, etc.

Identificar alguns profissionais (3/4) do grupo core, ja com alguma
maturidade em analitica de dados, e desafiar a que estes se especializem
em percursos profissionais concretos ou progridam na sua especializagao
Os profissionais do grupo mais preparados devem fazer uma candidatura a
certificagao Foundational e efetuar a preparacao individual adequada

4.3 Curto Prazo (2-6 meses)

Devera ser selecionado 1 curso de formacgao profissional (40-80h) sobre
fundamentos de Data Science para o 2° grupo

O 20 grupo deverd realizar o curso selecionado, exercicios, exame e
trabalhos praticos

Devera ser identificado 1 projeto de aplicacao pratica na empresa para cada
profissional do 2° grupo que realizou o curso

Os profissionais mais maduros em Data Science deverao selecionar
individualmente os percursos de especializacdao pretendidos e um curso de
formacdo profissional (40-80h) sobre esse mesmo percurso

Os profissionais mais maduros deverao realizar o seu projeto de aplicagao
pratica na empresa para solidificar os conhecimentos

Os profissionais mais maduros deverdao candidatar-se ao nivel de
certificacao profissional adequado (Intermédio ou Avancado) em fungao do
seu percurso, conhecimentos e experiéncia pratica
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4.4 Médio Prazo (6-12 meses)

A empresa devera apoiar os projetos e caso de aplicacdo iniciados e garantir
que estes se transformam em resultados concretos para a empresa

A empresa devera também aferir o grau de evolucdo dos colaboradores que
aderiram a este processo de desenvolvimento e avaliar o seu melhor
enquadramento e utilidade para a empresa

Em funcdo desta andlise a empresa devera estimular alguns destes
profissionais a planearem a fase seguinte do seu desenvolvimento
profissional em Data Science

A empresa devera repetir o exercicio identificando um 3° grupo de
profissionais iniciados e um 3° grupo de profissionais mais maduros, em
diferentes dreas, no sentido de iniciarem o0 seu processo de
desenvolvimento, aprendizagem e certificagao

Profissional a mudar de carreira — Reskilling

5.1 ]a (0-1 més)

Estudar a descricao geral da profissao e suas aplicagbes e avaliar o
interesse em seguir uma nova carreira nesta area

Devera estudar as definicbes e competéncias gerais

Podera realizar a autoavaliacdo e analisar o resultado

Interpretar o resultado e tracar um plano pessoal de desenvolvimento

5.2 Amanha (1-2 meses)

Devera estudar o percurso de Foundational, competéncias, artigos
relacionados, etc.

5.3 Curto Prazo (2-6 meses)

Selecionar 1 curso de formacao profissional (40-80h) sobre fundamentos
de Data Science

Realizar o curso, exame e trabalhos praticos (se for o caso)

Identificar 1 projeto de aplicagdo pratica na sua empresa ou em um tema
social de interesse publico

5.4 Médio Prazo (6 - 12 meses)

Candidatar-se a certificagdo em Data Science Foundational
Marcar e realizar a preparagao para o exame
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e Implementar o projeto interno individual assignado

e Realizar o exame e obter o certificado

e Procurar ativamente novas fungdes na sua empresa ou num empregador
que necessite dos novos skills adquiridos

Profissional - a Expandir a sua Carreira
6.1 Ja (0-1 més)

e Estudar a descricao geral da profissdo e suas aplicacOes e avaliar as areas
de maior aplicabilidade a sua profissdo atual (analista, controller,
especialista, em fungoes financeiras, comerciais, operacionais, IT, etc.)

e Devera estudar as definicbes e competéncias gerais

e Podera realizar a autoavaliacao e analisar o resultado

e Interpretar o resultado, selecionar o percurso profissional em que pretende
desenvolver-se e tragcar um plano pessoal de desenvolvimento

6.2 Amanha (1-2 meses)

e Caso tenha ja conhecimentos e alguma experiéncia, deve avaliar se deve
candidatar-se ao nivel intermédio do percurso selecionado e fazer a sua
candidatura

e Caso contrario, devera estudar o percurso de Foundational, competéncias,
artigos relacionados, etc.

e Selecionar 1 curso de formacao profissional (40-80h) sobre fundamentos
de Data Science

e Realizar o curso, exame e trabalhos praticos (se for o caso)

6.3 Curto Prazo (2-6 meses)

e Deverd identificar um projeto de aplicacdo pratica na sua empresa e
implementar o projeto interno individual assignado

e Candidatar-se a certificacdo em Data Science Foundational, marcar e
realizar a preparagao para o exame, realizar o exame e obter o certificado

6.4 Médio Prazo (6-12 meses)

e Apds a certificacdo devera identificar um projeto de aplicacdo pratica na
sua empresa e implementa-lo para sedimentar os conhecimentos
adquiridos

e Devera selecionar um curso de formacao profissional ou académica (60-
120h) sobre o percurso selecionado (i.e. Data Analyst, Data Engineer, etc.)
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e Devera realizar o curso, exame e trabalhos praticos (se for o caso)

e Devera identificar e realizar projetos de aplicacdo pratica na sua empresa
dos temas selecionados, adquirindo experiéncia pratica

e Candidatar-se a certificacdo de nivel intermédia na especialidade escolhida,
marcar e realizar a preparagao para o exame, realizar o exame e obter o
certificado

e Devera procurar ativamente ajustar as suas funcdes na sua empresa as
competéncias adicionais adquiridas

Estudante - Intermédio
7.1 13 (0-1 més)

e Estudar a descricao geral da profissdo e suas aplicacOes e avaliar as areas
de maior aplicabilidade a sua formacao e as suas preferéncias (Engenharia,
Gestdo, Economia, Matematica, Biologia, Enfermagem, etc.)

e Devera estudar as definicbes e competéncias gerais

7.2 Amanha (1 - 2 meses)

e Devera estudar o percurso de Foundational, competéncias, artigos
relacionados, etc.

e Selecionar 1 curso de formacgao profissional (40-80h) sobre fundamentos
de Data Science

7.3 Curto Prazo (2 - 6 meses)

e Realizar o curso, exame e trabalhos praticos (se for o caso)

e Candidatar-se a certificagdo em Data Science Foundational, marcar e
realizar a preparacao para o exame, realizar o exame e obter o certificado

e Deverad identificar um projeto de aplicacao pratica na sua universidade ou
numa empresa que lance um desafio a escola e que possa ter seguimento
para um possivel estagio

7.4 Médio Prazo (6 - 12 meses)

e ApoOs a certificagdo devera candidatar-se a um estagio académico para uma
fungao relacionada com Data Science numa empresa e setor que o motive

e Um critério de escolha deve ser a possibilidade de aplicacdo em projetos de
conhecimentos adquiridos, para continuar a sua progressao
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e Devera estudar os diferentes percursos profissionais e devera selecionar
aquele em que pretende desenvolver-se, e tracar um plano pessoal de
desenvolvimento

e Devera selecionar um curso de formacao profissional ou académica (60-
120h) sobre o percurso selecionado (i.e. Data Analyst, Data Engineer, etc.)

o Deverad identificar e realizar projetos de aplicacdo pratica na empresa onde
realiza o estdgio sobre os temas selecionados, adquirindo experiéncia
pratica

e Devera realizar o curso, exame e trabalhos praticos (se for o caso)

Estudante - Finalista
8.1 14 (0-1 més)

e Estudar a descricao geral da profissdo e suas aplicacdes e avaliar as areas
de maior aplicabilidade a sua formacdo e as suas preferéncias (Engenharia,
Gestdo, Economia, Matematica, Biologia, Enfermagem, etc.)

e Devera estudar as definicdes e competéncias gerais

e Podera realizar a autoavaliagdo e analisar o resultado

e Interpretar o resultado, selecionar o percurso profissional em que pretende
desenvolver-se e tragar um plano pessoal de desenvolvimento

8.2 Amanha (1 - 2 meses)

e Caso tenha ja conhecimentos e alguma experiéncia (i.e. alguns ramos de
Engenharia, Matematica, etc.), deve avaliar se deve candidatar-se ao nivel
intermédio do percurso selecionado e fazer a sua candidatura

e Caso contrario, devera estudar o percurso de Foundational, competéncias,
artigos relacionados, etc.

e Selecionar 1 curso de formacao profissional (40-80h) sobre fundamentos
de Data Science

e Realizar o curso, exame e trabalhos praticos (se for o caso)

8.3 Curto Prazo (2 - 6 meses)

e Devera identificar um projeto de aplicacao pratica numa empresa que o
aceite para um estagio ou tenha um desafio concreto adequado

e Candidatar-se a certificacdo em Data Science Foundational, marcar e
realizar a preparagao para o exame, realizar o exame e obter o certificado

36



8.4 Médio Prazo (6 - 12 meses)

e Apds a certificacdo deverd candidatar-se a evoluir do seu estagio ou
candidatar-se a uma posicao de Data Science numa empresa e setor que o
motive

e Um critério de escolha deve ser a possibilidade de aplicacdo em projetos de
conhecimentos adquiridos, para continuar a sua progressao

e Devera selecionar um curso de formacao profissional ou académica (60-
120h) sobre o percurso selecionado (i.e. Data Analyst, Data Engineer, etc.)

e Devera realizar o curso, exame e trabalhos praticos (se for o caso)

e Deverad identificar e realizar projetos de aplicacdo pratica na sua empresa
do percurso selecionado adquirindo experiéncia pratica

e Devera estudar os diferentes percursos profissionais e devera selecionar
aquele em que pretende desenvolver-se, e tracar um plano pessoal de
desenvolvimento

e Candidatar-se a certificacdo de nivel intermédio na especialidade escolhida,
marcar e realizar a preparagao para o exame, realizar o exame e obter o
certificado

e Devera procurar ativamente ajustar as suas funcdes na sua empresa as
competéncias adicionais adquiridas
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7 — Certificacao Profissional

Face a crescente necessidade no mercado em guiar os profissionais e as empresas a
responderem a continua evolugao associada ao paradigma de Data Science e Al, a
DSPA apresenta um percurso de certificacdo que visa criar um roadmap de
capacitacdo para os varios perfis e dominios associados a pratica.

Niveis de certificacao

Para cada um dos quatro perfis de Data Science e Al, havera um nivel transversal
comum a todos os perfis, o Foundational, e dois niveis de certificacdo possiveis para
cada perfil, com um grau de exigéncia incremental para as competéncias do perfil e
para o tempo de experiéncia profissional no dominio.

- Foundational: Conhecimento base nas competéncias fundamentais comuns a todos
os perfis, sem exigéncias de experiéncia profissional no dominio

- Intermédio: Conhecimento sélido nas competéncias fundamentais do perfil com
experiéncia profissional no dominio

- Avancado: Conhecimento avancado nas competéncias do perfil com extensiva
experiéncia profissional no dominio

Data Analyst Data Engineer ML Engineer Data Scientist

O

Intermédio Intermédio Intermédio Intermédio

®

Foundational

& Candidato

Percurso Académico
Percurso Profissional

Certificages Externas

Figura 6 - Estrutura de certificagdo DSPA
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Ao candidatar-se para a certificagdo, serdao requeridas informagoes declarativas
referentes ao percurso académico, percurso profissional e certificacbes de
especialidade.

Foundational

O nivel de certificagdo Foundational apresenta um método de avaliacdo, o exame de
escolha multipla, onde o profissional serd avaliado nas varias areas de competéncia
associadas ao paradigma de Data Science e Al

Os critérios de avaliacao do exame de escolha multipla para o nivel Foundational sao:

Critérios do exame de escolha miltipla Valores

Duragao 90 minutos

Nota target 70% por area de competéncia
N© de questdes 80 questdes

Conteudo 10 questdes por competéncia

A certificacdo terd uma validade de 4 anos e nao estd planeada a hipdtese de
renovacao de certificacao (i.e., para renovar apds 4 anos, o profissional devera
realizar novamente o exame de certificagao).

Intermédio

O nivel de certificacdo Intermédio apresenta trés métodos de avaliacdo, um exame
de escolha multipla, onde o profissional sera avaliado nas varias areas de
competéncia associadas ao perfil de Data Science e Al selecionado, a resolugao de
um problema e a defesa e apresentacdo do mesmo.

Os critérios de avaliacdo do exame de escolha multipla para o nivel Intermédio sao:
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Critérios do exame de escolha miltipla Valores

Duragao 120 minutos

Nota target 75% por area de competéncia
NO° de questdes 60 questdes

Conteudo Por competéncia relevante

Para o método de resolucao de problema o profissional terd que desenvolver uma
solucdo para um problema referente ao perfil de Data Science e Al no qual é
expectavel que sejam evidenciadas as competéncias técnicas do profissional. Para o
problema, a DSPA fornecerd um enunciado, juntamente com um dataset base, onde
serao especificados o desafio e o output pretendido.

Os critérios de avaliacdo da resolugao do problema para o nivel Intermédio sdo:

Critérios de resolugdo do problema Valores
Tempo de resolugao 7 dias
Tempo de resposta 15 dias
Nota target 75%

1. Match entre resultado obtido e
Critério de avaliagao resultado esperado
2. Qualidade do trabalho desenvolvido

Para o método de defesa do problema o profissional ira defender o problema
resolvido, no qual a DSPA pretende avaliar a capacidade de articulagdo e aprofundar
o conhecimento do profissional nas tematicas do perfil de Data Science.

Os critérios de avaliacdo da defesa do problema para o nivel Intermédio sao:

Critérios da defesa do problema Valores
Duracao 30 minutos a 60 minutos
Nota target 75%
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Critérios da defesa do problema Valores

1. Metodologia / abordagem
Critério de avaliagao 2. Estrutura da solugao
3. Dominio da solucgao

A avaliacao para o nivel intermédio sera realizada da seguinte forma: realizacdo do
exame de escolha multipla (nota target de 75%). Caso o profissional atinja a nota
minima, realizacao do problema e defesa do problema (nota target de 75%).

A certificacdo tera uma validade de 3 anos com hipétese de renovacao. Para o
profissional renovar a certificacdo, serd submetido a uma nova avaliacdo do exame
de escolha multipla de nivel Intermédio para o perfil de Data Science e Al, estando
dispensada a realizacao dos restantes métodos de avaliagao.

Avancado

O nivel de certificagdao Avancado apresenta um método de avaliacdao, a defesa de um
use case. Para este método de avaliagdo o objetivo da DSPA sera avaliar a experiéncia
em contexto real do profissional, onde sera avaliada a sofisticacdo dos desafios
encontrados e o dominio na matéria por parte do profissional.

Os critérios de avaliacdo da defesa do use case para o nivel Avangado sdo:

Critérios da defesa do problema Valores
Duragao 30 minutos a 60 minutos
Nota target 75%

1. Metodologia / abordagem
Critério de avaliacao 2. Estrutura da solugao
3. Dominio da solucdo

A certificacdo terd uma validade de 3 anos com hipdtese de renovagao. Para o
profissional renovar a certificagdo, sera submetido a uma nova avaliacdo do exame
de escolha multipla de nivel Intermédio para o perfil de Data Science e Al, estando
dispensada a realizacdo dos restantes métodos de avaliacdo.
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Journey e opcoes de candidatura

No percurso de certificagdo da DSPA sdo disponibilizados dois métodos de
candidatura: o standard e o fast-track.

Standard

No método standard, a certificacdo Foundational serve como o nivel de certificacao
base, que tem como objetivo certificar o profissional nas competéncias chave na
tematica de Data Science e Al. Apds adquirida a certificagao do nivel Foundational, o
profissional terd a opcdo de selecionar as quatro certificagdes do nivel Intermédio
para os perfis de Data Science e Al. Para a certificacdo de nivel Avancado de cada
perfil existem trés pré-requisitos necessarios: adquirir a certificagdo do nivel
intermédio do perfil, apresentar mais de quatro anos de experiéncia relevante no
desempenho do perfil e submeter duas a trés referéncias que comprovem a
experiéncia realizada.

Standard journey

Validade " ; . Anos de .
' N
Avanc;ado 3 ‘ Exam{e‘ Intermédio do o 5.3
intermédio role
\ J
( ™
Intermédio 3 ‘ Exan'le‘ SR N/A "
intermédio
N J

Foundational 4 N/A N/A N/A N/A

Figura 7 - Journey standard

Fast-track

No método fast-track, a DSPA disponibiliza um método de acesso a certificacdes de
nivel Intermédio e Avancado para os perfis de Data Science e Al a profissionais que
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apresentem um conjunto de pré-requisitos adicionais que evidenciam experiéncia
tacita nos dominios da certificacdo. A DSPA avaliard os pré-requisitos e, apos
confirmacao da sua validade, serda atribuido ao profissional a realizacdo da
certificacdo para o nivel desejado. Os pré-requisitos sdo nao acumulativos, pelo que
se o profissional desejar utilizar este método para diversos niveis e perfis de Data
Science e Al, devera apresentar novas evidéncias por cada pedido.

Fast-track

. .. Anos de . -
Pré requisito T Referenciacao
experiéncia
N/A [ >6 } [ 2-3

Validade -
Renovacao
{anos)

I ™

Exame

Avancado 3 ) L
intermédio

~
(.

~
J

- N |
= =]

Foundational 4 N/A N&o é possivel realizar fast-track para Foundational

Figura 8 - Journey fast-track
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8 - Recursos formativos

Oferta formativa por perfil e nivel de competéncia

Na tabela encontra-se uma lista de cursos recomendados, especificos para cada
carreira, mas aconselhados para todos aqueles que pretendem alargar o dominio de
conhecimento em Data Science e AI:

Perfil

ML
Engineer

ML
Engineer

ML
Engineer

Data
Analyst

Grau

Foundational

Avancado Intermédio

Foundational

Nome do Curso

Amazon Web
Services/Google
Cloud Platform/Azure

Amazon Web
Services/Google
Cloud Platform/Azure

Amazon Web
Services/Google
Cloud Platform/Azure

Amazon Web
Services/Google
Cloud Platform/Azure

Entidade

Udemy

(https://www.
udemy.com/co
urse/exam-
microsoft-
azure-4/)

Udemy

(https://www.
udemy.com/co
urse/ai-100-
designing-
and-
implementing-
an-azure-ai-
solution/)

Udemy

(https://www.
udemy.com/co
urse/aws-
machine-
learning/)

Cloud Guru

(https://aclou
dguru.com/co
urse/aws-
cloud-
practitioner-
clf-c01-la)

Descrigao

A Udemy disponibiliza uma série de cursos sobre o
stack tecnoldgico AWS/Google Cloud Platform/Azure
com vista a preparacdo para certificacdes de
diferentes niveis nestas tecnologias. Considerando o
stack tecnoldgico Microsoft, sugere-se a certificacdo
de Azure AI Fundamentals para este nivel.

A Udemy disponibiliza uma série de cursos sobre o
stack tecnoldgico AWS/Google Cloud Platform/Azure
com vista a preparagdo para certificacbes de
diferentes niveis nestas tecnologias. Considerando o
stack tecnoldgico Microsoft, sugere-se a certificacdo
de Designing and Implementing a Microsoft Azure AI
Solution para este nivel.

A Cloud Guru disponibiliza uma série de cursos sobre
o stack tecnologico AWS/Google Cloud
Platform/Azure com vista a preparagdo para
certificagdes de diferentes niveis nestas tecnologias.
Considerando o stack tecnoldgico AWS, sugere-se a
certificagdo de Machine Learning Specialty para este
nivel.

A Cloud Guru disponibiliza uma série de cursos sobre
0 stack tecnologico AWS/Google Cloud
Platform/Azure com vista a preparagdo para
certificagdes de diferentes niveis nestas tecnologias.
Considerando o stack tecnoldgico AWS, sugere-se a
certificacdo de Cloud Practitioner para este nivel.
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Perfil

Data
Analyst

Data
Analyst

Data
Scientist

Data
Scientist

Data
Scientist

Data
Engineer

Grau

Intermédio

Foundational Avangado

Intermédio

Avangado

Foundational

Nome do Curso

Data Analyst in R

Amazon
Services/Google

Web

Cloud Platform/Azure

Data
Python

Amazon
Services/Google

Scientist

in

Web

Cloud Platform/Azure

SAS Certified Data

Scientist

Amazon
Services/Google

Web

Cloud Platform/Azure

Entidade

Dataquest

(https://www.
dataquest.io/p
ath/data-
analyst-r/)

Cloud Guru

(https://aclou
dguru.com/co
urse/aws-
certified-data-
analytics-
specialty)

Dataquest

(https://www.
dataquest.io/p
ath/data-
scientist/)

Udemy

(https://www.
udemy.com/co
urse/dp100-
azure/)

SAS Global
Certification
Program

(https://www.
sas.com/en_u
s/training/aca
demy-data-
science.html)

Udemy

(https://www.
udemy.com/co
urse/azure-
dp-900/)

Descricao

Este curso aborda diversos tépicos na carreira de
Data Analyst especializado em R, tais como:
e Conceitos de programagdao de nivel iniciado
e intermédio;
. Workflows em R com recurso a bibliotecas
como RStudio e tidyverse;
e Conceitos de probabilidade e estatistica;
e Limpeza e visualizagao de dados;
o Ferramentas colaborativas como Git ou
bases de dados SQL.

A Cloud Guru disponibiliza uma série de cursos sobre
o] stack tecnoldgico AWS/Google Cloud
Platform/Azure com vista a preparagdo para
certificagdes de diferentes niveis nestas tecnologias.
Considerando o stack tecnoldgico AWS, sugere-se a
certificagdo de Data Analytics Specialty para este
nivel.

Este curso aborda fundamentos de Python, analise
e visualizagdo de dados, bases de dados SQL,
conceitos de probabilidade e estatistica e construgdo
de modelos de aprendizagem automatica.
Ndo é exigida qualquer experiéncia prévia e é
acompanhado de exemplos praticos e exercicios
para o aluno.

A Udemy disponibiliza uma série de cursos sobre o
stack tecnoldgico AWS/Google Cloud Platform/Azure
com vista a preparagdo para certificagbes de
diferentes niveis nestas tecnologias. Considerando o
stack tecnoldgico Microsoft, sugere-se a certificacdo
de Azure Data Scientist Associate para este nivel.

Criado para profissionais com capacidade para
manipular e retirar valor de grandes quantidades de
dados com uma grande variedade de ferramentas,
capazes de fazer recomendagdes com base em
complexos modelos de Machine Learning e
implementar solucbes escalaveis dentro do
ambiente SAS. Este é um programa que oferece trés
certificagdes de nivel profissional em Data Curation,
Advanced Analytics e AI & Machine Learning.

A Udemy disponibiliza uma série de cursos sobre o
stack tecnoldgico AWS/Google Cloud Platform/Azure
com vista a preparacdo para certificacdes de
diferentes niveis nestas tecnologias. Considerando o
stack tecnoldgico Microsoft, sugere-se a certificacdo
de Azure Data Fundamentals para este nivel.
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Perfil

Data
Engineer

Data
Engineer

Grau

Intermédio

Avangado

Nome do Curso

Amazon Web
Services/Google

Cloud Platform/Azure

Amazon Web
Services/Google

Cloud Platform/Azure

Entidade

Udemy

(https://www.
udemy.com/co
urse/google-
cloud-
certification-
associate-
cloud-
engineer/)

A Cloud Guru

(https://aclou
dguru.com/co
urse/google-
cloud-
certified-
professional-
data-engineer-
la)

Descricao

A Udemy disponibiliza uma série de cursos sobre o
stack tecnoldgico AWS/Google Cloud Platform/Azure
com vista a preparacdo para certificacdes de
diferentes niveis nestas tecnologias. Considerando o
stack tecnoldgico Google, sugere-se a certificagdo
de Associate Cloud Engineer para este nivel.

A Cloud Guru disponibiliza uma série de cursos sobre
o) stack tecnoldgico AWS/Google Cloud
Platform/Azure com vista a preparagdo para
certificagdes de diferentes niveis nestas tecnologias.
Considerando o stack tecnoldgico Google, sugere-se
a certificagdo de Professional Data Engineer para
este nivel.

E importante ressalvar que a inclusdo destes cursos deve ser encarada como
referéncia e guideline, nao obedecendo qualquer um deles a um carater obrigatdrio
para alguém ser considerado para o perfil em questdo, apesar de ser altamente
recomendado que se siga O percurso aqui proposto. Acresce o facto de haver
multiplas plataformas diferentes para preparacdo de cada uma das certificagdes
sugeridas, o que faz com que a coluna Entidade sirva de mero exemplo.
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9 — Apoios e Agradecimentos

Quem nos apoiou?

Este Projeto, cujo conceito, objetivos estratégicos e objetivos operacionais foram
desenvolvidos pela DSPA - Data Science Portuguese Association, foi viabilizado e
realizado devido ao apoio de diversas entidades:

e Portugal 2020, através do Sistema de Apoio a Acdes Coletivas (eixo da
Qualificacdo) no ambito do Programa Operacional Competitividade e
Internacionalizagdo, com um financiamento parcial a fundo perdido enquadrado
na prioridade de investimento na qualificacdo e inovacao das PME através da
concessao de apoio a criacdo e ao alargamento de capacidades avancadas de
desenvolvimento de produtos e servicos das PME;

e Céamara Municipal do Fundao, entidade e municipio que desde cedo apoiou a DSPA
no desenvolvimento e empowerment de uma visao estratégica e de abrangéncia
alargada, regional e nacional, disponibilizando recursos para a operacionalizagao
de projetos e convocando a DSPA para féruns de debate com vista a
implementacao de metodologias, ferramentas e iniciativas potenciadoras da
criacao e alargamento do conhecimento e das capacidades dos ecossistemas de
formacao e ensino, social e econdmico;

e Ao longo da implementacao das acdes e iniciativas do Projeto, a DSPA tem vindo
a contar com o apoio, participagao e contributos de representantes de entidades
de naturezas tdo diversas e representativas como Camaras Municipais das
Regides Centro e Norte, Comissdes Coordenadoras do Desenvolvimento Regional
do Norte e do Centro, Associacdoes Empresariais, Laboratérios de Investigacao,
Laboratdrios Colaborativos e Centros de Interface Tecnoldgico, Agéncias de
Investimento Regionais, empresas de Grande, Média e Pequena dimensdo, e
Profissionais, a titulo individual.

Agradecimentos

A equipa coordenadora do Projeto e a Diregao da DSPA gostaria de registar o
reconhecimento devido a todas as pessoas e entidades que, a par das anteriores,
colaboraram em regime de prestacao de servicos e em regime pro-bono no seu
desenvolvimento, destacando-se entre os ultimos alguns dos membros fundadores e
dos 6rgaos sociais da DSPA.

Paralelamente, registamos também um agradecimento muito especial aos membros
convidados do Comité de Supervisdao e Aconselhamento Estratégico do Projeto que,
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conforme nota anterior, conferiram em regime pro-bono a qualidade e fiabilidade da
utilizagdo e da utilidade pratica das ferramentas desenvolvidas no ambito do Projeto:
Anténio Vidigal, ex-CEO da EDP Inovacao e atualmente Consultor dos setores da
Energia e das TIC, a Bernardo Caldas, Head of Data Science & AI do NOVO BANCO,
a Gongalo Marques Oliveira, Executive Committee Member e CIO do Pestana Hotel
Group, a Leid Zejnilovic, Assistant Professor na Nova SBE e Chairman da DSSG
Foundation, e a Ricardo Chaves, Chief Commercial Officer da SIBS.

Onde nos inspiramos?

Como em tantas matérias na atualidade, a riqueza da informacdo disponivel para
pesquisa e aprendizagem € enorme, e para este projeto a DSPA inspirou-se em
quatro grandes grupos de organizagdes e movimentos:

As ordens profissionais que acreditam oficialmente profissionais para o exercicio das
profissdoes, e que embora assimétricas no seu modelo operativo e utilidade,
contribuem para uma sociedade que necessita de maior regulagao para protegermos
os consumidores e o desenvolvimento econdmico. Alguns exemplos:

e https://www.occ.pt/pt/inscricao/exames-de-avaliacao-profissional/
e https://portal.oa.pt
e https://www.ordemenfermeiros.pt/fags/certificacdo-individual-de-competéncias/

As Empresas de Tecnologia que por via da sua inovacao em software e hardware tém
vindo a promover a aprendizagem e certificacao de profissionais que possam operar
0s seus produtos. Alguns exemplos:

e https://www.cisco.com/c/en/us/training-events/training-
certifications/certifications.html

e https://aws.amazon.com/certification/

e https://docs.microsoft.com/en-us/learn/certifications/browse/

e https://trailhead.salesforce.com/credentials/administratoroverview/

As empresas de formacao em modelos MOOC (Massive Online Open Courses) que
por via do seu modelo inovador de conteludos abertos e estruturados vieram
reinventar o mundo da micro aprendizagem e micro certificacao, alargando a milhdes
de novos alunos um conhecimento antes restrito a quem tinha meios ou proximidade
ao sistema de ensino. Alguns exemplos:

e https://www.coursera.org/degrees
e https://www.edx.org/verified-certificate
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e https://www.udacity.com/course/data-scientist-nanodegree--nd025
e https://business.udemy.com

Outras associacoes profissionais, algumas precursoras numa era pré-tecnoldgica, em
especialidades como a Logistica ou Producdo Industrial, ou mais recentemente
entidades congéneres a DSPA, que em outros continentes vieram inspirar este
trabalho. Referir também publicacdes de regulamentacao governamental, como o do
governo de UK, que para um fim especifico, serviu também de forte inspiracao para
esta publicacdo. Alguns exemplos:

e https://www.ascm.org/learning-development/certifications-credentials/
e https://www.iaop.org/Content/23/193/3037/

e https://www.gov.uk/guidance/data-scientist

e https://www.adasci.org

e https://www.dasca.org/about-data-science-council-of-america

e https://www.iccp.org/index.html

Autoria

Este documento foi elaborado pela Deloitte Portugal, em parceria com DSPA - Data
Science Portuguese Association, tendo por base artigos e informacao de entidades
como Harvard Business Review, Gartner, Forrester, The MIT Press, Oxford University
Press, entre outros. A partir da informacgao recolhida foi reunido neste documento um
conjunto de definicdes relativas ao ambito de Data Science, bem como linhas gerais
orientadoras das carreiras de Data Analyst, Machine Learning Engineer, Data
Engineer e Data Scientist.
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