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RESUMO

Recentes avangos em Machine Learning (ML) tém despertado considerdvel interesse na integracdo de
capacidades de IA em software e servicos, tornando a colaboracdo entre cientistas de dados e
engenheiros de software crucial, porém desafiadora. Este estudo investiga os desafios encontrados
nessa colaboragdo em projetos de ML. Através de entrevistas com profissionais do campo,
identificamos questdes cruciais, como lacunas de conhecimento entre disciplinas, adaptacbes de
praticas de Engenharia de Software (ES) para ML e dificuldades na avaliacdo de modelos. Destacamos
a importancia do envolvimento precoce de cientistas de dados na definicdo de requisitos do
software, contribuindo para o desenvolvimento bem-sucedido de sistemas de ML. Este estudo
oferece valiosos insights para equipes que enfrentam desafios similares na implementacao de ML.



CHALLENGES IN COLLABORATION BETWEEN SOFTWARE
ENGINEERS AND DATA SCIENTISTS IN MACHINE LEARNING
PROJECTS

ABSTRACT

Recent advances in Machine Learning (ML) have sparked considerable interest in integrating Al
capabilities into software and services, making collaboration between data scientists and software
engineers crucial yet challenging. This study investigates the challenges encountered in this
collaboration in ML projects. Through interviews with professionals in the field, we identify critical
issues such as knowledge gaps between disciplines, adaptations of Software Engineering (SE)
practices for ML, and difficulties in model evaluation. We highlight the importance of early
involvement of data scientists in defining software requirements, contributing to the successful
development of ML systems. This study provides valuable insights for teams facing similar challenges
in ML implementation.
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Resumo

Recentes avancos em Machine Learning (ML) tém despertado con-
sideravel interesse na integracao de capacidades de IA em software
e servicos, tornando a colaboracio entre cientistas de dados e enge-
nheiros de software crucial, porém desafiadora. Este estudo inves-
tiga os desafios encontrados nessa colaboracdo em projetos de ML.
Através de entrevistas com profissionais do campo, identificamos
questdes cruciais, como lacunas de conhecimento entre disciplinas,
adaptacdes de praticas de Engenharia de Software (ES) para ML e
dificuldades na avaliacdo de modelos. Destacamos a importéncia
do envolvimento precoce de cientistas de dados na definicio de
requisitos do software, contribuindo para o desenvolvimento bem-
sucedido de sistemas de ML. Este estudo oferece valiosos insights
para equipes que enfrentam desafios similares na implementacdo
de ML.
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1 INTRODUCAO

Inteligéncia artificial (IA) é um campo amplo que se refere ao uso de
tecnologias para criar maquinas e computadores capazes de imitar
funcdes cognitivas associadas a inteligéncia humana. Isso inclui
capacidades como a compreensao e resposta a linguagem, analise de
dados e recomendacdes. Embora seja considerada um sistema em si,
a IA é na verdade um conjunto de tecnologias implementadas para
permitir que maquinas ponderem, aprendam e ajam para resolver
problemas complexos [3].

O Machine Learning, um subcampo da IA, evoluiu significati-
vamente com o tempo. Ele nasceu da teoria de que computadores
podem aprender com dados e reconhecer padrdes sem serem expli-
citamente programados. A capacidade de se adaptar a novos dados
é fundamental no processo iterativo de ML, permitindo que os mo-
delos produzam decisdes e resultados confiaveis. Embora néo seja
uma ciéncia nova, estd ganhando um novo impulso [10].

As técnicas de ML permitem criar modelos que identificam pa-
drdes e fazem previsdes a partir de dados, automatizando processos
e melhorando a tomada de decisdes [5]. Essas técnicas sdo aplica-
das de varias maneiras, incluindo algoritmos supervisionados, néo
supervisionados e por reforco, para analisar grandes volumes de
dados[9].
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Engenharia de Software é a aplicagéo de principios de engenharia
para o desenvolvimento e gerenciamento de sistemas de software.
Planejar, desenvolver e manter software é uma tarefa complexa,
especialmente em empresas ja consolidadas, que envolve uma série
de atividades antes, durante e ap6s o desenvolvimento de um projeto
[4].

MLOps, abreviacao para Machine Learning Operations, é uma
abordagem especifica para organizar e gerenciar a implantacio de
modelos de ML em producédo. Em esséncia, 0 MLOps automatiza e
padroniza a criacdo, manutencdo e gerenciamento do ciclo de vida
desses modelos, garantindo que permanecam em boa qualidade e
oferecam sempre bom desempenho. Essa area de atuagio conecta
ML, engenharia de dados e DevOps (Development Operations),
unificando o desenvolvimento e as operacdes no contexto de ML
[1].

Este estudo visa investigar os desafios encontrados na colabora-
¢do entre cientistas de dados e engenheiros de software em projetos
de ML. Reconhecendo a importancia dessa cooperacéo para o desen-
volvimento bem-sucedido de sistemas de ML, buscamos identificar
e analisar as questdes cruciais enfrentadas por essas equipes mul-
tidisciplinares. E crucial entender esses desafios para melhorar a
cooperacio entre as equipes e garantir o sucesso dos projetos de
ML [8].

A metodologia adotada neste estudo envolveu a realizacdo de
entrevistas qualitativas com os participantes selecionados, segui-
das pela transcricdo e analise dos dados coletados. Além disso,
utilizamos o software MAXQDA [7] para a analise dos resultados
obtidos. O objetivo da avaliacéo foi obter insights significativos que
possam contribuir para pesquisas futuras e para a formulagio de
recomendacdes praticas que abordem os desafios identificados. Essa
abordagem metodolégica foi implementada visando assegurar a
solidez e a pertinéncia dos resultados alcancados, estabelecendo
uma base consistente para as conclusdes e discussdes apresentadas
ao longo deste estudo.

A sinergia entre as areas de IA e ML ja vem sendo explorada
por alguns estudos. No estudo de Nahar et al. [8] identifica areas
criticas de desafios na colaboragio entre essas equipes, destacando
a importancia da comunicagio, documentacio, engenharia e pro-
cesso para o sucesso dos projetos de sistemas habilitados para ML.
Ludemir [6] enfatiza a necessidade de modelos de ML explicaveis e
a importancia de conjuntos de dados representativos.

O estudo de Texeira [11] investiga a caracteriza¢do da comuni-
dade open source de MLOps e suas implicagdes na entrega continua
de sistemas de ML. As informacdes fornecidas sobre praticas e
ferramentas disponiveis nos ajudam a compreender os desafios e
oportunidades enfrentados por equipes que colaboram em projetos
de ML, alinhando-se aos objetivos de nossa pesquisa.
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1.1 Objetivos

Nesta subsecao, apresentamos os objetivos deste estudo, delineando
as metas especificas que orientaram nossa pesquisa. A colaboragéo
entre cientistas de dados e engenheiros de software em projetos de
ML é essencial para o sucesso de sistemas complexos. No entanto,
essa colaboracédo pode ser prejudicada por uma série de desafios,
desde lacunas de conhecimento até conflitos de interesse. Portanto,
os objetivos deste estudo séo:

o Identificar os principais desafios na colaboracéao entre cien-
tistas de dados e engenheiros de software em projetos de
ML.

o Investigar a natureza e a origem dos conflitos entre as disci-
plinas de ciéncia de dados e Engenharia de Software, visando
compreender as razdes por tras da falta de alinhamento e
coordenagio.

e Avaliar o impacto dos desafios identificados na eficiéncia,
confiabilidade e adaptabilidade dos sistemas de ML desen-
volvidos, analisando como esses desafios afetaram o ciclo de
vida do desenvolvimento de software.

e Examinar estudos de caso ou exemplos praticos nos quais os
desafios na colaboracdo entre cientistas de dados e engenhei-
ros de software foram superados com sucesso, examinando
as estratégias e abordagens utilizadas para resolver conflitos
e promover uma colaboracio mais eficaz.

o Gerar insights que possam contribuir para pesquisas futuras
na proposi¢io de recomendacdes praticas para lidar com
os desafios identificados. Isso inclui a analise critica dos
resultados obtidos e a identificacdo de padrdes ou lacunas
que possam orientar estudos subsequentes.

1.2 Organizaciao do Documento

Este documento esté estruturado da seguinte forma: a Secdo 2
apresenta a Fundamentacao Teérica, abordando os conceitos fun-
damentais relacionados a colaboracéo entre cientistas de dados e
engenheiros de software em projetos de ML. A Secéo 3 apresenta
os Trabalhos Relacionados, contextualizando este estudo dentro
do corpo de pesquisa existente, destacando estudos semelhantes,
abordagens metodoldgicas comparaveis e contribuicdes relevantes
para o campo. A Metodologia utilizada é detalhada na Secéo 4, in-
cluindo a descricdo dos procedimentos de entrevistas realizadas,
transcricio e analise dos dados utilizando o software MAXQDA!.
Resultados e Discussdes sobre a analise sdo apresentados na Segéo
5. As Conclusdes do estudo sdo apresentadas na Secéo 6, seguidas
pelos Agradecimentos na Segao 7.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta sec¢o, sera apresentada a fundamentacéo tedrica que sustenta
a pesquisa, destacando o método da teoria fundamentada como uma
abordagem essencial para desenvolver analises tedricas em pesquisa
cientifica. Sera discutida a importancia da imersdo nos dados e da
constante comparacéo entre eles para identificar padrdes, relagdes
e conceitos emergentes. Além disso, serd apresentado o MAXQDA
como uma ferramenta valiosa para apoiar o processo de analise,
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fornecendo recursos essenciais, como codificacéo, organizacéo hi-
erarquica, analise flexivel, visualizacdo de dados e integracdo de
fontes. Por meio da combinacido do método da teoria fundamen-
tada com o suporte oferecido pelo MAXQDA, esta pesquisa busca
construir teorias empiricamente fundamentadas e contextualmente
relevantes, contribuindo para o avango do conhecimento em sua
area de estudo.

2.1 Teoria Fundamentada

O método da teoria fundamentada oferece estratégias tteis para
desenvolver anélises tedricas para uma pesquisa cientifica. Esse mé-
todo ajuda a gerar novos conceitos em sua disciplina e na literatura
de pesquisa mais ampla. Esses conceitos podem ter aplicacdo direta
em politicas e praticas profissionais em psicologia e além dela [2].
A abordagem da teoria fundamentada destaca a importancia da
imerséo nos dados e da constante comparagéo entre eles para identi-
ficar padrdes, relagdes e conceitos emergentes. Os pesquisadores séo
incentivados a adotar uma postura reflexiva e aberta durante todo o
processo, permitindo que as teorias surjam organicamente a partir
dos proprios dados coletados. A flexibilidade inerente ao método
da teoria fundamentada permite que os pesquisadores respondam
de maneira dinadmica as nuances e complexidades dos dados, re-
sultando em teorias mais robustas e contextualmente relevantes.
A utilizacdo desse método aliada a ferramentas proporciona aos
pesquisadores uma estrutura sélida para a analise qualitativa e a
construgéo de teorias fundamentadas empiricamente [7].

2.2 MAXQDA como ferramenta auxiliar

O MAXQDA é uma ferramenta valiosa para apoiar a teoria funda-
mentada em varias etapas do processo de analise. Suas capacidades
de codificacdo, organizacéo hierarquica, analise flexivel, visualiza-
¢do de dados e integracédo de fontes oferecem suporte significativo
para os pesquisadores durante todo o processo [7].

2.2.1 Facilidade de Codificagdo

O MAXQDA oferece uma variedade de opcoes de codificagdo, in-
cluindo a capacidade de codificar por cores, destacando segmentos
de texto como faria com um marcador em um livro fisico. Isso sim-
plifica o processo de identificar e categorizar temas emergentes nos
seus dados.

2.2.2 Organizacao Hierdarquica

Com o MAXQDA, vocé pode organizar seus codigos em uma es-
trutura hierarquica, facilitando a visualizacdo das relacdes entre
diferentes conceitos e a criacdo de uma arvore de codigos.

2.2.3 Flexibilidade na Andalise

O MAXQDA permite uma analise flexivel dos seus dados, adaptando-
se as nuances e complexidades dos seus dados. Isso é essencial na
teoria fundamentada, onde a énfase esti na imersdo nos dados e na
identificacdo de padrdes emergentes.
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2.2.4 Visualizagdo de Dados

A Codificacdo Criativa do MAXQDA permite criar diagramas visu-
ais das suas teorias, ajudando a entender e comunicar os relaciona-
mentos entre diferentes conceitos de uma forma clara e acessivel.

2.2.5 Integragdo de Dados

Todas as suas analises no MAXQDA sio integradas ao seu projeto,
o que facilita a referéncia cruzada e o acompanhamento das fontes
de dados ao longo do processo de analise.

Em resumo, o MAXQDA oferece uma variedade de recursos e
ferramentas que tornam o processo de anéalise da teoria fundamen-
tada mais eficiente e eficaz, permitindo que vocé se concentre na
construgdo de teorias solidas a partir dos seus dados.

2.3 Tipos de Codificaciao

Os tipos de codificagdo, como codificacdo in-vivo, aberta e seletiva,
trabalham em conjunto para fornecer uma estrutura analitica ro-
busta. A codificagdo in-vivo preserva a autenticidade dos dados,
enquanto a codificagéo aberta identifica conceitos especificos. Poste-
riormente, a codificacdo seletiva organiza os codigos em categorias
mais amplas, capturando a complexidade dos fendmenos estudados.
As figuras foram elaboradas utilizando o software MAXQDA.

2.3.1 Codificagdo In-Vivo

Durante todo o processo de codificacio, os pesquisadores podem
optar por utilizar a codificacio in-vivo, que envolve atribuir coédigos
diretamente com base nas palavras ou frases encontradas nos dados.
Isso ajuda a manter os coédigos ancorados no material original,
preservando a autenticidade dos dados e facilitando a identificacao
de padrdes e temas emergentes. A Figura 1 exemplifica um caso de
codificagdo criativa realizada com o software MAXQDA, onde os
codigos sdo diretamente atribuidos a trechos especificos dos dados,
mantendo uma conexdo direta com o contetdo original.

2.3.2 Codificacdo Aberta

Ao contrario da codificacio in-vivo, na codificacéo aberta, os pesqui-
sadores identificam e nomeiam conceitos especificos encontrados
nos dados, criando novos cédigos para representar esses conceitos.
Esses codigos sdo como etiquetas que capturam os diferentes ele-
mentos presentes nos dados, permitindo uma compreensio mais
profunda do contetddo. Enquanto a codificacdo in-vivo esta mais
focada em atribuir codigos diretamente com base nas palavras ou
frases encontradas nos dados, a codificacdo aberta envolve uma
abordagem mais ampla de identificacdo e nomeacao de conceitos. A
Figura 2 ilustra um exemplo de como os pesquisadores podem criar
codigos, adicionar anotagdes e/ou comentarios durante o processo
de codificacédo aberta.

2.3.3 Codificacao Seletiva

Posteriormente, os pesquisadores refinam os codigos criados du-
rante a codificacio aberta, agrupando cédigos relacionados em
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obvia para uma pessoa, engg
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Figura 1: Exemplo de codificac¢io In-Vivo
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Figura 2: Exemplo de como criar o codigo, adicionar anota-
coes e/ou comentario

categorias mais amplas e identificando conexdes entre eles. Essa
fase envolve uma analise mais aprofundada dos dados, onde os
codigos sdo organizados hierarquicamente para capturar a comple-
xidade dos fenémenos estudados. A Figura 3 exemplifica como a
codificagdo pode ser feita, seguindo uma lista de codificacdo durante
essa fase de codificagdo seletiva.

Esses tipos de codificacio trabalham em conjunto para fornecer
uma estrutura analitica robusta que permite aos pesquisadores ex-
plorar e interpretar os dados de maneira significativa, contribuindo
para o desenvolvimento de teorias fundamentadas empiricamente.



Trabalho de Conclusao de Curso, Bacharelado em Ciéncia da Computacao, 2024

MO 96 M a8k X
Codificar a Lista de Codificagdes

Come... Grupo de documen... Nome do documento Cédigo

(@] Entrevistas Transcrigdo_1 Desafios >...
(@] Entrevistas Transcrigdo_1 Desafios >...
O Entrevistas Transcrigdo_1 Desafios >...
(0] Entrevistas Transcrigdo_3 Desafios >...
Q Fntrevistas Transcricido 3 Desafins >.

Figura 3: Exemplo de como codificar seguindo uma Lista de
Codificaciao

2.4 Customizacio do Sistema de Codigos

Durante as etapas posteriores de codificacdo, é essencial persona-
lizar o sistema de codigos para refletir as nuances dos dados. O
MAXQDA facilita isso permitindo a criacdo de hierarquias de c6-
digos, organizando codigos em categorias pai e subcategorias, o
que ajuda a identificar padrdes e tendéncias. A Figura 4 mostra
um exemplo de hierarquia entre os codigos, demonstrando como
organiza-los de maneira hierarquica para uma analise mais estrutu-
rada.

Cédigos 256
@ Formagéo Academica
e Experiéncia Profissional
@ Conflitos de Adaptagéo
o Desafio na adaptagéo de novas tecnologias
@ Treinamento como solug&o para dificul...
O g Mentoria qualificada e treina... {} X

mlal e ® a0,

@ Conflito de adaptagdo a um novo modelo

§ Opiniag Conflitos de Adaptagdo > Desafio na adaptagdo de
@ Opinido novas tecnologias > Mentoria qualificada e
o Opinide: ® treinamento como solugéo para dificuldade de

-~ Contexta de dap Y‘ a novas tecr i

Figura 4: Exemplo de hierarquia entre os codigos

2.5 Construcio de Categorias com Codificacio
Criativa

Apbs a fase de codificagéo, é hora de construir categorias que iréo
fundamentar a sua teoria. O MAXQDA oferece a fun¢do de Codi-
ficagdo Criativa, que permite a livre movimentacio e organizacio
dos c6digos em um espaco de trabalho. No exemplo mostrado na
Figura 5, podemos observar uma codificacdo feita pela ferramenta
de Codificagdo Criativa. Essa funcionalidade pode ser utilizada para
explorar e organizar dados de maneira flexivel, criando catego-
rias significativas e alterando a representacédo visual dos cédigos
conforme necessario.

A Figura 6 apresenta um fluxograma criado para ilustrar di-
ferentes abordagens para codificacdo em contextos técnicos ou
educacionais.

Alves e Ramalho

Categoria e sub-codigos

)

Desafios de Adaptagao e Atualizagao

/ em Tecnologias
& /

Desafios de aplicagao

da pratica @)
Desafio na construgédo PRPErY
de ferramentas de @)
NLU para
compreensao da
intengéo do usuario

Menor padronizagéo
nos componentes de
Machine Learning

Figura 5: Exemplo de Codificacio Criativa com MAXQDA

3 Caodificagéo In-Vivo
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pesquisa qual € a melhor forma de
implementar, passa tempo tentando
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tem que adaptar a sua solugéo. [...]"

l l

Codificagao Aberta

"Eu acredito que o maior desafio
atual é que as atualizagdes sao
sempre por artigos. Entdo, vocé
precisa ter algum tempo, pelo menos
uma hora por dia, para ver os artigos
novos que sairam em eventos e
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leitura rapida. [...]"
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acompanhar publlcadas em
O artigos de eventos
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i
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manter-se
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Figura 6: Fluxograma ilustrando diferentes abordagens de
codificacao

A Figura 6 é um fluxograma que representa visualmente as abor-
dagens de codificagdo, destacando as se¢des de "Codificagdo In-
Vivo", "Codificagéo Aberta", "Codificagdo Seletiva"e por tltimo uma
"Codificacdo Categorica". Na secdo "Codificacdo In-Vivo", sdo dis-
cutidos desafios relacionados ao coédigo nao utilizado, enquanto
na sec¢ao "Codificacdo Aberta", sdo apresentadas diferentes consi-
deracdes, como a necessidade de menos recursos e a adaptacio
de solucdes. A "Codificacdo Categorica"é feita ja no Sistema de
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Codigos, onde os codigos foram agrupados com base em suas seme-
lhancas tematicas, facilitando a analise e compreensio dos desafios
enfrentados nas diferentes areas relacionadas a inteligéncia artificial
e analise de dados. Essa organizacdo permite uma visdo mais clara
e estruturada dos problemas e questdes abordadas nas respostas.
Com essa organizacio, a analise esta mais pronta para avancar para
0s préximos passos, como a construcéo de teorias e a elaboracao
de modelos conceituais. Esta figura complementa a discussdo sobre
os desafios enfrentados ao introduzir novas tecnologias em ML,
oferecendo uma perspectiva visual das abordagens de codificacdo
mencionadas pelos entrevistados.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nos trabalhos relacionados, exploramos as praticas emergentes na
area de ML e suas implica¢des na colaboracéo entre cientistas de
dados e engenheiros de software.

O artigo de Nahar et al. [8] aborda os desafios enfrentados na
colaboracéo entre cientistas de dados e engenheiros de software em
projetos de sistemas habilitados para ML. Os autores identificam
quatro areas criticas de desafios na colaboracéo, incluindo comuni-
cagdo, documentacio, engenharia e processo. Essas percepcdes sido
essenciais para compreender a dindmica de equipe e os processos
envolvidos na implementacido bem-sucedida de sistemas de ML
em organizacdes. A metodologia do estudo envolveu duas etapas
principais: Na Etapa 1, os pesquisadores definiram o escopo e de-
senvolveram um guia de entrevista baseado na revisio da literatura
sobre colaboragio em sistemas habilitados para ML. Eles selecio-
naram 15 artigos relevantes e identificaram nove areas iniciais de
colaboracéo. Na Etapa 2, foram conduzidas entrevistas semiestru-
turadas com 45 participantes de 28 organizacdes, cada uma com
duracéo de 30 a 60 minutos. Os participantes foram escolhidos in-
tencionalmente para abranger diferentes papéis, tipos de empresas
e paises. O estudo visa analisar os desafios de colaboracdo em pro-
jetos de sistemas habilitados para ML, com foco em comunicacéo,
documentacéo, engenharia e processo. Os pesquisadores identifi-
caram areas comuns de colaborag¢io e forneceram recomendagdes
para enfrentar esses desafios.

Ludemir [6] explica em seu estudo uma série de desafios enfren-
tados na area de Inteligéncia Artificial e ML, que tém implicacdes
diretas na colaboracio entre cientistas de dados e engenheiros de
software em projetos de ML. Uma das questdes discutidas é a neces-
sidade de modelos de ML serem néo apenas precisos, mas também
explicaveis, justos, que preservem a privacidade, causais e robustos.
Isso é relevante para o nosso estudo, pois destacamos a importancia
do envolvimento precoce de cientistas de dados na definicio de
requisitos do software, e modelos de ML explicaveis podem facilitar
essa colaboracdo ao permitir que os stakeholders entendam as solu-
¢des propostas pelos modelos. Além disso, o autor explora a questio
da quantidade e qualidade dos dados utilizados no treinamento de
algoritmos de ML, destacando a importancia de conjuntos de dados
representativos e nao enviesados. Essa discusséo é relevante para
nosso estudo, pois identificamos lacunas de conhecimento entre
disciplinas e dificuldades na avaliacdo de modelos de ML, que po-
dem ser exacerbadas por conjuntos de dados inadequados. Outro
aspecto tratado por Ludemir durante seu artigo, é a necessidade de
enfrentar problemas dindmicos e continuos de dados, o que destaca

a importancia de técnicas de aprendizado em ambientes dindmicos
para resolver problemas complexos. Isso ressoa com nossas desco-
bertas sobre a necessidade de adaptacdes de praticas de ES para
ML e a importancia de desenvolver sistemas de ML que possam
lidar com mudancas e atualizacdes continuas. Por fim, Ludemir
discute o desafio de tornar a resolucdo de problemas com ML mais
automatica, destacando o potencial do Meta-Aprendizado para au-
tomatizar o processo de selecdo de algoritmos e ajuste de hiper
parametros. Esta discusséo é relevante para nossa pesquisa, pois
apontamos a importancia de desenvolver sistemas de ML eficientes
e automatizados.

Texeira [11] investiga a caracterizacio da comunidade open
source de MLOps, identificando caracteristicas e métricas que po-
dem guiar praticas da ES na adocéo de ferramentas de automacéo
de MLOps. A pesquisa segue uma metodologia exploratéria, mine-
rando e analisando os principais projetos de MLOps para eleger uma
forma de diagnosticar a maturidade de uma ferramenta open source.
Os resultados alcancados incluem um conjunto de boas praticas,
diretrizes e uma ferramenta que auxilia profissionais de MLOps
na escolha e adoc¢io de ferramentas de automacio. Dessa forma,
é viavel perceber a relevancia do estudo de Texeira para nossa
pesquisa, pois aborda diretamente a questio da entrega continua
de sistemas de ML, uma das areas de interesse do nosso trabalho.
Além disso, ao analisar a caracterizagio de projetos de MLOps em
comunidades open source, este estudo fornece informacoes valio-
sas sobre praticas e ferramentas disponiveis para a implementacéo
e manutencio de sistemas de ML, o que pode influenciar direta-
mente nossas descobertas e recomendagdes. A compreensio das
caracteristicas e métricas que guiam a escolha de ferramentas de
automacdo de MLOps também pode ajudar a elucidar os desafios e
oportunidades enfrentados por equipes que colaboram em projetos
de ML, alinhando-se com os objetivos do nosso estudo.

A colaboracio entre cientistas de dados e engenheiros de soft-
ware em projetos de ML é fundamental para o sucesso e a qua-
lidade dos resultados. Neste contexto, nossa pesquisa se destaca
ao aprofundar essa integracéo e fornecer insights especificos para
superar os desafios inerentes a essas areas distintas. Um diferencial
de nosso trabalho é o uso da ferramenta MAXQDA para anélise
qualitativa dos dados. Ao empregar técnicas avangadas de analise
de dados qualitativos, como codificacéo, categorizagio e analise
comparativa, pudemos extrair informacdes valiosas das entrevistas.
A integracdo da MAXQDA em nossa metodologia permitiu uma ana-
lise aprofundada das percepcdes e experiéncias dos participantes,
fornecendo uma base sélida para nossas conclusdes e recomen-
dagdes. Ao preencher lacunas especificas na literatura existente
e oferecer uma abordagem mais pratica e direcionada para lidar
com os desafios na colaboracdo entre engenheiros de software e
cientistas de dados em projetos de ML, nossa pesquisa visa impactar
positivamente a qualidade e o sucesso dessas colaboragdes interdis-
ciplinares. Diferenciando-se de estudos anteriores, nossa pesquisa
concentra-se em identificar estratégias praticas e recomendacdes
concretas para melhorar a eficiéncia e eficacia das colaboragdes em
projetos de ML. Enquanto muitos estudos oferecem uma visdo am-
pla dos desafios e solucdes potenciais, nosso trabalho busca oferecer
abordagens tangiveis para lidar com esses desafios na pratica.
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4 METODOLOGIA

Nesta secao, delineamos os procedimentos adotados para conduzir
nossa pesquisa qualitativa por meio de entrevistas. Abordamos a
elaboracéo do roteiro das entrevistas, a selecao dos participantes,
a conducao das entrevistas e a transcricdo dos dados coletados.
Detalhamos também a metodologia de analise qualitativa dos dados,
reservando a discussdo dos resultados para a secio de Resultados e
Discussoes.

4.1 Entrevistas

Para garantir que as entrevistas abordassem os objetivos de pesquisa
de forma abrangente, foi elaborado um roteiro contendo perguntas
especificas sobre o perfil dos participantes, praticas de Engenharia
de Software no desenvolvimento de componentes de ML, contexto
para o uso de ML e os desafios enfrentados por equipes multidisci-
plinares.

4.1.1 Levantamento do referencial tedrico para o contexto das per-
guntas da entrevista

Antes de iniciar as entrevistas, realizamos um extenso levantamento
do referencial tedrico relacionado aos desafios na colaboracéo entre
engenheiros de software e cientistas de dados em projetos de ML.

4.1.2  Elaboragdo do Roteiro de Entrevistas

O roteiro de entrevistas foi elaborado com a contribui¢io de Sheila
Paiva, mestranda em Ciéncia da Computacao pela UFCG. Sheila par-
ticipou ativamente na definicdo das perguntas e na estruturacio do
roteiro. Sua colaboragéo foi fundamental para garantir a abrangén-
cia e relevancia das questdes abordadas. Enquanto nessa pesquisa a
énfase foi na investigacdo dos desafios enfrentados durante o de-
senvolvimento de software, Sheila concentrou-se na exploracio das
praticas de Engenharia de Software. Essa abordagem diversificada
enriqueceu significativamente o contetido do roteiro, permitindo
uma analise abrangente dos temas relevantes para a pesquisa. Como
a énfase deste trabalho foi em desafios, as perguntas também serdo
relacionadas a eles.

4.1.3 Convite dos Participantes

Os participantes foram convidados para as entrevistas por meio de
convites por e-mail enviados para grupos de comunidades de tecno-
logia e através do canal da coordenagdo de Ciéncia da Computagio
da Universidade Federal de Campina Grande, para alunos ativos
e inativos. Essa abordagem permitiu alcancar participantes que
podem garantir uma amostra diversificada e representativa, além
de aproveitar redes estabelecidas e facilitar o processo de comuni-
cacdo. Isso contribuiu para a qualidade e relevancia dos resultados
da pesquisa.

4.1.4 Elaboracao de entrevista piloto

Antes do inicio das entrevistas, foi realizada uma entrevista piloto
com um dos participantes por se enquadrar melhor no perfil estabe-
lecido previamente. O objetivo foi identificar problemas potenciais
no roteiro de entrevista e realizar ajustes necessarios para garantir

Alves e Ramalho

a eficacia da coleta de dados. Essa entrevista teve aproximadamente
45 minutos de duracdo e posteriormente também foi usada para
transcricdo e analise.

4.1.5 Realizagdo das Entrevistas

As entrevistas foram conduzidas de forma semi-estruturada, per-
mitindo a flexibilidade para explorar diferentes aspectos conforme
surgissem durante a conversa. As oito entrevistas tiveram uma dura-
¢do média de 35 minutos cada uma e foram gravadas para posterior
analise.

4.2 Perguntas

Nesta secdo, exploramos diversos aspectos relacionados aos desa-
fios e praticas de Engenharia de Software em projetos de ML. Os
participantes foram convidados a compartilhar suas experiéncias e
perspectivas sobre diferentes temas, desde os desafios enfrentados
na Engenharia de Software até as praticas tteis no desenvolvimento
de componentes de ML. Cada subseg¢do aborda uma area especifica
de interesse, como o contexto de uso do ML, os desafios durante a
integracdo e a necessidade de manter-se atualizado com as novas
tecnologias em ML. Ao final das entrevistas, os participantes foram
convidados a fornecer feedback adicional ou compartilhar pontos
que desejavam acrescentar, permitindo uma reflexao final sobre os
desafios e aprendizados em projetos de ML.

4.2.1 Desafios em Engenharia de Software

Os participantes foram questionados sobre os desafios enfrentados
na area de Engenharia de Software durante o desenvolvimento de
software, especialmente com componentes de Machine Learning.
As perguntas direcionadas foram:

® Vocé pode compartilhar exemplos de desafios enfrentados
na Engenharia de Software durante o desenvolvimento de
software com componentes de ML?

e Se sim, como vocé superou esses desafios?

e Quais foram os principais aprendizados que vocé obteve ao
superar esses desafios?

e Como esses aprendizados influenciaram suas praticas de
Engenharia de Software?

e Houve alguma modifica¢do no processo de desenvolvimento
apos superar esses desafios?

4.2.2 Desafios Durante a Integragdo

Aqui, os entrevistados foram questionados sobre os desafios enfren-
tados ao integrar componentes de ML em projetos de software ja
existentes. As perguntas especificas foram:

e Quais desafios vocé enfrentou ao integrar componentes de
ML em projetos de software ja existentes?

e Como vocé superou esses desafios?

e Quais foram os principais aprendizados que vocé obteve ao
superar esses desafios?

e Como esses aprendizados influenciaram suas praticas de
Engenharia de Software?
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Tabela 1: Perfis dos Entrevistados

ID Género Formacao Académica

Tempo como Desenvolvedor (Meses) Ocupacio Atual

P1 Masculino Graduando em C. da Computacéo
P2 Feminino Graduando em C. da Computacéo
P3  Masculino Mestre em C. da Computagéo
P4 Masculino Formado em C. da Computacio
P5 Feminino Graduando em C. da Computacéo
P6 Masculino Graduando em C. da Computacéo
P7 Masculino Mestre em C. da Computagio
P8 Masculino Mestre em C. da Computagéo

36 Engenheiro de Software
24 Desenvolvedora

23 Desenvolvedor

44 Product Owner

33 Pesquisadora

38 Pesquisador

168 Gerente

144 Gerente / Doutorando

4.2.3 Desafios em Manter-se Atualizado

Os entrevistados foram convidados a compartilhar suas experién-
cias em lidar com a introducéo de novas tecnologias em ML e os
desafios associados a isso. As perguntas direcionadas foram:

e Como vocé enfrentou desafios em manter-se atualizado em
ML? Foi dificil acompanhar as novas tecnologias?

e Como vocé lidou com a introdugio de novas tecnologias em
ML? Isso ja causou problemas de adaptacdo?

e O que vocé acha que poderia ser feito para contribuir com a
superagéo desses desafios?

4.3 Transcricao e adaptacio dos dados para
analise qualitativa

Apbs cada entrevista, os dados foram transcritos e adaptados para
analise qualitativa. Utilizou-se a API do Fireflies?, um servico de
transcricdo automatica, para transcrever automaticamente as entre-
vistas. O bot do Fireflies foi integrado ao Google Meet® para realizar
a transcricdo em tempo real durante as entrevistas, permitindo
uma rapida obtencéo dos dados transcritos para posterior analise
qualitativa. Para isso, o video da entrevista foi revisado novamente,
enquanto se lia a frase transcrita simultaneamente. Essa abordagem
permitiu identificar possiveis erros ou imprecisdes na transcri¢do
automatica, garantindo que o conteudo fosse transposto com pre-
cisdo para o texto escrito. Essa revisdo cuidadosa e a correlacdo
entre audio e texto foram essenciais para garantir que os dados
transcritos refletissem com precisio as informacoes fornecidas du-
rante as entrevistas. Assim, foi possivel realizar uma analise eficaz
e confiavel dos dados coletados, contribuindo para a qualidade e
validade dos resultados obtidos.

4.4 Analise dos Dados Utilizando MAXQDA e
Teoria Fundamentada

Os dados coletados foram submetidos a uma analise qualitativa uti-
lizando o software MAXQDA 2024. A codificacio do texto permitiu
a identificacdo de padrdes e tendéncias emergentes, contribuindo
para a compreensio dos desafios na colaboracio entre engenheiros
de software e cientistas de dados em projetos de ML.

ZFireflies. Recuperado de https://www.fireflies.ai/
3Google Meet. Recuperado de https://meet.google.com/

4.5 Codificacio

As transcrigdes foram importadas para o MAXQDA. Para cada trans-
crigdo, foi feita uma codificagio In-Vivo e Aberta, selecionando pala-
vras ou frases diretamente nos dados, identificando pontos cruciais
que possam ser posteriormente classificados e categorizados.

Personalizacio do Sistema de Codigos: O Sistema de Codigos
do MAXQDA ajudou a organizar uma estrutura hierarquica dos
cddigos, facilitando que tais cddigos passassem por um refinamento
ciclico, onde cada vez que eram codificada uma nova transcricao,
era revisitados os codigos, verificado se ja se se encaixava.

Construcao de Categorias com Codificacdo Criativa: Com
o modo de Codificacdo Criativa, a hierarquia de cédigos foram
visualmente expostas para melhorar a capacidade de encontrar
padrdes emergentes.

Ao final da codificagéo, foi possivel ter categorias significativas e
entdo fazer uma andlise mais profunda dos cédigos. Foi aplicado o
método da Teoria Fundamentada na analise dos dados, permitindo
uma compreensdo mais profunda dos fenémenos observados.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, apresentamos os principais resultados derivados da
andlise dos desafios identificados na colaboracdo entre cientistas
de dados e engenheiros de software em projetos de ML, em cada
entrevistas foi identificado pelo menos um dos desafios a seguir.
Além disso, discutimos cada resultado em relacdo aos achados dos
estudos relacionados e a relevincia para o campo.

5.1 Perfil dos Entrevistados

Para fornecer uma visdo detalhada do perfil dos participantes das
entrevistas, apresentamos os principais aspectos demograficos e
profissionais na Tabela 1. Os participantes foram selecionados de
forma a abranger uma variedade de perspectivas e experiéncias
relevantes para os objetivos da pesquisa.

Como ilustrado na Tabela 1, os participantes variam em termos
de género, formacédo académica, tempo de experiéncia como de-
senvolvedores e ocupagdes atuais. Essa diversidade enriqueceu as
discussdes e analises realizadas durante as entrevistas, proporcio-
nando uma compreensio mais abrangente dos desafios e praticas
relacionadas ao desenvolvimento de componentes de Machine Le-
arning.
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5.2 Categorias Significativas

Esta secdo apresenta as categorias significativas identificadas du-
rante a analise dos desafios enfrentados na colaboragéo entre cientis-
tas de dados e engenheiros de software em projetos de ML. No total,
foram identificados 231 cddigos relacionados a Desafios, e cada
um foi classificado em pelo menos uma categoria. Cada categoria
destaca padroes e tendéncias observados, oferecendo informacoes
importantes para compreender as complexidades envolvidas nesse
processo colaborativo e orientar estratégias para superar tais desa-
fios. As categorias abordadas incluem Desafios em Engenharia de
Software e Anélise de Dados, Desafios de Adaptacio e Atualizagdo
em Tecnologias, Desafios em Processos e Documentagio, e Desa-
fios na Integracéo. A seguir, cada categoria é detalhada com seus
respectivos desafios identificados.

Modelo com cédigos e subcédigos hierarquicos

/ Desaﬁos \

Desaf ios em Desaflos em
Engenharia de Desaflos de Desaf ios em Educagéo e
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Andlise de Atualizagdo em Comunicagdo

iy /\ \\
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Necessidade Desafios de corregao e revisdo infraestrutura para
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Figura 7: Um fluxograma ilustrando as categorias significati-
vas identificadas.

A Figura 7 ilustra as categorias identificadas durante a analise
dos desafios na colaboragio entre cientistas de dados e engenheiros
de software em projetos de ML. Cada categoria é representada por
um ramo distinto no fluxograma, e as setas indicam a relacdo entre
elas. Este fluxograma foi gerado pelo MAXQDA e serve como uma
representacéo visual das categorias discutidas nesta secéo e ajuda a
contextualizar os desafios enfrentados pelas equipes multidiscipli-
nares.

5.2.1 Categoria 1: Desafios em Engenharia de Software e Analise de
Dados

Identificamos diversos desafios relacionados a Engenharia de Soft-
ware, analise de dados e adogio de tecnologias. Os principais pa-
drdes e tendéncias observados incluem:

e Complexidade dos Projetos de Dados: Desafios decorren-
tes da negligéncia de praticas de Engenharia de Software,
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dificuldade em compreender a qualidade dos dados e demons-
trar a relevancia das analises.

e Desafios em ML: Questdes como a falta de padronizacio
nos componentes de ML, desafios financeiros na pesquisa em
IA e a necessidade de especializacdo em diferentes vertentes
de ML e ciéncia de dados.

¢ Integracio e Tempo: Problemas relacionados a integra-
¢do, tempo de resposta e alocagio de recursos, destacando a
importancia do tempo para adaptagio.

Os padrdes acima indicam a complexidade envolvida na Enge-
nharia de Software e analise de dados, destacando areas criticas que
precisam ser enderecadas para melhorar a eficiéncia e eficacia das
operacoes.

5.2.2 Categoria 2: Desafios de Adaptacao e Atualizacao em Tecnolo-
gias

Observamos desafios especificos relacionados a adaptacéo e atuali-
zagdo em tecnologias. Os principais padroes e tendéncias identifi-
cados sdo:

e Adocio de Novas Tecnologias: Dificuldades na construcédo
de ferramentas de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e desafios na transicao de ferramentas para producao.

e Defasagem na Comunicac¢io: Desafios na comunicacéo
entre diferentes areas de especializacdo, na representagio
de todas as atividades do modelo e dificuldades em garantir
cobertura adequada dos testes automaticos.

e Pressao por Resultados Rapidos: A presséo por resultados
rapidos e a necessidade de incorporar solucées de IA no dia
a dia dos clientes.

Os padrdes acima refletem os obstaculos enfrentados pelas equi-
pes ao tentar adotar e integrar novas tecnologias, destacando a
importancia de uma comunicacéo eficaz e da gestdo adequada das
expectativas dos stakeholders.

5.2.3 Categoria 3: Desafios em Processos e Documentagdo

Os participantes ressaltaram desafios relacionados aos processos
e a documentacéo. Os principais padroes e tendéncias observados
incluem:

¢ Requisitos e Processamento de dados: Dificuldades re-
lacionadas ao processo de elicitacdo de requisitos para ML,
célculo da similaridade entre casos na base de dados e objeti-
vos de processamento de dados.

e Maturidade e Documentacio: Questdes como maturidade
variavel de analytics nas empresas e falta de documentagéo
adequada para futuro treinamentos.

e Processos e Big Data: Questdes associadas ao processa-
mento de grandes volumes de dados, entendimento conjunto
entre desenvolvedores, engenheiros de software e cientistas

de dados.

Os desafios acima destacam a necessidade de abordagens colabo-
rativas e adaptativas para lidar com as complexidades dos processos
e da documentacéo em projetos de ML.
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5.2.4 Categoria 4: Desafios na Integragdo

Por fim, identificamos desafios relacionados integracio em projetos
que usam componentes de ML. Os principais padroes e tendéncias
identificados incluem:

o Falta de equipe dedicada de MLops: A auséncia de uma
equipe dedicada dificulta a gestdo da infraestrutura e a im-
plementacéo de praticas eficazes de MLops.

e Dependéncia de infraestrutura e equipe especializada:
A dependéncia de infraestrutura especifica e de uma equipe
altamente especializada pode dificultar a ado¢éo e implemen-
tacdo de novas solucdes.

e Conflitos na Integracao: Desafios na integracdo das so-
lucdes de IA, na representagio de todas as atividades do
modelo e dificuldades em garantir cobertura adequada dos
testes automaticos.

Os desafios acima ressaltam a importancia de uma comunicaciao
eficaz, coordenacdo adequada e investimento continuo em atualiza-
¢des e capacitagdo para enfrentar os desafios de integracéo.

5.3 Comunicacao e Integracao

Um dos desafios mais recorrentes identificados na analise foi a
falta de comunicacdo eficaz entre as equipes de cientistas de dados
e engenheiros de software. Dentre os oito participantes, seis ex-
pressaram dificuldades em entender as necessidades e expectativas
uns dos outros, resultando em atrasos e falta de alinhamento nos
projetos de ML, contribuindo para problemas como Integracao.

Um exemplo dito pelo participante P4 reforca esse problema
na Integracéo, destacando: "...Existe uma complexidade maior da
ferramenta em R com notebooks, por isso enfrentamos dificuldades
em migrar a ferramenta para a cloud da empresa...".

Outro conflito na Integracdo e Comunicacéo foi mencionado pelo
participante P5, afirmando que: "... a gente teve que fazer justamente
essa modificacdo do banco de dados, modificar como a gente estava
armazenando as informacGes para poder fazer esses calculos online.
Al, de novo, esse desafio surgiu justamente porque foi pedido uma
nova coisa que a gente nio estava esperando antes, e ai a gente teve
que modificar nosso banco de dados para atender a esse pedido..."

Para a Falta de Comunicacéo, o participante P2 opina que: "... eu
acho que a comunicaco, as vezes, nio é téo clara, porque uma coisa
parece Obvia para uma pessoa, engenheiro de Machine Learning,
por exemplo, ou cientista de dados, e quando vocé esta falando,
apresentando os resultados da semana, por exemplo, a pessoa que
trabalha mais na parte de Engenharia de Software pode simples-
mente nao estar entendendo nada do que vocé esta falando.."

Essa dificuldade técnica ressalta os desafios enfrentados pela
equipe de Engenharia de Software ao tentar integrar ferramentas
desenvolvidas por cientistas de dados em ambientes de producio.
Essa observagdo corrobora com os achados de Nahar et al. 8],
que também destacaram a importancia da comunicacéo eficaz para
o sucesso de projetos de ML, juntamente com a integragio dos
componentes, identificando desafios semelhantes na colaboragio
entre equipes multidisciplinares.

5.4 Lacunas de Conhecimento e Habilidades

A analise revelou lacunas de conhecimento e habilidades entre
as equipes, impactando diretamente na eficiéncia e qualidade dos
sistemas de ML desenvolvidos. Quatro participantes mencionaram a
"Falta de experiéncia em integracdo"e a "Dificuldade em acompanhar
o estado da arte"como desafios enfrentados.

Por exemplo, o participante P2 afirmou: "... temos dificuldades
em acompanhar as ultimas técnicas e ferramentas de ML, o que nos
deixa defasados em relagdo ao estado da arte...".

Essas lacunas demonstram a importancia de investir em treina-
mento continuo para manter a equipe atualizada e preparada para
enfrentar os desafios técnicos do desenvolvimento de sistemas de
ML. Essas descobertas ecoam as discussdes de Ludemir [6] sobre
os desafios na area de Inteligéncia Artificial e ML, destacando a
importancia de se manter atualizado com as ultimas técnicas e fer-
ramentas de ML para garantir a eficacia no desenvolvimento de
sistemas complexos.

5.5 Documentacio e Adaptacio

Outro ponto critico identificado foi a falta de documentagéio ade-
quada dos dados e processos de integragdo. A auséncia de documen-
tacdo foi evidenciada por quatro participantes onde ressaltaram
que por causa disso prejudicou a compreensio e colaboracio entre
as equipes, dificultando a reprodutibilidade e adaptabilidade dos
sistemas de ML. Problemas de adaptacio foram alertados por todos
os participantes, seja adaptagdo do participante na introducéo a
uma nova tecnologia, como também adaptacao de novos modelos
de ML em seus sistemas.

O participante P5 explicou: "... a documentagio técnica incom-
pleta nos impede de entender completamente o funcionamento
das classes e modelos, dificultando a manutencéo e adaptagio do
sistema...".

J& o participante P6 evidenciou que: "... vocé fazer o clone da-
quele repositoério e executar aquele modelo, mas falta, como eu
posso dizer, um pouco mais descri¢do do que aquela classe esta
fazendo, o que esta acontecendo naquele modelo naquele momento.
Se vocé pode alterar aquele parametro, valores que poderiam ser
colocados, carece pouco de documentacio, apesar de ter muitos
artigos cientificos, mas o artigo néo traz esse tipo de documentagéo
mais tecnologica..."

Ainda sobre reprodutibilidade e adaptabilidade dos sistemas de
ML, o participante P4 afirma que para isso é preciso: "... entéo, é
convencimento. E a pessoa que estou convencendo é uma pessoa
que ta sob muita pressdo de cima pra fazer as coisas acontecerem.
E eu ja vi relatos também, essa empresa que eu to, ela é listada
na Bolsa de Valores, capital aberto. Entao, eu ouvi falar também
que toda empresa que tem capital aberto, elas prezam menos por
qualidade. A qualidade é 14 embaixo, o negécio é entrega.."

A falta de documentagéo ressalta a importancia de adotar prati-
cas e métodos mais adequados aos desafios enfrentados e priorizar
a capacitacio especifica necessaria para superar desafios técnicos.
Essas observacdes refletem os achados de Teixeira [11], que en-
fatizam a importancia da documentacdo adequada e das praticas
de Engenharia de Software na comunidade de MLOps, proporcio-
nando insights relevantes para abordar os desafios de documentacéo
identificados nesta pesquisa.
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6 CONCLUSOES

Na secéo de resultados é destacada a complexidade da colaboracéo
entre cientistas de dados e engenheiros de software em projetos
de ML e ressaltada a importancia de uma abordagem integrada
e estratégica para enfrentar os desafios e alcancar o sucesso nos
projetos. Essas descobertas contribuem para a compreensio dos
fatores que influenciam a eficiéncia, confiabilidade e adaptabilidade
dos sistemas de ML, fornecendo insights valiosos para pesquisas
futuras e recomendagdes praticas para aprimorar a colaboracdo
entre as equipes.

A colaboragio entre cientistas de dados e engenheiros de soft-
ware em projetos de ML é essencial para o desenvolvimento bem-
sucedido de sistemas complexos. Neste estudo, investigamos os
desafios encontrados nessa colaboracio, identificando questdes cru-
ciais através de entrevistas com profissionais do campo. Emergiram
temas como lacunas de conhecimento entre disciplinas, adapta-
¢des de praticas de Engenharia de Software para ML, conflitos na
integracdo, comunicacéo e dificuldades na avaliacdo de modelos.
Destacamos a importancia do envolvimento precoce de cientistas
de dados na definigéo de requisitos do software, contribuindo para
o alinhamento entre as equipes e para a eficiéncia do desenvolvi-
mento de sistemas de ML. Além disso, reconhecemos a relevancia de
abordagens metodoldgicas como a Teoria Fundamentada, aliada ao
uso da ferramenta MAXQDA, para a analise qualitativa dos dados
coletados. Por meio dessa pesquisa, oferecemos valiosos insights
para equipes que enfrentam desafios similares na implementagéo
de ML, destacando a necessidade de estratégias colaborativas e
adaptativas para superar as barreiras na colaboracio entre cien-
tistas de dados e engenheiros de software. Esperamos que nossas
descobertas contribuam para o avanc¢o do campo, promovendo uma
colaboracdo mais eficaz e impactando positivamente a qualidade e
o sucesso dos projetos de Machine Learning.

6.1 Trabalhos Futuros

Considerando os resultados e discussdes apresentados nesta pes-
quisa, diversas oportunidades surgem para investigacoes futuras
que possam aprofundar o entendimento e abordar lacunas identifi-
cadas. Algumas areas promissoras para trabalhos futuros incluem:

6.1.1 Desenvolvimento de Estratégias de Comunicagdo

Explorar abordagens mais eficazes para melhorar a comunicacéo
entre cientistas de dados e engenheiros de software, como o uso
de ferramentas colaborativas, metodologias ageis adaptadas para
projetos de ML e treinamento em habilidades de comunicagéo in-
terdisciplinar.

6.1.2 Automacdo de Processos de Integragdo e Testes

Investigar solu¢des automatizadas para a integracdo de componen-
tes de ML em sistemas de produgio, incluindo a implementacéo de
pipelines de CI/CD especificos para ML e o desenvolvimento de
ferramentas para teste continuo de modelos.
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6.1.3 Melhoria da Documentagdo e Reprodutibilidade

Desenvolver diretrizes e boas praticas para a documentagio de
modelos de ML, incluindo a criacdo de templates de documentacéo
e o uso de ferramentas para capturar informagdes essenciais sobre
o desenvolvimento, treinamento e avaliacio de modelos.

6.1.4 Treinamento e Desenvolvimento Profissional

Investir em programas de treinamento e desenvolvimento profis-
sional para equipes multidisciplinares, abordando lacunas de co-
nhecimento identificadas e promovendo a atualizagio continua em
técnicas, ferramentas e praticas relevantes para projetos de ML.

6.1.5 Avaliagao de Impacto e Comunicagdo em ML

Expandir a pesquisa para incluir consideracdes éticas e sociais na
colaboragio entre cientistas de dados e engenheiros de software,
investigando métodos para avaliar o impacto social e comunica-
tivo de sistemas de ML e desenvolver frameworks para garantir a
equidade e transparéncia em projetos de ML.

Essas areas representam apenas algumas das muitas dire¢des pos-
siveis para trabalhos futuros na interse¢ao entre ciéncia de dados,
Engenharia de Software e ML. Ao abordar essas questdes, pesqui-
sadores e profissionais podem contribuir para avancar o estado da
arte em colaboracéo interdisciplinar e impulsionar a inovagdo em
projetos de ML.
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