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RESUMO

Big data estd associado a grande quantidade de dados de diferentes tipos, provindos de
diversas fontes de forma acelerada, capazes de trazer valor aos negocios e com veracidade.
Atualmente, muitas empresas buscam formas de extrair informacGes Uteis deste grande
volume de dados. Isso pode ser feito por meio de técnicas analiticas. A aplicacdo dessas
técnicas ao big data é denominada big data analytics que pode influenciar a forma como os
gestores tomam as suas decisfes e gerenciam 0s negocios da empresa. Isto pode afetar os
sistemas de medicao de desempenho (SMDs) que sdo compostos por um conjunto de medidas
de desempenho multidimensionais capaz de apoiar a tomada de decisfes e o planejamento dos
negocios. Dessa forma, os sistemas de medicdo de desempenho e o big data analytics podem
ser utilizados para apoiar a tomada de decisdo e dar suporte & realizacdo das agdes. Ha
evidéncias, na literatura pesquisada, de que o big data analytics possa ser utilizado nos
sistemas de medicdo de desempenho. Dentro deste contexto, esta pesquisa tem como objetivo
investigar como as empresas usam big data analytics nos sistemas de medicdo de
desempenho. Para alcancar o objetivo deste trabalho, primeiramente, foi realizada uma
revisao sistematica da literatura para verificar as publicacGes existentes a respeito da relacéo
entre big data analytics e sistema de medicdo de desempenho. Em seguida, 0 método de
pesquisa utilizado foi estudo de caso multiplo de carater exploratério. As analises dos dados
comprovaram que o big data analytics auxilia para que o processo de tomada de decisdo seja
mais eficiente e efetivo. Os resultados apontaram que o0 big data analytics auxilia 0 SMD a
identificar como acgdes passadas podem influenciar o desempenho futuro por meio das
andlises realizadas. Essas andlises sdo descritivas e preditivas e contribuem nas acGes de
venda dos produtos. Os dados empiricos provindos dos estudos de caso mostraram que big
data analytics contribui principalmente para o uso dos SMDs relacionado ao planejamento e a
influenciar o comportamento. Portanto, é possivel concluir que existe uma contribuicdo

quando big data analytics é utilizado no sistema de medicéo de desempenho.

Palavras-chave: Sistema de Medicdo de Desempenho, Big Data, Big Data Analytics



ABSTRACT

Big data is associated with large amounts of data of different types that come from different
sources in a very fast way, able to add value to business and with veracity. Nowadays, many
companies are looking for ways to extract useful information from this huge amount of data.
This can be attained applying analytical techniques. The application of these techniques to big
data is denominated big data analytics. It can influence how managers make their decisions
and manage the company businesses. This influences the use of performance measurement
systems (PMSs). These systems are composed by a multidimensional set of performance
measures that can support decision making and business planning. This way, performance
measurement systems and big data analytics can be used to support decision making and the
implementation of actions. There is evidence, in the literature, that big data analytics can be
used in performance measurement systems. Following this context, this study aims at
investigating how companies apply the big data analytics in using performance measurement
systems. To achieve this objective, a systematic literature review was carried out for checking
existing studies on the relationship between big data and performance measurement system.
Then, case study method was applied. The empirical findings showed that big data analytics
supports the decision making process, making it more efficient and effective. The results
showed that big data analytics helps PMS identify, through analyses, how past actions can
influence the future performance. Such analyses are in essence descriptive and predictive and
it was applied in sales process. The empirical findings from the case studies showed that big
data analytics contributes mainly to the use of PMSs related to planning and to influencing
behavior. Therefore, it is possible to conclude that there is a contribution when big data

analytics is used in performance measurement system.

Keywords: Performance Measurement System, Big Data, Big Data Analytics
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1. INTRODUCAO

O desempenho é um conceito amplamente utilizado em todas as areas de
gestdo. Ele esta relacionado a eficiéncia, robustez ou retorno sobre o investimento da empresa
e € uma maneira para avaliar e definir os objetivos da empresa (LEBAS, 1995; LEBAS;
EUSKE, 2002). A medicao de desempenho é o processo de quantificar a eficiéncia e eficacia
de uma acdo e também a aquisicdo e analise das informacdes sobre a realizacdo atual dos
objetivos da empresa (NEELY; GREGORY; PLATTS, 1995; DRONGELEN; COOK, 1997).
Diretamente relacionado a medicdo de desempenho existe o sistema de medicdo de
desempenho (SMD) que é um conjunto de medidas de desempenho multidimensionais
(BOURNE et al., 2003).

Um SMD deve permitir que as decisdes sejam tomadas e as acOes sejam
realizadas porque essas caracteristicas quantificam a eficiéncia e a eficacia de acbes passadas
por meio da aquisicdo, compilacao, classificacdo, analise, interpretacdo e disseminacdo dos
dados apropriados (NEELY, 1998). O sistema de medicéo de desempenho pode ser utilizado
para diversas finalidades, entre elas planejar e administrar um negdcio, gerir a implantacao de
estratégias e promover o aprendizado e aperfeicoamento (BOURNE et al., 2003; FRANCO-
SANTOS et al., 2007).

Houve uma evolugdo nos sistemas de medicdo de desempenho. A histdria da
medicdo de desempenho pode ser dividida em duas fases principais, sendo que a primeira teve
énfase nas medidas financeiras (GHALAYINI; NOBLE, 1996). As medidas tradicionais dessa
época apresentavam algumas limitacdes como a falta de capacidade preditiva para explorar o
desempenho futuro e o fato de ndo capturarem em tempo suficiente as mudangas
fundamentais nos negécios (ITTNER; LARCKER, 1998).

A segunda fase, que é caracterizada pelo uso de medidas financeiras e nao
financeiras, tem por finalidade monitorar e promover a melhoria continua da producéo
(GHALAYINI; NOBLE, 1996). Os novos SMDs devem ser dindmicos para acompanhar as
mudancas nos ambientes internos e externos e serem revisados periodicamente para avaliar se
a estratégia e o conjunto de medidas de desempenho estdo alinhados, alem de outras
caracteristicas importantes (BOURNE et al., 2003).

O sistema de medicdo de desempenho € muito importante, pois entre 0s
diversos beneficios, ele auxilia na conducdo dos negécios de uma empresa. Franco-Santos et

al. (2007) estabeleceram algumas condicGes suficientes para a existéncia de um SMD, de
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acordo com eles, a estrutura basica de um SMD é dividida entre as caracteristicas, propésitos
e processos do sistema.

Assim como os sistemas de medicdo de desempenho evoluiram, esta ocorrendo
um aumento na quantidade de informagdes que as empresas podem ter acesso. Isso quer dizer
que atualmente esta acontecendo uma era de explosdo de dados e informacGes. Os dados
digitais vém sendo criados e armazenados em grandes quantidades (ZIKOPOULOS et al.,
2011; UEDA, 2012; DEMIRKAN; DELEN, 2013).

O mundo esta vivendo na era de grandes promessas associadas ao uso do big
data com uso de métodos de analise novos (UEDA, 2012). Big data pode ser definido como
os trés Vs: volume, variedade e velocidade dos dados gerados, armazenados, processados e
analisados pelas organizagdes (RUSSOM, 2011; ZIKOPOULOS et al., 2011).

Volume esté relacionado a grande quantidade de dados gerada e armazenada. A
velocidade no big data significa que os dados podem ser coletados em tempo real. Isto pode
permitir que as empresas sejam mais ageis e conquistem vantagem competitiva. Por fim, a
variedade compreende os diferentes tipos de dados e as diversas fontes de onde eles podem
ser obtidos, essa caracteristica pode ampliar os horizontes do SMD, porque ela permite usar
diferentes tipos de métricas dos SMDs.

Os dados e andlises sdo, hoje em dia, um dos principais temas discutidos nas
organizacbes (BARTON; COURT, 2012). O potencial do big data analytics para criar
vantagem competitiva vem influenciando a forma como 0s gerentes gerenciam 0s negocios
das empresas. Isso ocorre por meio da analise que pode ser um elemento fundamental dos
esforcos das empresas para melhorar seu desempenho (MANYIKA et al., 2011; BARTON;
COURT, 2012).

As anélises sofisticadas podem tornar o processo de tomada de decisdo mais
eficiente, minimizar os riscos e apresentar informagdes importantes para o negécio da
empresa ser melhor compreendido (MANYIKA et al., 2011; DEMIRKAN; DELEN, 2013).
Dessa forma, big data analytics tem se tornado cada vez mais importante tanto no meio
académico como em empresas ao longo das udltimas duas décadas (CHEN; CHIANG,;
STOREY, 2012).

Duas das principais raz0es para a utilizacdo do big data analytics e de sistemas
de medicdo de desempenho sdo apoiar a tomada de decisdo e dar suporte & realizacdo das
acOes. Esta € uma evidéncia de que existe ligacdo entre esses dois temas. O SMD apoia a
tomada de decisGes por meio de uma série de atividades, tais como andlise e interpretacao de

dados de acdes passadas para influenciar o desempenho futuro. Isso é muito similar a proposta
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do big data analytics. Logo, a literatura pesquisada apresenta indicios de que existe relacédo
entre sistema de medicao de desempenho e big data analytics.

Contudo, néo foi encontrado na literatura pesquisada aplicagbes de big data
analytics no uso de sistema de medicdo de desempenho. Entretanto, muitos exemplos das
aplicacOes de big data analytics remeteram para a influéncia dele em SMD, pois ambos sdo
capazes de apoiar a tomada de decisdo (MELLO; LEITE; MARTINS, 2014).

Portanto, tendo em vista as diversas vantagens do big data analytics, existem
evidéncias que ele pode ser utilizado nos sistemas de medi¢do de desempenho. Todavia, ainda
ndo foi encontrada uma literatura pesquisada que apresente explicitamente esse fato. Isso
demonstra que existe uma lacuna referente a esse assunto. A partir do contexto exposto, a
guestdo de pesquisa desta dissertacdo é: Como as empresas estdo usando big data analytics

nos sistemas de medicdo de desempenho?

1.1  Objetivo

Com base no contexto apresentado, essa dissertacdo tem como objetivo
investigar como as empresas estdo usando big data analytics nos sistemas de medicdo de

desempenho.

1.2  Estrutura da Dissertagdo

Esta dissertacdo esta dividida em quatro capitulos detalhados a seguir. O
Capitulo 1 ¢ a “Introduc@o”, primeiramente sdo explicadas algumas defini¢gbes que envolvem
um sistema de medicdo de desempenho e sua evolucdo. Depois € introduzido o contexto de
big data e consequentemente de big data analytics. Isso foi feito para explicar melhor sobre
esses dois campos de pesquisa. Em seguida sdo apontadas algumas relacGes existentes entre
eles. Essas informacgOes permitem apresentar a questdo de pesquisa que norteia esta
dissertacdo. Por ultimo, é apresentado o objetivo principal.

O Capitulo 2 trata sobre a fundamentacéo tedrica dos temas desta dissertacao.
A importancia desse capitulo esta de acordo com Demo (2000) que afirmou ser fundamental
gue a pesquisa tenha uma base tedrica de carater explicativo. Para construir essa base tedrica,
primeiramente é apresentada a revisdo sistematica da literatura feita em duas bases de dados,
essa revisdo segue as fases propostas por Tranfield, Denyer e Smart (2003). Também s&o
exibidos o protocolo da revisdo de literatura e os resultados dessa revisdo. Em seguida, 0s

temas sistema de medicdo de desempenho e big data analytics sdo abordados a partir dos
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resultados da revisdo sistematica e também das pesquisas feitas em diferentes tipos de
publicaces.

Apds a construcdo do referencial tedrico, no Capitulo 3 é exibido o método de
pesquisa utilizado neste trabalho e os resultados da pesquisa de campo. Marconi e Lakatos
(2003) afirmam que ndo ha ciéncia sem o emprego de métodos cientificos, por isso séo
apresentadas a concepcdo metodoldgica, a abordagem de pesquisa, 0 método de pesquisa e as
técnicas de pesquisa em que esta dissertacdo se baseia. Nesta dissertacdo, foi realizado um
estudo de caso multiplo de carater exploratorio para poder investigar como as empresas estao
usando big data analytics nos sistemas de medicdo de desempenho. Portanto, também sédo
apresentadas as etapas para a realizacdo da pesquisa de campo.

Por fim, no Capitulo 4, sdo apresentadas a analise individual de cada pesquisa
de campo e a andlise comparativa entre elas. Também sdo exibidas as conclusdes desta
dissertacdo, algumas limitacdes para realiza-la e as sugestfes para trabalhos futuros.



16

2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

De acordo com Demo (2000), é fundamental que a pesquisa tenha uma base
tedrica de carater explicativo. Alguns procedimentos necessarios para haver fundamentagéo
tedrica sdo: definir os conceitos-chave e estudar a bibliografia pertinente.

Apols estudar a bibliografia pertinente e definir os conceitos-chave, este
capitulo apresenta a revisdo sistematica da literatura que foi realizada para mapear as
publicacdes existentes em duas importantes bases de dados a respeito dos temas big data
analytics e sistema de medicdo de desempenho. Este capitulo também contém uma secdo
dedicada a fundamentacdo tedrica do tema sistema de medicdo de desempenho e outra

dedicada ao tema big data analytics.

2.1 Revisao sistematica da literatura

De acordo com Tranfield, Denyer e Smart (2003), a revisdo de literatura é um
processo que pode ser usado para tratar a diversidade de conhecimento. Um dos objetivos da
revisdo de literatura € mapear e avaliar o territorio intelectual existente. Foi realizada uma
revisao sistematica da literatura, adaptada de Tranfield, Denyer e Smart (2003) e Leite (2012),
para ter um conhecimento melhor acerca do estado da arte da relagdo existente entre big data
analytics e sistema de medicdo de desempenho. A Figura 1 exibe as fases da reviséo
sistematica da literatura propostas por esses mesmos autores.

A partir da necessidade de verificar a literatura pesquisada existente sobre 0s
temas big data analytics e sistema de medicdo de desempenho publicados conjuntamente, ou
seja, qual a relacdo existente entre big data analytics e SMD, foi realizada uma reviséo
sistematica da literatura em dois momentos diferentes. A revisdo realizada no primeiro
momento foi publicada por Mello, Leite e Martins (2014). Com base nessa revisdo, a revisao

sistematica no segundo momento teve o objetivo de expandir os resultados anteriores.
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Figura 1 - Fases da revisdo sistematica da literatura

Fase I- Planejamento da revisdo
1°Pagso: Identiticagdo da necessidade de uma revisio de literatura

2°Passo: Desenvolvimento de um protocolo da revisao de literatura

Fase I - Coleta e Selecio
3°Passo: Busca dos artigos nas bases de dados de acordo com o protocolo estabelecido

4°Passo: Selecdo dos artigos relevantes para a pesquisa

Fase III - Analise
5°Passo: Extracdo dos dados

6°Passo: Sintese dos dados

Fase IV - Resultado

7° Passo: Conclusdes

Fonte: Adaptado de Tranfield, Denyer e Smart (2003) e Leite (2012).

A revisdo sistematica realizada no primeiro momento ndo apresentou
resultados ao realizar uma busca nas bases de dados Web of Knowledge e Scopus utilizando
conjuntamente as palavras-chave "sistema de medicdo de desempenho™ e "big data". Por essa
razdo, a forma como foi desenvolvida a busca da reviséo foi modificada. A Tabela 1 apresenta
0 protocolo da revisao de literatura do segundo momento, realizada em outubro de 2014. Para
desenvolver a revisdo sistematica, em algumas etapas foi utilizada a ferramenta
computacional StArt (State of the Art through Systematic Reviews)! que melhorou a

qualidade da reviséo e auxiliou na organizacgao dos artigos selecionados (LAPES, 2014).

L A ferramenta computacional StArt foi desenvolvida pelo Laboratério de Pesquisa em Engenharia de Software
(LaPES) pertencente ao Departamento de Computacdo (DC) da Universidade Federal de Sdo Carlos (LAPES,
2014). Para maiores detalhes consulte: <http://lapes.dc.ufscar.br/tools/start_tool>.
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Tabela 1- Protocolo da revisdo de literatura

Grupo 1 - big data analytics

Termos de busca pesquisados  |Grupo 2 - indicator*; strateg*: business*: management:
performance

AND entre grupos.
Operador boleano
OR entre termos de busca

Base de dados Web of Knowledge e Scopus

Web of Knowledge: Engineering ou Business Economics ou

. Operations Research Management Science.
Areas de pesquisa
Scopus: Engineering ou Business, Management and
[ Accounting ou Decision Sciences

1- Artigos relacionados a area de Ciéncias da Computagio ou
Tecnologia de Informacao, ou quando o assunto principal é o
desenvolvimento ou utilizacdo de algoritmos ou softwares:

2- Artigos relacionados a area de saiide ou médica:
Critérios de exclusao ) )
3- Artigos nao relacionados a gestao: e

4- Artigos que apresentaram uma unica vez o termo “Big
Data” no texto completo - sem considerar o titulo, resumo ou
palavras-chave.

Idioma Inglés
Tipos de documento Artigo
Anos de publicacao Sem filtro

Fonte: Adaptado de Leite (2012).

As palavras apresentadas nos termos de busca foram pesquisadas no titulo,
resumo e palavras-chave do artigo. O termo de busca big data foi utilizado ao invés de big
data analytics por dois motivos: primeiramente porque big data analytics faz parte do mesmo
contexto de big data, e em segundo lugar porque o termo big data analytics é mais especifico
e iria restringir ainda mais a quantidade resultante de artigos.

O simbolo * em alguns termos de busca pesquisados do Grupo 2 significa que
o sufixo dessas palavras pode variar. Dessa forma, a busca realizada foi capaz de abranger as
derivacGes, que poderiam existir nos artigos, das palavras: indicador, estratégia e negdcios.

Né&o foi utilizado limite temporal na consulta feita as bases de dados, pois todos

eles foram escritos apds 1999, como apresenta a Figura 2. Essa caracteristica é uma evidéncia
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que o tema big data € muito recente e que a quantidade de artigos publicados esta crescendo

rapidamente.

Figura 2 - Total de artigos publicados por ano

140 - 132
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80 -
sl 47

40 -+

Quantidade de artigos
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0 S —— — .—"_T—‘ T T T

1999 2007 2011 2012 2013 2014 2015

Fonte: Elaborada pela autora.

Vale destacar que os resultados dependem do momento que foi realizada a
revisdo sistematica da literatura. A revisdo feita no primeiro momento resultou em 32 artigos
na base de dados Web of Knowledge e 80 artigos na base de dados Scopus, mas 1 estava
duplicado. Haviam 18 artigos comuns em ambas as bases de dados. Portanto, a pesquisa nas
duas bases resultou em 93 artigos no total. Na reviséo realizada no segundo momento, foram
encontrados 90 e 247 artigos nas bases de dados Web of Knowledge e Scopus,
respectivamente. Entre esses artigos, 57 eram comuns nas duas bases de dados, resultando em
280 artigos no total.

Comparando as revisdes sistematicas realizadas nos dois momentos, é possivel
perceber uma expansdo no volume de artigos encontrados. A quantidade de artigos resultantes
praticamente triplicou, esse aumento é mais uma evidéncia do répido crescimento de artigos
que abordam esses temas.

Apbs ler os resumos de todos os artigos resultantes da busca, foram aplicados
os critérios de exclusdo (detalhes na Tabela 1) aos 280 artigos para selecionar os mais
apropriados a serem analisados. Apds aplicar os critérios de exclusdo, foram removidos 237
artigos, mais de 80% dos artigos resultantes. Entre os artigos eliminados, mais da metade
(55,3%) estavam relacionados a area de Ciéncias da Computacdo e um pouco mais de um
terco (37,1%) ndo estavam relacionados a gestdo — critérios de exclusdo 1 e 3 da Tabela 1.

Portanto, foram analisados 43 artigos. Essa baixa quantidade de artigos pode ser justificada
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por big data analytics ser um tema recente. Isto significa que a relacdo entre big data

analytics e sistema de medicao de desempenho estd pouco explorada.

2.1.1 Principais resultados da revisdo sistematica da literatura

Os quarenta e trés artigos analisados foram publicados em vinte e um
diferentes periddicos. Os periodicos que se destacam sdo IBM Data Management Magazine e
Harvard Business Review (HBR). Apenas cinco autores escreveram mais de um artigo
analisado e Thomas H. Davenport € autor de trés artigos.

Em relacdo as palavras-chave dos artigos, foram considerados os termos
fornecidos pelas bases de dados e identificados como “keywords”. Considerando os 32 artigos
que apresentam palavras-chave, foram encontradas 240 palavras-chave diferentes, entre elas
207 foram mencionadas somente uma vez.

A palavra-chave mencionada o maior nimero de vezes foi “big data”, citada
em vinte artigos. As palavras-chave mencionadas mais de duas vezes foram information
management, data handling, data quality, data analytics, organizational, social media, digital
storage e industry. E possivel observar que muitas palavras-chave que foram mais citadas
estdo associadas aos dados. A grande quantidade de palavras-chave indica que o campo de
pesquisa ainda é amplo.

Em seguida, foram analisadas as defini¢cGes de big data e big data analytics; as
aplicacbes de big data analytics; o seu relacionamento com o SMD; e as vantagens e
dificuldades de utilizar big data analytics. Algumas questbes relacionadas a tecnologia da
informacgdo tambem foram verificadas. Os resultados s&o descritos nas proximas subsecdes

intituladas “Sistema de medi¢do de desempenho” e “Big data analytics”.

2.2 Sistema de medicédo de desempenho

Para poder compreender o que sdo os sistemas de medigdo de desempenho, é
necessario primeiramente entender o que é desempenho, por que e para que ele pode ser
medido. A seguir serdo apresentadas essas definicdes, como ocorreu a evolucao dos sistemas

de medicao de desempenho, e as suas caracteristicas, processos e uso.

2.2.1 Definicdes
A palavra desempenho é conhecida e amplamente utilizada em todas as areas

de gestdo (LEBAS; EUSKE, 2002). Porém, definir desempenho ndo é muito simples.
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Desempenho é algo relacionado a eficiéncia, robustez, resisténcia ou retorno sobre o
investimento e também sobre a capacidade da empresa ser avaliada. O desempenho é um
conceito sem descricdo claramente objetiva. Ele € uma maneira para definir os objetivos da
empresa. Sendo assim, cada empresa tem sua definicdo para desempenho que deve ser de
acordo com suas metas, estratégias e visdes especificas (LEBAS, 1995). Realmente, 0s
gestores precisam gerenciar o desempenho das empresas em conformidade com as estratégias
delas e os objetivos corporativos e funcionais (BITITCI; CARRIE; McDEVITT, 1997).

Lebas e Euske (2002) apresentam algumas defini¢es de desempenho, elas séo:

é mensuravel por um nimero ou por uma expressao que permite comunicacao;

para realizar algo com uma intencao especifica, por exemplo, criar valor;

é o resultado de uma acao;

é a capacidade de realizar ou o potencial para criar um resultado, por exemplo,

a satisfacdo do cliente vista como uma medida do potencial da empresa para

vendas futuras;

é a comparacao de um resultado com alguma referéncia;

é um resultado surpreendente em relacdo as expectativas; e

€ um julgamento por comparacao.

A partir dessas defini¢des, desempenho ¢ “a soma de todos 0s processos que
irdo levar os gestores a tomar agdes apropriadas no presente que criardo uma organizagdo
realizadora no futuro” (LEBAS; EUSKE, 2002, p.68). Entdo, desempenho € fazer hoje o que
conduzira ao aumento do valor mensurado amanh&. Portanto, o desempenho é significativo
apenas dentro de um contexto de tomada de decisdes.

Existem diversas razdes para medir o desempenho de uma empresa, algumas
delas s&o: verificar o progresso; entender e avaliar o desempenho; identificar problemas,
gargalos e possibilidades de mudancas; alcancar novas metas e objetivos; confirmar as
prioridades e determinar acdes para o futuro; auxiliar a equipe operacional; e comunicar o
desempenho (BJORKLUND; FORSLUND, 2013).

A medigdo de desempenho era um topico amplamente discutido, mas
raramente definido (NEELY; GREGORY; PLATTS, 1995). A medi¢do de desempenho é
descrita como o processo de quantificar acdes passadas, em que medir € 0 processo de
quantificacdo e a acdo passada determina o desempenho atual (NEELY, 1998). Medicdo de
desempenho também pode ser definida como a aquisicdo e analise das informacdes sobre a
realizacdo atual dos objetivos e planos da empresa e sobre os fatores que podem influenciar a
realizacdo dos planos (DRONGELEN; COOK, 1997).
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Diretamente relacionado a medicdo de desempenho existe o sistema de
medicdo de desempenho (SMD). Segundo Drongelen e Cook (1997), o sistema de medicédo de
desempenho € um conjunto de ferramentas e procedimentos que apoiam 0 processo de
medicdo do desempenho. Ou seja, € o mecanismo pelo qual as informagdes de desempenho
séo coletadas, gravadas e processadas.

Entretanto, essa ndo € a unica definicdo existente na literatura pesquisada a
respeito de SMD, esses sistemas possuem diversas defini¢cdes. Neely (1998) argumenta que
um SMD deve permitir que as decisdes sejam tomadas e as a¢des sejam realizadas porque
essas caracteristicas quantificam a eficiéncia e a eficacia de acbes passadas por meio da
aquisicdo, compilacdo, classificacdo, analise, interpretacdo e disseminacdo dos dados
apropriados.

Bourne et al. (2003) definem o sistema de medicdo de desempenho como a
utilizacdo de um conjunto de medidas de desempenho multidimensionais utilizadas para o
planejamento e a gestdo de um negdcio. De acordo com esses mesmos autores, esse conjunto
de medidas frequentemente inclui aquelas que quantificam o que foi realizado e também
aquelas que séo usadas para predizer o futuro.

A procura de uma definicdo com base na literatura, Franco-Santos et al. (2007)
apresentam mais definicdes para SMD. Segundo esses mesmos autores, 0 SMD é um
conjunto de processos que uma organizagao usa para gerir a implantacdo da sua estratégia,
comunicar interna e externamente sua posicdo e progresso, influenciar o comportamento e
acoes dos seus funcionarios e promover o apendizado e aperfeicoamento. Macedo-Soares e
Ratton (1999) definem o sistema de medi¢do de desempenho como o conjunto de pessoas,
processos, métodos e ferramentas que em conjunto sao capazes de gerar, analisar, descrever,
exibir, avaliar e revisar dados e informacGes sobre as multiplas dimensdes de desempenho nos
niveis individual, grupal, operacional e geral da organizagdo, em seus diversos elementos
constituintes. Portanto, ndo existe uma definicdo comum para os sistemas de medicdo de
desempenho, pois cada area de pesquisa possui diferentes visdes sobre as definigoes.

Além das definicBes apresentadas anteriormente, Neely, Gregory e Platts
(1995, p.80) reuniram em seu trabalho as definicdes dos termos medicdo de desempenho,
medida de desempenho e sistema de medic¢do de desempenho. Séo elas:

medicdo de desempenho: € o processo de quantificar a eficiéncia e eficacia de

uma acao;

medida de desempenho: é uma métrica usada para quantificar a eficiéncia e/ou

a eficacia de uma acéo; e
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sistema de medicdo de desempenho: é um conjunto de métricas usadas para

quantificar a eficiéncia e a eficacia das acoes.

Pode ser notado do que foi exposto anteriormente que a eficiéncia e eficacia
sdo importantes nas defini¢des de medicdo de desempenho, medida de desempenho e sistema
de medicdo de desempenho. Kennerley e Neely (2002) comprovam essa caracteristica ao
dizerem que a eficacia da medida de desempenho é uma questao relevante para a industria e a
academia. Portanto, é necessario ter suas defini¢bes claras. Neely, Gregory e Platts (1995)
apresentam as seguintes defini¢Bes: eficacia se refere a até que ponto sdo satisfeitas as
necessidades dos clientes; e eficiéncia é uma medida de qudao economicamente 0s recursos da
empresa sdo utilizados ao fornecerem um determinado nivel de satisfacdo do cliente.

Dentre todas as definiches apresentadas anteriormente, aquelas que guiaram
esta pesquisa foram propostas por Neely (1998) e Bourne et al. (2003), pois esses autores
foram capazes de explicar que o0 SMD é capaz de apoiar a tomada de decisGes e 0
planejamento dos negocios, além de verificar como acgdes passadas podem influenciar o
desempenho futuro.

Portanto, nesta dissertacdo serd considerado que o SMD € um conjunto de
medidas de desempenho multidimensionais utilizadas para o planejamento e a gestdo de um
negocio. Ademais, o SMD deve possibilitar que as decisfes sejam tomadas e as a¢es sejam
realizadas, porque essas caracteristicas quantificam a eficiéncia e a eficacia de a¢Ges passadas
por meio de algumas etapas, entre elas a aquisicdo e analise dos dados apropriados. Esse
conjunto de medidas de desempenho frequentemente inclui aquelas que quantificam o que foi
realizado e também as que sdo usadas para predizer o futuro.

ApoOs estabelecer a definicdo de sistema de medicdo de desempenho que sera
utilizada para desenvolver esta pesquisa, € necessario estabelecer como um SMD pode ser
analisado. Um SMD pode ser analisado em trés niveis diferentes: as medidas de desempenho
individuais; o grupo de medidas de desempenho que formam o sistema de medicdo de
desempenho; e a relagdo entre 0 SMD e o ambiente dentro do qual ele opera, ou seja, interno
e externo (NEELY; GREGORY; PLATTS, 1995). Essas dimens6es podem ser verificadas na
Figura 3.
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Figura 3 - Os trés niveis dos sistemas de medicao de desempenho

0O Ambiente

individuais

Sistema de
medicao de
desempenho

Medidas
individuais

Medidas
individuais

Medidas
individuais

Fonte: Adaptado de Neely, Gregory e Platts (1995, p.82).

Mergulhdo e Martins (2008) explicam esses niveis, o nivel das medidas de
desempenho individuais estd geralmente relacionado aos objetivos e estratégias, o grupo das
medidas de desempenho pode construir um SMD se existir uma logica para esse agrupamento
e a escolha das medidas individuais. Em relacdo aos ambientes que o sistema de medicéo de
desempenho opera, no ambiente interno o SMD precisa ser consistente a cultura
organizacional e no externo é preciso considerar os clientes e os concorrentes.

Em relagdo ao SMD e o seu relacionamento com o ambiente interno, o conflito
das medidas de desempenho entre as areas funcionais é um grande problema observado nas
empresas, pois o sistema de premiagdo de alguns departamentos pode ser conflitante entre si,
isso acontece porque as medidas possuem diferentes critérios e sdo avaliadas em diferentes
atividades (NEELY; GREGORY; PLATTS, 1995).

2.2.2 Evolucéo dos sistemas de medicéo de desempenho

Segundo Ghalayini e Noble (1996), a histdria da medi¢cdo de desempenho pode
ser dividida em duas fases principais. A primeira fase ocorreu entre o final de 1880 até 1980,
a énfase era nas medidas financeiras, como lucro, retorno sobre o investimento e
produtividade.

As medidas de desempenho foram baseadas primeiramente em sistemas de
contabilidade de gestdo (GHALAYINI; NOBLE, 1996). Dessa forma, os sistemas de medigéo
de desempenho tradicionais, como foram posteriormente chamados os sistemas de medicao de
desempenho dessa primeira fase, podem ser caracterizados como sistemas com énfase em

indicadores financeiros (BITITCI et al., 2012). Com o passar dos tempos e a evolugdo dos
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sistemas de manufatura, as medidas de desempenho financeiras ainda sdo muito importantes,
mas algumas medidas tradicionais se tornaram obsoletas.
De fato, isso pode ser confirmado ao notar que 0 meio empresarial e académico

comecou a perceber algumas limitagdes das medidas financeiras de cunho contébil. Ittner e
Larcker (1998) identificaram algumas limitagGes dessas medidas tradicionais baseadas em
contabilidade, s&o elas:

1. medidas de desempenho histéricas e voltadas apenas para a analise do passado;
falta capacidade preditiva para explorar o desempenho futuro;
recompensam a curto prazo ou comportamento incorreto;
proporcionam poucas informacdes sobre as causas ou solugdes dos problemas;
ndo capturam em tempo suficiente as mudancas fundamentais nos negocios;
sdo muito agregadas e resumidas para orientar uma acao gerencial;

refletem as funcgdes dentro da empresa e ndo 0s processos interfuncionais; e
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tém dificuldade na quantificacdo dos aspectos intangiveis, como capital
intelectual.

Assim, a segunda fase se iniciou no final de 1980, nela as medidas se tornaram
mais balanceadas, pois sdo medidas financeiras e ndo financeiras, a finalidade é monitorar e
promover a melhoria continua da producdo (GHALAYINI; NOBLE, 1996). A nova
abordagem dos SMDs néo se trata de uma substituicdo de indicadores financeiros por outros
ndo financeiros. Ela é uma constituicdo desses dois tipos, com o objetivo de criar SMDs que
permitam que os gestores obtenham informagdes condizentes ao cenario atual de suas
empresas. Dessa forma, serdo enriquecidas as decisfes que esses gestores devem tomar
(KAPLAN; NORTON, 1992).

Nesta segunda fase, a medicdo de desempenho passou a ser multidimensional
devido as novas dimensbes de desempenho que foram adotadas, por exemplo, qualidade,
tempo, flexibilidade, satisfacdo do cliente e sustentabilidade, essas modificacdes ocorreram
para acompanhar a mudanca na economia da época (BITITCI et al., 2012). A quantidade de
indicadores ndo financeiros é crescente, isso aumenta a complexidade dos SMDs devido ao
grande volume e variedade dos dados.

Martins (1998, p.71) compilou as principais caracteristicas desses novos
sistemas de medicdo de desempenho. A seguir sdo apresentadas essas caracteristicas por
ordem de frequéncia de citagdes de acordo com o estudo desse autor:

1. ser congruente com a estratégia competitiva;

2. ter medidas financeiras e ndo financeiras;
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direcionar e suportar a melhoria continua;

identificar tendéncias e progressos;

facilitar o entendimento das relagdes de causa e efeito;

ser facilmente inteligivel para os funcionérios;

abranger todo o processo, desde o fornecedor até o cliente;

informacdes disponiveis em tempo real para toda a organizacao;
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ser dindmico;
10. influenciar a atitude dos funcionarios; e
11. avaliar o grupo e ndo o individuo.

O Balanced Scorecard (BSC) € um modelo proposto por Kaplan e Norton
(1992) e foi 0 que mais se destacou entre os modelos de sistemas de medicdo de desempenho
dessa segunda fase, chamados de ndo tradicionais. Segundo Ghalayini e Noble (1996), o BSC
¢ uma estrutura para um sistema de medicdo de desempenho integrado de medidas
estratégicas, operacionais e financeiras.

No momento em que as empresas comecaram a perder mercado para seus
concorrentes que forneciam produtos de alta qualidade com custos baixos e variedade foi
necessario recuperar a vantagem competitiva. Para isso as empresas mudaram suas
prioridades estratégicas de baixo custo de producdo para qualidade, flexibilidade, tempo de
entrega curto e entrega confiavel. Elas também implantaram novas tecnologias e filosofias de
gestdo de producdo, sistemas flexiveis de manufatura, just in time (JIT), tecnologia de
producéo otimizada e gestdo da qualidade total (GHALAYINI; NOBLE, 1996). Além disso,
ha outros elementos como sustentabilidade e gestdo da cadeia de suprimentos que requerem a
medicdo de outras caracteristicas. Portanto, a implantagdo dessas mudangas mostrou que as
medidas de desempenho tradicionais apresentam muitas limitacGes e o desenvolvimento de
novos sistemas de medicao de desempenho é necessario para 0 Sucesso.

As principais diferencas entre as medidas de desempenho tradicionais e nao
tradicionais foram resumidas por Ghalayini e Noble (1996). Elas sdo apresentadas na Tabela
2.



Tabela 2 - Comparagéo entre medidas de desempenho tradicionais e ndo tradicionais

Medidas de desempenho tradicionais

Medidas de desempenho nio tradicionais

Baseadas no sistema de contabilidade

Baseadas na estratégia da organizagio

Principalmente medidas financeiras

Principalmente medidas ndo financeiras

Destinadas a gerentes de nivel medio e alto

Destinadas a todos os funcionarios

Meétricas atrasadas (semanais ou mensais)

Meétricas dentro do prazo (a cada hora ou
diarias)

Diticeis, contusas e enganosas

Simples, precisas e faceis de usar

Causam frustra¢do aos funcionarios

Causam satisfacdo aos funcionarios

Negligenciadasno chio de tabrica

Frequentemente usadas no chio de fabrica

Tém um formato fixo

Nao tém formato fixo (depende das
necessidades)

Nao variam entre locais

Variam entre locais

Nio mudam ao longo do tempo

Mudam ao longo do tempo

Destinadas principalmente para monitorar o
desempenho

Destinadas a melhorar o desempenho

Nio aplicaveis para novas abordagens de
melhorias (exemplo JIT e gestio da qualidade
total)

Aplicaveis para novas abordagens de
melhorias (exemplo JIT e gestdo da qualidade
total)

Impedem a melhoria continua

Ajudam a alcangar a melhoria continua
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Fonte: Adaptado de Ghalyini e Noble (1996).

2.2.3 Caracteristicas dos sistemas de medicao de desempenho

As mudangas nos ambientes internos e externos sdo frequentes e comuns
atualmente. Isso significa que o SMD das organizacOes deve ser dindmico para acompanhar
essas modificacdes. Martins (1998) explica que essa caracteristica esta associada a capacidade
dele se adaptar, por exemplo, as mudancas na estratégia competitiva, nos processos
produtivos e na estrutura organizacional. Dessa forma, o SMD pode continuar fornecendo
informacdes relevantes. Para isso, € importante que ele esteja alinhado a estratégia da
organizacdo e seja agil para se adaptar rapidamente as alteracOes externas e internas que
ocorrerem.

Sendo assim, a revisdo periddica do SMD é necessaria e importante para
avaliar se a estratégia e o conjunto de medidas de desempenho estdo alinhados (BOURNE et
al., 2003). Além disso, a revisdo regular é importante para que o sistema de medicdo de
desempenho possa continuar a fornecer dados e informacdes relevantes aos responsaveis por
tomar as decisfes em diversos niveis hierarquicos na empresa (BITITCI; NUDURUPATI,
2002). Sem essa revisdo periodica 0 SMD ndo sera atualizado constantemente. Isso pode
ocasionar o conflito entre o sistema de medicdo de desempenho e 0s objetivos da empresa e

fornecer medidas que nédo representem a realidade (BOURNE et al., 2003).
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Com base em uma extensa revisdo da literatura, Franco-Santos et al. (2007)
estabelecem algumas condicdes suficientes ou necessarias para a existéncia de um SMD. De
acordo com esses mesmos autores, os elementos de um SMD sdo divididos em: caracteristicas
do sistema, os propdsitos do sistema e 0s processos do sistema. S&80 necessérias duas
caracteristicas e cinco categorias de propositos e processos, conforme apresenta a Figura 4.

Figura 4 - Elementos de um SMD
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o L J \_ J

Fonte: Adaptado de Franco-Santos et al. (2007).

As caracteristicas necessarias para um sistema de medicdo de desempenho sdo
0 uso de medidas de desempenho juntamente com uma infraestrutura que apoie a coleta,
manutencdo e a andlise dos dados (FRANCO-SANTOS et al., 2007). As medidas de
desempenho sdo financeiras e ndo financeiras, conforme foi apresentado na subsegéo
“Evolugdo dos sistemas de medi¢ao de desempenho”.

Os processos essenciais para 0 SMD foram agrupados em cinco categorias por
Franco-Santos et al. (2007), séo elas:

1. selecdo e desenvolvimento de medidas que inclui o processo de identificacdo
das necessidades dos stakeholders, planejamento, especificacdo dos objetivos
estratégicos, desenvolvimentos de medidas e selecdo e definicdo de metas;

2. coleta, manipulacdo e analise dos dados que é composta pelos processos de
coleta e andlise dos dados;

3. gestdo da informacdo que compreende os processos de fornecimento de
informacado, interpretacdo e tomada de decisdo;

4. avaliagdo do desempenho e recompensas que engloba o0s processos de

avaliacdo do desempenho relacionando-o com as recompensas; e
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5. sistema de revisdo que abrange os diferentes procedimentos de revisao que
garantem que haja um ciclo de feedback.
Os propositos do SMD sédo associados ao uso e serdo detalhados a seguir, na

subsecao “Uso dos sistemas de medi¢do de desempenho”.

2.2.4 Uso dos sistemas de medigao de desempenho
Como exposto anteriormente, 0s propdsitos do SMD sdo associados ao seu uso.
Franco-Santos et al. (2007) propuseram cinco diferentes categorias de propdsitos, sdo elas:
1. medir o desempenho que inclui monitorar o progresso e avaliar o desempenho,
esse é o papel fundamental de um SMD;
2. gestdo da estratégia que €é composta pelo planejamento, formulacéo,
implantacdo e execucao da estratégia, e focar a atencao;
3. comunicacgdo que compreende a comunicacao interna e externa, benchmarking
e cumprimento dos regulamentos;
4. influenciar o comportamento que engloba a recompensa ou compensacao
comportamental e a gestdo e controle de relacdes; e
5. aprendizado e o aperfeicoamento que abrange o feedback, loop duplo de
aprendizagem e melhoria de desempenho.
Neely (1998) apresenta algumas razOes para o sistema de medicdo de
desempenho ser utilizado, séo elas:
conferir a posi¢do da empresa em relagdo ao mercado e a sua concorréncia, é
possivel utilizar o benchmarking para comparar o desempenho em relagcdo aos
concorrentes e monitorar 0 progresso;
comunicar posicdo da organizacdo para divulgar seu desempenho e progresso
para toda a organizacdo e os stakeholders (governo, acionistas e sociedade em
geral);
confirmar as prioridades das agOes para 0 gerenciamento pela alta
administracdo, tomada de deciséo, controle de custos e investimento; e
compelir o progresso como significado para motivacdo, comunicacdo das
prioridades da organizacdo e base para recompensa.
Martins (2000) apresentou uma abordagem abrangente para estruturar o uso
dos dados fornecidos pelos sistemas de medicdo de desempenho, e explicou que o uso do
SMD ¢ uma varidvel dependente do propdsito, pois os dados de desempenho podem ser

utilizados para diferentes fins, por exemplo, apoiar as atividades de melhoria continua.
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Esse mesmo autor identificou algumas caracteristicas dos novos sistemas de
medicdo de desempenho incorporadas principalmente no uso dos dados e a partir delas
apresentou alguns propoésitos possiveis do uso dos dados fornecidos pelos SMDs, sdo eles:
fornecer orientacdo e apoio a melhoria continua; induzir as atitudes dos funcionarios; avaliar o
grupo ao invés do desempenho individual; permitir que o desempenho seja comparado contra
pontos de referéncias; e ser parte da aprendizagem individual e organizacional. Martins e
Salerno (1999) também identificaram alguns propodsitos do SMD, sdo eles: controle;
planejamento; melhoria continua proativa e reativa; pagamento pelo desempenho do grupo;
justificacdo de apoio ao investimento; e reforco da retérica de gestao.

Bourne et al. (2000) realizaram estudos de caso e identificaram alguns
obstaculos principais no uso dos sistemas de medicdo de desempenho, sdo eles: resisténcia a
medicdo, que ocorre durante as fases de planejamento e utilizacdo do SMD; questdes de
sistemas computacionais, que ocorre durante a implantacdo das medidas; e o
comprometimento da alta geréncia estar confundido, que ocorre entre as fases de

planejamento e implantacao.

2.3 Big Data Analytics

Para tratar de big data analytics é necessario primeiramente definir big data.
Ainda ndo ha uma ampla quantidade de material académico produzido a respeito do assunto,
como foi demonstrado na Segéo 2.1.

Alguns autores argumentam que esta ocorrendo uma era de exploséo de dados
e informacGes, em que os dados digitais vém sendo criados e armazenados em grandes
quantidades (ZIKOPOULOS et al., 2011; UEDA, 2012; DEMIRKAN; DELEN, 2013). Essa
época pode ser chamada de era do big data. Ela € caracterizada pela aplicacdo de métodos de
analise novos (UEDA, 2012). Esse periodo estad evoluindo rapidamente. Barton e Court
(2012) defendem que as empresas devam agir agora. De acordo com esses autores, 0os Chief
Executive Officer (CEO) desempenham um papel importante e podem ajudar a construir
modelos; transformar a cultura organizacional; e criar a flexibilidade porque o fluxo de
informagbes aumenta e altera continuamente criando um movimento constante de
oportunidades.

Isso mostra que a tendéncia para big data esta crescendo rapidamente e ele ndo
pode ser considerado como algo passageiro; dados e analises sdo, hoje em dia, um dos
principais temas discutidos nas organizacdes (BARTON; COURT, 2012). A capacidade de

analisar os dados faz com que big data tenha grande importancia para as empresas. O
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potencial do big data para criar vantagem competitiva vem influenciando a forma como os

negocios das empresas sdo gerenciados (MANYIKA et al., 2011).

2.3.1 Big Data e Big Data Analytics

Big data surgiu para denominar o fendmeno dos grandes volumes de
informacdes encontrados recentemente (GOLDMAN et al., 2012). Geralmente, big data é
definido como 3Vs: volume, variedade e velocidade dos dados gerados, armazenados,
processados e analisados pelas organizagdes (RUSSOM, 2011; ZIKOPOULOS et al., 2011).
A Figura 5 ilustra a relagéo entre os 3Vs.

Figura 5 - Os trés Vs do Big Data

Volume

‘Diversas fontes

Estruturado

"Nio estruturado

Velocidade Variedade

Fonte: Adaptado de Russom (2011).

Volume ¢ a grande quantidade de dados gerada. Vale destacar que, atualmente,
os dados estdo sendo capturados com mais detalhes. Além disso, hoje em dia 0 acesso e
armazenagem de dados estdo muito mais baratos que antes. Devido a esses motivos, o volume
de dados aumentou consideravelmente desde a Gltima década. Por exemplo, a quantidade de
dados que circula pela internet a cada segundo atualmente € maior que o que foi armazenado
em toda a internet nos ultimos 20 anos (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012; WALLER,;
FAWCETT, 2013; DEMIRKAN; DELEN, 2013).

Manyika et al. (2011) ndo definem big data em termos de ser maior do que
determinado ndmero de terabytes. Portanto, de acordo com esses autores, ndo existe uma

qguantidade minima de dados para ser considerado big data. Park e Leydesdorff (2013)
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reforcam a ideia de que ndo deve ter um volume estabelecido de dados para que ele seja
considerado “big”. A classificacdo baseada no volume deve variar ao longo do tempo para a
mesma demanda, devido aos rapidos avancos da capacidade das ferramentas envolvidas. Por
exemplo, o que ¢ “grande” hoje, pode se tornar “médio” amanha e talvez “pequeno” em
algumas semanas.

Alguns exemplos da crescente quantidade de dados sdo: em 2011, o Twitter,
uma rede social e servidor para microblogging, sozinho agregava 12 terabytes de dados todos
os dias (STAPLETON, 2011); a rede de supermercados Walmart que coletou, em 2012, mais
de 2,5 petabytes de dados a cada hora a partir das transacdes de seus clientes (MCAFEE;
BRYNJOLFSSON, 2012); e o Facebook, a rede social mais popular da internet, hospedava,
em 2013, 40 bilhdes de fotos (DEMIRKAN; DELEN, 2013). Em 2012, a Google processava
sozinha cerca de 24 petabytes de dados todos os dias. Essa empresa possui um gigantesco
conjunto de dados e um alto valor agregado devido ao seu reconhecido algoritmo de busca de
paginas na Web e também por manter um grande volume de dados oriundos de seus usuarios
(DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012; GOLDMAN et al., 2012).

Existe uma previsdo de que o volume de dados estd aumentando de forma que
até o ano de 2020 a quantidade de dados digitais criados no mundo crescera para 35 zettabytes
(GANTZ; REINSEL, 2010).

Para coletar, processar e utilizar essa enorme quantidade de dados a velocidade
é necessaria (STAPLETON, 2011). A velocidade no big data significa que os dados podem
ser coletados e analisados em tempo real. Isso permite que o ambiente de negocio das
empresas seja compreendido mais rapidamente e elas sejam mais ageis que 0S Seus
concorrentes, ganhando vantagem competitiva (DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012;
MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012). Por exemplo, um grupo de pesquisa do MIT Media
Lab usou dados de localizagdo de telefones moveis para inferir quantas pessoas estavam no
estacionamento da loja Macy’s na Black Friday num dia propicio para fazer compras devido
aos descontos apresentados. Com isso, foi possivel estimar as vendas desta loja antes mesmo
que os varejistas as registrassem (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012).

De acordo com Stapleton (2011), a variedade esta relacionada aos diferentes
tipos de dados que podem ser estruturados ou nao estruturados, tais como dados dos clientes,
textos, audios e videos. Meer (2013) lista cinco tipos de dados estruturados:

1. criados — o individuo fornece esse tipo de dado as empresas ao responder um

questionario;
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. provocados — as opinides que as pessoas expressam, por exemplo, avaliando

um estabelecimento que frequentou;

transacionados — gerados a partir de acGes dos usuarios na Web, por exemplo,
uma compra na internet permite saber o que foi comprado e quando isso
aconteceu;

compilados — algumas empresas 0s mantém em suas bases com diversas

informac0es de cada pessoa; e

. experimentais — um conjunto dos dados criados e transacionados, com eles a

area de marketing pode ofertar produtos especificos para cada cliente.

Goldman et al. (2012) explicam que os dados ndo estruturados podem ser

gerados pelos usuarios, por exemplo, contetudos postados nas redes sociais, como 0s videos no

YouTube, os comentarios em sites ou blogs, as mensagens no Twitter ou Facebook e as

imagens no Instagram. Tufekci (2013) alerta que os dados provindos de interacGes em redes

sociais podem levar a uma representacdo parcial dos dados. Isso pode ocorrer, pois eles sdo

amostras distorcidas e algumas vezes ndo permitem chegar a conclusdes precisas. Dessa

forma, o comportamento de alguns individuos em redes sociais ndo deve ser replicado para

toda a populacao.

Soares (2012) une e complementa as informaces apresentadas anteriormente e

apresenta alguns tipos de dados:

1.

dados de midias sociais e da web que inclui taxas de cliques nos websites e

informacdes de redes sociais e blogs;

. dados de maéaquina a maquina referentes a leitura de sensores e outros

dispositivos;

. dados de transacGes relacionados a detalhes de registros de chamadas de

telecomunicagdes, por exemplo;
dados biométricos que sdo impressbes digitais, informacdes genéticas,

verificacdo de retina e outros dados similares; e

. dados gerados por pessoas, por exemplo, notas de agentes de call center,

gravacoes de voz, e-mails, pesquisas e documentos em papéis.

Além dos tipos de dados, as diversas fontes de dados também caracterizam a

variedade do big data. Os dados podem ser provindos de operagdes de varejo, mensagens de

texto, codigos genéticos, imagens postadas nas redes sociais, leituras de sensores e sinais de

GPS a partir de telefones celulares. Muitas das mais importantes fontes do big data sdo
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relativamente novas, como as redes sociais e 0s smartphones (STAPLETON, 2011,
MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012).

Big data também pode ser caracterizado em termos de valor que € definido
pelo valor agregado que os dados coletados podem trazer ao objetivo a que se destinam, e
também porque big data inclui os beneficios trazidos para a industria e a sociedade a partir de
um novo valor (UEDA, 2012; WHITE, 2012; DEMCHENKO et al., 2013). Big data pode ser
visto como uma revolugdo na administracdo de dados (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012).

Existem outras defini¢des para big data. Courtney (2012) afirma que big data
deveria ser mais propriamente denominado como alto volume, alta variedade, alta velocidade
e alta veracidade. Demchenko et al. (2013) explicam que a veracidade assegura que os dados
utilizados sejam de origem confidvel assim como o método de coleta e processamento dos
mesmos. O volume, a velocidade e a variedade dependem da veracidade que define o valor,
portanto, ela é critica. Em suma, posteriormente a definicdo de 3 Vs para o big data, surgiu a
definicdo de 5 Vs que adiciona ao volume, velocidade e variedade o valor e a veracidade.

Uma caracteristica que confirma a importancia da veracidade dos dados é que o
valor de big data serd reduzido se ndo houver confianga nos dados. Sendo assim, para
aumentar a confianga nos dados, a aplicacdo da integracdo das informacdes € necessaria
juntamente com um nivel de governanca que seja apropriado para os dados e para a utilizacao
dos mesmos (ROUTZAHN, 2013).

H& quatro passos para o processamento de big data:

1. aquisicdo — engloba dados capturados e adquiridos de muitas fontes de dados
diferentes;

2. acesso — inclui a indexacdo, armazenamento, compartilhamento e
arquivamento dos dados, geralmente baseados na estrutura de um software
especifico para integracdo e organizacao;

3. analitico — relacionado a analise e manipulacdo dos dados; e

4. aplicagdo — significa tomar decisbes e agir (COURTNEY, 2012,
DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012; TIEN, 2013). Todos esses passos sao

apresentados na Figura 6.
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Figura 6 - Passos para o processamento de big data
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Fonte: Adaptado de Tien (2013).

A principal razdo para realizar a andlise de dados é obter ou derivar
informacg6es dos dados, conhecimento a partir dessas informacdes e sabedoria a partir desse
conhecimento (TIEN, 2013). A analise pode ser um elemento fundamental dos esforcos dos
gerentes para melhorar o desempenho das empresas a fim de obter vantagem competitiva
(BARTON; COURT, 2012).

Dessa forma, quando se trata de big data, a analise dos dados é extremamente
importante. Russom (2011) destaca que utilizando analises avancadas os gerentes podem
utilizar o big data para entender os negocios das empresas e acompanhar o comportamento do
cliente, por exemplo. Manyika et al. (2011) concorda com as vantagens das andlises
sofisticadas ao afirmarem que elas podem apoiar e melhorar as tomadas de decisfes além de
minimizar os riscos e apresentar informagdes importantes para a empresa.

Entdo, o cenario apresentado atualmente & composto por grandes quantidades
de dados com estruturas diferentes e provindos de diversas fontes de forma acelerada e com
veracidade. Somado a esse cendrio existem as analises avancadas que sdo compostas por
diferentes técnicas capazes de realizar, por exemplo, anélises preditivas, mineracdo de dados e
estatisticas. A unido do big data com essas analises é conhecida por big data analytics.
Portanto, de acordo com Russom (2011), big data analytics pode ser definido como a
aplicacdo de técnicas analiticas avangadas no big data.

Davenport (2013) explica que utilizar o termo analytics pode ajudar a inspirar
as empresas a utilizarem ferramentas de decisbes matematicas e estatisticas mais sofisticadas
para resolver problemas relacionados aos negocios e adquirir vantagem competitiva. Fattah
(2014) concorda ao dizer que big data analytics também pode ajudar a melhorar o
desempenho dos negocios.

Essas caracteristicas tornam visivel o fato que big data ndo € apenas uma

questdo para 0s cientistas, mas também para as empresas (ROUSSEAU, 2012). Sendo assim,
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big data analytics vem se tornando cada vez mais conhecido tanto no meio académico como
em empresas de diferentes setores da economia ao longo das Ultimas duas décadas (CHEN;
CHIANG; STOREY, 2012).

Portanto, para guiar esta pesquisa a principal definicdo de big data esta
relacionada a veracidade, mas os outros quatro Vs do big data ndo serdo desconsiderados. A
veracidade garante que os dados coletados, a coleta e analise dos mesmos sejam confiaveis
(DEMCHENKO et al., 2013). Se ndo existir veracidade os dados ndo tém valor para 0s
tomadores de decisdo. Por isso, é importante fornecer os dados corretos para as situagdes que
exigem a tomada de decisdo. Para desenvolver esta dissertacdo, big data analytics é

considerado como a aplicacdo de técnicas analiticas avangadas no big data (RUSSOM, 2011).

2.3.2 Aplicacdo de Big Data Analytics

O big data analytics ird se tornar um fator determinante de competi¢cdo em
varios setores da economia, pois ele € muito amplo e ndo tem restricdo de setor para ser
aplicado (MANYIKA et al.,, 2011). Até o momento, ndo foram encontrados resultados
efetivos que comprovem tal hipétese.

Essa hipdtese pode ser aventada devido ao fato de o big data analytics auxiliar
na tomada de decisbes em varias areas. Na literatura pesquisada, foram encontradas as
seguintes: negdcios, ciéncia, engenharia, defesa, educacdo, saude, sociedade (TIEN, 2013),
comércio eletronico, inteligéncia de mercado, governo, seguranca (CHEN; CHIANG,;
STOREY, 2012), gestdo de cadeia de suprimento (WALLER; FAWCETT, 2013), marketing,
atendimento ao cliente, seguranca da informacdo (SOARES, 2012) e inovacdo para a
sustentabilidade no longo prazo (JELINEK; BERGEY, 2013).

Mais uma caracteristica que aponta a possibilidade de utilizar big data
analytics em diferentes setores é que nos Estados Unidos os principais programas de pesquisa
estdo sendo financiados para lidar com big data analytics em todos os cinco setores da
economia: servigos, fabricacdo, construgéo, agricultura e mineracéo (TIEN, 2013).

Em relacdo a esses diferentes setores, Brown, Chui e Manyika (2011) explicam
que a facilidade de captura de valor de big data analytics e a magnitude de seu potencial
variam em cada um deles. Por exemplo, o setor financeiro possui maiores possibilidades para
criar valor, pois ele tem investido fortemente em tecnologia de informacgédo e possui grandes
conjuntos de dados para explorar. O setor de informacdo também possui grandes
possibilidades para criar valor porque ele utiliza seus dados de forma inovadora para competir

pela adocdo de técnicas analiticas sofisticadas. As maiores mudangas podem ocorrer no setor
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publico, pois o0 governo coleta grande quantidade de dados, mas existem barreiras na
utilizacdo desses dados, pois algumas vezes eles sdo mantidos em sigilo.

Adicionado ao fato de que a facilidade de captura de valor e a magnitude de
potencial de big data analytics variam em cada setor, existem diferentes estratégias que
podem ser aplicadas para capturar e criar valor a partir do big data. De acordo com Parise,
lyer e Vesset (2012) sdo quatro estratégias resultantes da combinacdo de duas dimensdes,

conforme apresenta o Quadro 1.

Quadro 1 - Estratégias de Big Data

Objetivos de negdcio
Medicao Experimentacao
, Nao transacionais Analises sociais Ciéncia da decisdo
Tipos de dados — - o
Transacionais Gestdo de desempenho Exploragdo de dados

Fonte: Adaptado de Parise, lyer e Vesset (2012).

A primeira dimensdo trata dos objetivos de negocios que podem ser divididos
em dois: (1) medicdo, em que 0s gestores sabem exatamente o que estdo procurando e
observam os valores das medidas; e (2) experimentagdo, que trabalha com hipoéteses e utiliza
métodos cientificos para verifica-las. Em relacdo a segunda dimensdo, as empresas
geralmente coletam dados em suas operagdes, por exemplo, em vendas, e 0S capturam em sua
base de dados que tem uma estrutura ou esquema. Esses sdo denominados dados
transacionais. Em outras situacdes, as empresas lidam com dados obtidos de outras fontes que
ndo as transacdes e sdo tipicamente ndo estruturados, por exemplo, dados de midias sociais.
Esses sdo denominados dados ndo transacionais (PARISE; IYER; VESSET, 2012). As
estratégias de big data sdo:

Anélises sociais: capaz de informar aos gerentes o sucesso das campanhas

digitais internas e externas;

Ciéncia da decisdo: os dados sdo explorados para conduzir as pesquisas de

campo e testar as hipoteses, o feedback dos clientes pode melhorar o

desenvolvimento de produto, sdo utilizadas técnicas como ferramentas de

escuta;

Gestdo de desempenho: a analise dos dados permite obter mais informacdes e

conhecer mais sobre a empresa. Nesta estratégia, € possivel verificar o

segmento de clientes mais rentaveis em tempo real. Isso pode ser usado para

ajudar na tomada de decisbes. Como os dados geram relatorios semanais €
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possivel ter metas mais especificas e avaliar facilmente se os resultados foram

atingidos;

Exploracdo de dados: utiliza muitas técnicas estatisticas para obter

informagfes a partir dos dados. Algumas dessas técnicas sdo: modelagem

preditiva e andlise de cluster.

O Conhecimento e a experiéncia sdo necessarios para planejar e incrementar as
estratégias de big data. Nas empresas mais eficazes, os resultados podem ser impulsionados
por meio da integracdo de maltiplas estratégias de big data (PARISE; IYER; VESSET, 2012).

Quando ¢ utilizado de maneira adequada, o big data analytics pode gerar um
valor financeiro significativo em muitos setores da economia. Nos Estados Unidos, por
exemplo, no setor da saude sdo gerados 300 bilhdes de dolares por ano e no setor de varejo
big data analytics resultou em 60% de aumento na margem liquida (MANYIKA et al., 2011).
Em 2011, a utilizacdo do Big Data na Greenplum, empresa que trabalha com Big Data
sediada na California (EUA), incrementou os resultados nas Americas em 380% (COHEN;
DOLAN; DUNLAP, 2009).

Em relacéo aos exemplos de aplicacGes de big data analytics, Davenport, Barth
e Bean (2012) dizem que big data analytics pode abrir o caminho para tratamentos e curas de
doengas graves. Esses mesmos autores citam que antigamente as empresas de cartdo de
crédito demoravam muitas semanas para selecionar os clientes mais propensos a adquirirem
seus produtos e, atualmente, é possivel realizar essa andlise em apenas um dia. Segundo
Davenport e Patil (2012), um recurso adicionado ao LinkedIn, a maior rede social
profissional, aumentou a taxa de cliques e com isso a visualizacdo de paginas desse website
cresceu significativamente. De acordo com Ueda (2012), a Indiana University, nos Estados
Unidos, desenvolveu um método de analise que pode fazer previsdes do mercado de agdes
com 87% de acurécia analisando 9,8 milhdes de tweets de 2,7 milhdes de usuarios do Twitter.
Stapleton (2011) menciona TerraEchos, um fornecedor lider de inteligéncia secreta e sistemas
de sensores de vigilancia, que utiliza o fluxo de dados para monitorar as instalacdes de alta
seguranca e as fronteiras nacionais.

Big data analytics também pode ser utilizado para: monitoramento continuo de
processo para detectar, por exemplo, mudancas na opinido dos consumidores; explorar as
relacdes das redes sociais como amigos sugeridos no LinkedIn e Facebook; identificar fraude
em tempo real; entender por que as taxas de defeitos de uma montadora aumentaram

repentinamente; intervir nas praticas de cuidados com a saude; e antecipar as vendas online
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com base em um conjunto de dados das caracteristicas do produto (MCAFEE;
BRYNJOLFSSON, 2012; DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012).

Algumas aplicacbes de big data analytics sdo favorecidas pelo cloud
computing que € uma tecnologia capaz de fornecer processamento de big data. O principal
objetivo dessa tecnologia € utilizar grandes recursos computacionais e de armazenamento a
fim de proporcionar aplica¢@es de big data analytics com capacidade computacional refinada.
O desenvolvimento do cloud computing fornece solugbes para 0 armazenamento e
processamento de big data. Por sua vez, o big data depende do cloud computing como a
infraestrutura fundamental para o bom funcionamento. Dessa forma, a tecnologia de
armazenamento baseada em cloud computing pode gerir o big data de forma eficaz. Além
disso, a capacidade de processamento paralelo em virtude do cloud computing pode melhorar
a eficiéncia de aquisicdo e analise de big data (CHEN; MAO; LIU, 2014).

Os exemplos de aplicacdo e os investimentos que essa nova forma de lidar com
os dados tem recebido sdo evidéncias da importancia do big data analytics. Em 2012, a
Boston University recebeu 15 milhdes de ddlares para organizar o Instituto Rafik B. Hariri de
Engenharia e Ciéncia da Computacdo, que € um centro de pesquisa interdisciplinar para
descobertas por meio do uso de abordagens computacionais e dirigidas por dados para os
avancos na ciéncia da computacéo (TIEN, 2013).

Sendo assim, muitos exemplos de aplicagcdes de big data analytics que foram
encontrados nas referéncias pesquisadas apontam para um uso possivel de big data analytics

nos SMDs, pois ambos tém um ponto em comum: sdo capazes de apoiar a tomada de decisao.

2.3.2.1 Analytics e Data Visualization
Conforme foi apresentado anteriormente, para Russom (2011) big data

analytics é a aplicacdo de técnicas analiticas avancadas no big data. Essas técnicas analiticas
sd0 muito importantes. Davenport (2013) explica que ha varios tipos de analytics, ou seja,
diferentes formas de analisar a grande massa de dados capturados e armazenados.

De acordo com Davenport (2013), algumas das principais maneiras de analisar
os dados de um negocio sdo a andlise descritiva, a analise preditiva e a analise prescritiva,
conforme apresenta a Figura 7. Essas sdo algumas das diferentes maneiras de utilizar os dados
para entender 0s negdcios.



40

Figura 7 - Tipos de analise dos neg6cios

Otimizagdo
Teste aleatorizados

Analise prescritiva

Modelagem Preditiva

i > | Andlise preditiva
Modelagem estatistica

Relatdrios padronizados N
Alertas

Andlise descritiva

Fonte: Adaptado de Davenport (2013).

A analise descritiva é uma analise simples do que aconteceu no passado. Ela
trata os dados historicos para entender o que ocorreu em determinada &rea de negdcio ou com
uma acdo especifica da empresa (BLANCHARD; MORISON, 2013). Para realizar essa
analise podem ser calculadas algumas medidas de estatistica basica como média, mediana,
moda, desvio padrdo, quartis e porcentagens. Pode-se usar esse tipo de analise para, por
exemplo, verificar quais séo os produtos que séo vendidos com mais facilidade ou os setores
de determinada loja que tiveram melhores resultados em certo més. Também pode ser
considerado como andlise descritiva as diferentes maneiras de comunicar as informacdes das
empresas, por exemplo, relatérios padronizados e alertas. Esse tipo de andlise pode ser
utilizada para classificar os clientes em grupos que possuem determinadas caracteristicas
semelhantes (DAVENPORT, 2013). Dessa forma, serd possivel entender e abordar cada
grupo de clientes de forma especifica e dirigida. Essa analise ¢ dominante em relacdo a
frequéncia que é utilizado nas organizacdes.

Considerando que a anélise descritiva apenas fornece dados do passado, existe
uma analise mais avangada: a preditiva. Ela utiliza informagbes do passado para predizer
comportamentos e também acontecimentos futuros para suportar a tomada de decisdo.
Diversas variaveis sdo utilizadas, conhecidas por variaveis independentes, para predizer uma
variavel particular chama de dependente. Esse tipo de analise pode ser utilizada, por exemplo,
para prever a probabilidade que um individuo ira pagar os empréstimos no futuro a partir das
variaveis de seu historico de crédito. Os modelos de andlise preditiva sdo muito utilizados
para predizer o comportamento dos clientes baseado no histérico de compras deles e também
em variaveis socio-demograficas, tais como: estado civil, género e idade. Algumas empresas
usam modelos preditivos para identificar os clientes mais rentaveis e 0s mais propensos a
cancelar algum servico. A modelagem estatistica também pode ser classificada como um tipo

de analise preditiva que estd mais voltada a explicar os acontecimentos do que prevé-los. A
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modelagem é um passo necessario para construir modelos preditivos, pois antes de construir
modelos para o futuro € necessario iniciar com um bom modelo bem ajustado aos dados
passados (DAVENPORT, 2006; DAVENPORT, 2013; BLANCHARD; MORISON, 2013).

Segundo Davenport (2013), as analises prescritivas sdo menos conhecidas. Elas
informam o que deve ser feito. Um exemplo dessas analises é o teste aleatério em que um
grupo de teste é comparado com um grupo de controle. Para concluir qual dos dois grupos é
melhor, faz-se necessario ter uma diferenca estatisticamente significativa. Esse € um método
poderoso para estabelecer a relacdo de causa. Outro exemplo € a otimizacdo, baseada em um
modelo estatistico. Ela informa qual é o nivel ideal das varidveis principais se o0 usuario deseja
maximizar uma determinada varidvel resposta, sendo muito usada na area de Pesquisa
Operacional.

As metas que uma empresa pretende atingir por meio das anélises devem estar
de acordo com o nivel de maturidade da mesma. De acordo com Davenport e Harris (2007),
existem cinco etapas da maturidade da capacidade analitica que podem auxiliar na avaliacdo
da posicdo atual da empresa, o que € preciso para ela passar para o préximo nivel e qual
posicdo ela deseja atingir. Blanchard e Morison (2013) descrevem essas cinco fases:

Fase 1 - Defasada analiticamente: no inicio, pode haver pouco conhecimento

ou capacidade para fazer analises dentro das organizacdes;

Fase 2 - Analises localizadas: existem focos de interesses, atividades e alguns

bancos de dados, mas apenas para algumas areas. Ndo h& um

comprometimento de larga escala para influenciar a analise dos negdcios das

empresas como um todo;

Fase 3 - AspiracOGes analiticas: os gerentes procuram analises baseadas em

oportunidades de negdcios, as aplicacfes ficam mais valiosas e as empresas

passam a investir mais em dados e na infraestrutura de analise;

Fase 4 - Organizagdes analiticas: as andlises sdo realizadas regularmente na

tomada de decisGes e também na execucdo e melhoria dos processos de

negocios. As empresas reconhecem e recompensam aqueles que utilizam as

analises; e

Fase 5 - Concorrentes analiticos: as analises sdo utilizadas diariamente nas

empresas e também para diferencid-las no mercado, essas andlises s&o

realizadas nas atividades de negdcios mais importantes estrategicamente.

Como se nota em cada fase explicada anteriormente, com o aumento da

maturidade das empresas elas estardo mais dispostas a investir em iniciativas direcionadas a
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exploracdo de oportunidades de crescimento (DAVENPORT; HARRIS, 2007). Isso pode ser
vantajoso para 0s negocios das empresas, pois podera melhorar sua posicdo em relacdo aos
concorrentes e assim conquistar vantagem competitiva.

Fattah (2014) explica que é necessario existir uma arquitetura analitica, pois ela
esta se tornando importante para ajudar a extrair ideias dos dados em muitas empresas. Essa
arquitetura analitica se refere as aplicagdes, infraestrutura, ferramentas e praticas de lideranca
gue permitem o acesso e a analise de informacdes para otimizar as decisdes e o desempenho
dos negocios. Os métodos e técnicas dessa arquitetura sdo desenvolvidos para oferecer uma
plataforma rentavel capaz de suportar as exigéncias atuais e que pode se desenvolver para
suportar exigéncias futuras sem um retrabalho de custo elevado.

Além dos varios tipos de analises e das fases da maturidade da capacidade
analitica, existem diferentes tipos de ferramentas analiticas. Vale ressaltar que os funcionérios
saibam quais séo suas necessidades e o que pretendem obter com as analises antes de decidir
qual tipo de ferramenta é mais adequada utilizar. Alguns exemplos das ferramentas analiticas
sdo: mineracdo de dados, andlises estatisticas, clusters, processamento de linguagem natural,
andlise de texto e data visualization (RUSSOM, 2011; SHIRI, 2013).

Segundo Friedman (2008), o objetivo principal do data visualization é a
capacidade de visualizar os dados, comunicando as informac6es de forma clara e efetiva por
meio de formas graficas. De acordo com Ribarsky, Wang e Dou (2014), as analises visuais
auxiliam a exploracéo, a descoberta e o raciocinio complexo sobre os dados e os problemas
dirigidos por dados. E possivel visualizar os dados por meio de diferentes tipos de graficos
como histograma, grafico de setores, grafico de pontos, grafico de movimento e gréfico de
arvore. Os gréaficos sdo capazes de fornecer percepces que o modelo matemético ndo traz
sozinho. O ideal € que os gréficos sejam sempre atualizados. Além dos gréficos é possivel
construir redes, mapas de frequéncia de palavras e apresentar as informac6es mais relevantes
nos dashboards.

A visualizacao de dados facilita o entendimento dos funcionarios a respeito das
informacdes e resultados da empresa, desde os funcionarios do nivel operacional até a
diretoria/presidéncia. Além disso, se os funcionarios tiverem acesso a mais informagdes e de
forma mais rapida, eles podem ter mais ideias para melhorar os neg6cios da empresa, pois ndo
irdo precisar esperar semanas para ter acesso aos relatérios gerenciais. Groves et al. (2014)
citam que a visualizacdo de dados é importante para apoiar a tomada de decisdo. Para

Ribarsky, Wang e Dou (2014), a visualizacdo de dados permite que os funcionarios
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desenvolvam uma profunda compreensdo sobre os negocios da empresa e ajam de forma
eficaz.

A visualizacdo de dados interativa pode ser considerada uma inovacgéo
significativa na tecnologia (FATTAH, 2014). Varias formas de analises como estatisticas,
mineracdo de dados e processamento de sinais sdo totalmente integrados com a visualiza¢ao
interativa (RIBARSKY; WANG; DOU, 2014).

Apresentar as descobertas sobre 0s negocios das empresas utilizando técnicas
de visualizacdo de dados é fundamental para mostrar o valor dessas informagfes (LOSHIN,
2013).

O Tableau® é um software para visualizacio de dados, diversos autores, como
Russom (2011), Franks (2012), Courtney (2012), Davenport e Dyché (2013), Leavitt (2013) e
Philip Chen e Zhang (2014) discorrem sobre esse software. Entretanto, o foco desta
dissertacdo nao € apresentar e descrever todos os softwares responsaveis pela visualizacdo dos
dados, por isso ndo serdo detalhados o Tableau® e outros softwares encontrados na literatura.

Philip Chen e Zhang (2014) relacionaram a analise com a visualizacdo de
dados ao apresentar o processo de analise observado na Figura 8. De acordo com esse
processo, primeiramente os dados sdo captados e registrados. Depois € necessario “limpar”
esses dados para corrigir possiveis inconsisténcias, pois como eles sdo provenientes de
diversas fontes, inclusive gerados em tempo real, é possivel que haja alguns dados incorretos.
A integracdo dos dados também é necessaria, pois as fontes de dados sdo diferentes. A
proxima etapa consiste em analisar os dados. Por fim, a visualizagdo dos dados é capaz de

apoiar a tomada de decisdo.

Figura 8 - Processo de andlise de dados

Registro dos dados

Limpeza e integracdo dos dados

Analise dos dados

Visualizagdo dos dados

Tomadade decisao

Fonte: Adaptado de Philip Chen e Zhang (2014)
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Esta subsecao abordou principalmente os diferentes tipos de analises possiveis
de serem realizadas, a visualizacdo de dados e a relagio entre esses dois temas. E importante
considerar quais sdo os diferentes tipos de analytics existentes para verificar quais deles sdo

utilizados nas empresas pesquisadas.

2.3.3 Beneficios e dificuldades do Big Data Analytics

Como foi explicado anteriormente, big data estad relacionado a uma visao
completa do processo. A utilizacdo desse termo se refere desde a aquisi¢cdo dos dados até as
decisBes que serdo tomadas a partir das analises dos mesmos. O termo big data analytics diz
respeito a aplicacdo de técnicas analiticas ao big data.

Para usufruir dos beneficios do big data € necessario realizar mudancas em
cinco areas. E necessario mudar a forma de agir da lideranca. Ela deve estabelecer metas
claras, possuir lideres que definam o que é o sucesso e realizem o0s questionamentos corretos.
Os dados sdo muito importantes, mas a visdo e 0 raciocinio estratégico oriundos da mente
humana também sdo fundamentais. A gestdo de talentos também é essencial, pois é preciso
contratar os profissionais corretos para trabalharem com esses dados e serem capazes de
extrair valor e informagbes Uteis. E preciso investir em novas tecnologias incluindo os
softwares e hardwares adequados. E relevante fornecer as informacBes corretas para as
situacOes que exigem a tomada de decisdo. Por fim, a cultura da empresa precisa reforcar o
uso dos dados para orientar a tomada de decisdo (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012).

N&o se pode gerenciar o que ndo € medido (MCAFEE; BRYNJOLFSSON,
2012). Uma das importancias do big data analytics estd no fato de que ele permite que os
tomadores de decisdo saibam mais sobre os negocios para tomar suas decisées. Os sistemas
de medicdo de desempenho apoiam o processo de medi¢do por meio da utilizacdo de um
conjunto de medidas de desempenho. Essa medi¢cdo do desempenho originada tanto do big
data analytics como do SMD gera um conhecimento capaz de melhorar a tomada de decisédo
além de trazer vantagens aos negocios e maximizar o potencial da empresa. Portanto, é
importante que haja um esforgco para incluir big data analytics na estrutura das operacgoes
diarias, ou seja, ele deve ser visto como algo fundamental para auxiliar os gestores a resolver
problemas e identificar oportunidades nas empresas (BARTON; COURT, 2012).

Alguns beneficios possiveis do big data analytics séo:

melhor integracdo e analise de dados quantitativos e qualitativos (TIEN, 2013);

previsdes mais precisas (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012); e
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processo de tomada de decisdo mais eficiente e efetivo, que torna 0s negocios

mais ageis e eficientes (DEMIRKAN; DELEN, 2013).

Os gestores podem utilizar as informagdes em tempo real para entender o
ambiente de negocio das empresas, criar novos produtos e servigos e para responder as
mudancas conforme elas ocorrem (DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012). Exemplos desses
beneficios sdo as empresas entre as trés melhores de seus setores no uso da tomada de deciséo
orientada por dados foram, em média, 5% mais produtivas e 6% mais rentaveis que Seus
concorrentes (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012).

As principais dificuldades para implantar o big data sdo: a necessidade de ter
um ambiente para coletar e armazenar corretamente os dados; empregar as ferramentas e
métodos de andlise corretos, pois 0s dados sdo muito volumosos e ndo estruturados para
serem gerenciados e analisados utilizando processos e ferramentas tradicionais; e saber tomar
decisdes em beneficio da empresa a partir das analises, pois algumas vezes os tomadores de
decisdo ndo sabem como as informacdes extraidas podem ser usadas para auxiliar as
principais decisdes (ZIKOPOULOQOS et al., 2011; BARTON; COURT, 2012; DAVENPORT;
BARTH; BEAN, 2012).

Uma nova fronteira é lidar com dados nessa nova escala (STAPLETON, 2011).
Os maiores desafios do big data sdo processar, agregar, filtrar e organizar essa grande
quantidade de dados coletados para transformé-los em informacdes Uteis para as empresas.
Assim, elas poderéo obter valor a partir desses dados (COURTNEY, 2012).

O aumento do volume e da diversidade dos dados esta tornando os conjuntos
de dados maior do que era controlado por meios tradicionais. Com isso, a administracdo a
partir dos métodos tradicionais esta se tornando mais dificil. Por isso, sdo necessarias
melhorias nas bases de dados e nas tecnologias de anélise (DAVENPORT; BARTH; BEAN,
2012; WALLER; FAWCETT, 2013). Por exemplo, no inicio o Facebook utilizava um banco
de dados relacional para armazenar seus dados. Essa infraestrutura se tornou inadequada, pois
a empresa passou de 15 terabytes em 2007 para 700 terabytes em 2010 (THUSOO et al.,
2010). Certamente esses valores hoje sdo muito maiores.

Davenport, Barth e Bean (2012) apontam que o big data estda mudando a
tecnologia, as habilidades e os processos de tecnologia da informacdo. Portanto, novas
tecnologias para trabalhar com o big data analytics sdo necessarias (STAPLETON, 2011).
Muitos softwares sdo open source, logo o custo da tecnologia ndo € o principal gargalo, mas
sim a integracdo com o meio tecnologico e suas ferramentas (MCAFEE; BRYNJOLFSSON,
2012).
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Uma estrutura comumente usada para trabalhar com o big data é conhecida
como Hadoop que. Ele suporta aplicacdes de muitos dados distribuidos, permitindo que as
aplicacdes trabalnem com milhares de nds de processamento e petabytes de dados
(STAPLETON, 2011). O Hadoop gerencia os fluxos de entrada de dados e os distribui em
discos. Ele também fornece as ferramentas para analisar os dados (MCAFEE;
BRYNJOLFSSON, 2012). Algumas ferramentas do Hadoop sdo o MapReduce e o Hadoop
Distributed File System (HDFS). O MapReduce é responsavel pelo processamento distribuido
e possibilita otimizar a indexacdo e catalogacdo dos dados sobre as paginas Web e suas
ligacbes. O HDFS é utilizado para armazenamento de grandes conjuntos de dados, também de
forma distribuida (GOLDMAN et al., 2012).

O Hadoop esta sendo modificado em algumas empresas para poder se adaptar
as necessidades delas. Por exemplo, a equipe de dados do Facebook criou a linguagem Hive
para programar projetos Hadoop. Algumas empresas orientadas por dados como Google,
Amazon, Microsoft, Walmart, eBay, LinkedIn e Twitter contribuiram para essa ferramenta
(DAVENPORT; PATIL, 2012). O Hadoop € utilizado em empresas de diferentes ramos de
atividades. Algumas delas sdo: Facebook?, LinkedIn®, Twitter*, Yahoo!®, Adobe® e The New
York Times’ (GOLDMAN et al., 2012).

Isso indica que a tecnologia da informacdo desempenha um papel
indispensavel. No entanto, é uma armadilha simplesmente associar big data analytics com
tecnologia de informacdo e softwares. Os reais beneficios surgem quando existe ndo s6 0s
softwares e as tecnologias adequadas, mas também a inteligéncia na analise dos dados.

Para haver inteligéncia na analise dos dados sdo necessarios profissionais
capazes de realizar essas atividades. Estima-se que serdo necessarios mais de 1,5 milhdes de
analistas experientes em dados para analisar o0 big data e tomar decisdes (MANYIKA et al.,
2011). Portanto, a contratacdo de profissionais capazes e qualificados para lidar com big data
analytics também pode ser considerada como uma das dificuldades para implanta-lo nas
empresas.

O desafio é fazer as ferramentas de analises focarem em resultados de negécios
e serem facilmente manipulaveis pelos usuarios de diferentes niveis hierarquicos nas

organizacbes (BARTON; COURT, 2012). Apenas a tecnologia de informacéo e os softwares

2 https://pt-br.facebook.com/
3 https://br.linkedin.com/

4 https://twitter.com/

5 https://br.yahoo.com/

® http://www.adobe.com/br/
7 http://www.nytimes.com/
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sozinhos ndo sdo suficientes. A capacidade humana para utilizar essas infraestruturas
corretamente é fundamental. O desempenho humano na analise e interpretacdo dos dados é de
extrema importancia (DAVENPORT et al., 2000).

O novo profissional que atende a esses requisitos é denominado “cientista de
dados”. Esses profissionais possuem habilidades e conhecimento para trabalhar com a analise
dessa enorme quantidade de dados. A Yahoo! foi uma das primeiras empresas que contratou
um grupo de cientistas de dados. A Google também emprega esses profissionais para
melhorar suas principais buscas, aprimorar os algoritmos de exibi¢do de propagandas e criar
solucBes inteligentes e bem direcionadas aos seus usuarios (DAVENPORT; PATIL, 2012;
GOLDMAN et al., 2012).

Dessa forma, esse novo tipo de profissional deve ter habilidade para lidar com
grande volume de dados, capacidade para trabalhar com andlise de dados estruturados e ndo
estruturados, competéncia para trabalhar com ferramentas computacionais e grande
conhecimento em estatistica. Por fim, eles também devem saber utilizar a linguagem dos
negécios (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012).

Assim sendo, foi estudada a bibliografia pertinente aos temas sistema de
medicdo de desempenho, big data e big data analytics, e foi realizada a revisdo sistematica da
literatura. As definicbes que guiardo esta pesquisa foram estabelecidas: 0 SMD é capaz de
apoiar a tomada de decisbes e 0 planejamento dos negdcios, além de verificar como acfes
passadas podem influenciar o desempenho futuro; entre os 5 Vs que definem big data, a
veracidade é critica; e o big data analytics é a aplicacdo de técnicas analiticas avancadas no
big data.

Apesar de ndo ter sido encontrada uma literatura pesquisada que trate
claramente sobre aplica¢Oes relacionadas a utilizacdo de big data analytics nos sistemas de
medicdo de desempenho de uma empresa, ha indicios de que existe relacdo entre eles. 1sso
ocorre porque ambos sdo capazes de apoiar a tomada de decisdo e permitir que os gestores

entendam e administrem melhor as empresas.

2.4 Constructos de pesquisa

A partir da revisdo sisteméatica da literatura e das analises realizadas na
literatura pesquisada, foram definidos o0s constructos deste trabalho e suas principais

variaveis.
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O constructo “big data” possui cinco varidveis: veracidade, volume,
velocidade, variedade e valor. Essas varidveis foram estabelecidas de acordo com as
definicdes de Russom (2011), Zikopoulos et al. (2011) e Demchenko et al. (2013).

Os diferentes tipos de anélises e a visualizacdo dos dados sdo variaveis que
fazem parte do constructo “big data analytics” desta pesquisa. Além dessas variaveis, a
medicdo de desempenho e os dados provindos de redes sociais também fazem parte desse
constructo. Assim, foi verificado qual o tipo de andlise realizada em cada empresa pesquisada,
de que maneira é feita a visualizacdo dos dados e se 0s dados provindos de redes sociais sao
capturados e analisados nessas empresas.

Conforme definem Franco-Santos et al. (2007), existem duas caracteristicas
necessarias para um sistema de medicdo de desempenho: o uso de medidas de desempenho e
uma infraestrutura que apoie a coleta, manutencéo e a andlise dos dados. Essas caracteristicas
pertencem ao constructo de pesquisa “caracteristicas do SMD”.

A definicdo das variaveis do constructo “propositos do SMD” foi baseada nos
principais propdésitos apresentados por Martins e Salerno (1999), Martins (2000) e Franco-
Santos et al. (2007). Sendo assim, as variaveis desse constructo sdo: controle; planejamento;
fornecer orientacdo e apoio a melhoria continua (reativa e proativa); influenciar o
comportamento; avaliar o grupo ao invés do desempenho individual; comunicar; e ser parte da
aprendizagem individual e organizacional.

As categorias dos processos do SMD definidas por Franco-Santos et al. (2007)
fazem parte do constructo “processos para o SMD”. Dessa forma, as varidveis desse
constructo sdo: selecdo e desenvolvimento de medidas; coleta, manipulacdo e analise dos
dados; gestdo da informacéo; avaliagdo do desempenho e recompensas; e sistema de reviséo.

De acordo com os exemplos das aplicagdes de big data analytics encontrados
na literatura pesquisada, tanto o big data analytics quanto o sistema de medicdo de
desempenho sdo capazes de apoiar a tomada de decisdo (MELLO; LEITE; MARTINS, 2014).
A partir desse fato, foi estabelecido o constructo “tomada de decisdo” que visa verificar, nas

empresas pesquisadas, as decisdes que big data analytics e SMD suportam.
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3. PESQUISA DE CAMPO

Este capitulo apresenta a concep¢do metodoldgica, a abordagem de pesquisa
adotada, 0 método de pesquisa, a técnica de pesquisa e as etapas da conducdo do estudo de
caso. Em seguida, sdo apresentados os dados coletados durante a realizacdo da pesquisa de

campo.

3.1 Planejamento da pesquisa

Pesquisadores que possuem um bom trabalho de pesquisa séo capazes de
explicar quais foram os métodos utilizados. H& uma critica aos autores que nao se preocupam
com os métodos de pesquisa que serdo utilizados, pois “o caminho mais rapido para a
mediocridade é a despreocupacao metodoldgica, porque esta proxima da nocgéo trivializada da
ciéncia” (DEMO, 2000, p.173). Marconi e Lakatos (2003, p.83) endossam isto ao afirmarem
que “todas as ciéncias caracterizam-se pela utilizagdo de métodos cientificos” e que “ndo ha
ciéncia sem o emprego de métodos cientificos”.

Devido a importancia de ter um planejamento da pesquisa bem definido, esta
subsecdo apresenta a concepcao metodoldgica, a abordagem de pesquisa adotada, o0 método
de pesquisa e a técnica de pesquisa. Também serdo expostas as etapas da condugdo do estudo
de caso, assim como as fases de planejamento dos casos estudados, coleta de dados e anélise
de dados.

3.1.1 Concepcgao Metodoldgica

Existem diferentes denominacdes para concep¢do metodoldgica. Alguns
autores tratam como paradigma explicativo ou esquema interpretativo. E necessério que o
pesquisador deixe claro qual é a concep¢do metodoldgica de sua pesquisa cientifica e qual é a
escolha que foi feita (DEMO, 2000). O paradigma explicativo deve ser claramente
estabelecido. A credibilidade cientifica da pesquisa deve ser alicercada na concepcdo
metodologica (MARTINS, 2012a).

H& mais de um esquema interpretativo para a ciéncia, a seguir serdo
resumidamente descritos trés deles: indutivismo, falsificacionismo e programas de pesquisa
(MARTINS, 2012a). Apos essa descricdo, haverd uma explicacdo de qual foi utilizado neste
trabalho.



50

O indutivismo esta relacionado a um conhecimento previsivel e definitivo.
Nessa concepcdo metodoldgica o importante € o tamanho da amostra, ela tem que ser
representativa para que possam ser feitas generalizacbes (CHALMERS, 1993). Neste
processo de geracdo de conhecimento, séo as observagdes rigorosas e variadas que permitem
a elaboracdo de leis e teorias (MARTINS, 2012a). Essa concepgdo nao permite que o
pesquisador faca extrapolacGes teoricas e produza conhecimento de carater geral. Uma critica
a esse método € o grande nimero de observacdes que sdo necessarias, pois em alguns casos
apenas uma observagcdo é suficiente para fornecer o resultado (ALVES, 1995).

Outra concepcdo metodoldgica é o falsificacionismo. Para explicar tal
concepgdo, Martins (2012a, p.24) cita que “uma afirmagao singular disponivel ¢ suficiente
para refutar uma teoria”. As teorias podem ser vistas como um conjunto de hipdteses ou uma
hipotese que precisa ser falsificavel e que seja resistente a refutagdo. A importancia do
falsificacionismo esta na refutacdo e ndo na confirmacdo e € mais importante a qualidade da
amostra que o tamanho, diferentemente do indutivismo. Conforme explica Martins (2012a),
um problema do falsificacionismo é a dificuldade de garantir que os testes sejam cruciais
(MARTINS, 2012a).

O programa de pesquisa de Lakatos &€ composto por duas heuristicas: negativa
e positiva. A heuristica negativa possui um nucleo irredutivel, este nucleo contém as
suposi¢des basicas subjacentes ao programa e um cinturdo protetor de hipoteses auxiliares que
o protege da falsificagdo. A heuristica positiva estabelece como um programa de pesquisa
pode ser desenvolvido e assim orienta modificagdes no cinturdo protetor (MARTINS, 2012a).
A evolucdo de um programa de pesquisa pode ser avaliada por meio da extensdo pela qual o
programa leva a novas predi¢des confirmadas e pela producdo de novos programas a partir
dele préprio (CHALMERS, 1993). Ndo existe um prazo para o programa de pesquisa vigorar,
depende de sua adesdo e da capacidade de gerar novos programas (MARTINS, 2012a).

Para definir qual é a concepcdo metodoldgica deste trabalho, é importante
considerar o objetivo proposto. Esse trabalho ndo ird realizar varios testes para produzir
conhecimento de carater geral, por isso ele ndo é indutivista. Também ndo existem muitas
empresas utilizando big data analytics de forma a constituir uma amostra representativa.
Devido a falta de conhecimento estruturado sobre a relacdo entre big data analytics e sistemas
de medicdo de desempenho, ndo é possivel estabelecer uma hipotese falsificavel para ser
colocada a refutacdo. Por isso, o falsificacionista ndo é uma concepcéo Gtil. Como o objetivo
desta dissertacao € investigar como as empresas estdo usando big data analytics nos sistemas

de medicdo de desempenho e esse assunto € consideravelmente novo e ainda pouco abordado



51

e estudado na area académica, a concep¢do metodoldgica desta pesquisa € o Programa de
Pesquisa de Lakatos em um estado inicial que podera servir como uma orientacdo para

pesquisas futuras.

3.1.2 Abordagem de Pesquisa

Existem trés abordagens de pesquisa: a qualitativa, a quantitativa e a
combinacéo delas que é a utilizacdo dessas duas abordagens em um mesmo trabalho. Martins
(2012b) argumenta que a escolha da abordagem de pesquisa precede a escolha do método de
pesquisa.

A combinacgdo das abordagens, também conhecida por método misto, permite
gue haja um melhor entendimento dos problemas de pesquisa (MARTINS, 2012b). Porém,
existe dificuldade para publicar este tipo de pesquisa, pois alguns periddicos possuem a
tendéncia de destacar uma abordagem Unica, além disso, é preciso atencdo para apresentar as
conclusdes, pois os resultados precisam ser mutuamente esclarecedores (BRYMAN, 2007).

Na abordagem quantitativa as variaveis de pesquisa sdao bem definidas
previamente. Essa abordagem pode ser classificada como objetiva. Geralmente, os métodos
estatisticos sdo utilizados para analisar as variaveis e obter conclusdes (MARTINS, 2012b).

Os métodos de pesquisa mais apropriados, considerando a area de Engenharia
de Producédo, para uma pesquisa quantitativa sao: survey, modelagem ou simulagédo, quasi-
experimento e experimento (MARTINS, 2012b).

O referencial tedrico € necessario para as duas abordagens (MARTINS,
2012b). Grande parte das variaveis ndo é possivel de ser quantificada, mas essa ndo € a
diferenca entre as duas abordagens, pois existem pesquisadores qualitativos que quantificam
variaveis (BRYMAN, 1989). Uma das principais caracteristicas capaz de diferenciar as duas
abordagens é que a qualitativa considera a perspectiva das pessoas, sendo assim, essa
abordagem trabalha a realidade subjetiva dos individuos (MARTINS, 2012b).

A abordagem qualitativa € subjetiva e também ndo é muito estruturada porque
dessa forma é possivel captar melhor as perspectivas dos respondentes. Essa abordagem nao
visa apenas os resultados, mas também como se chegou até eles e assim é possivel explicar o
como além de o qué (MARTINS, 2012b).

De acordo com Martins (2012b), para capturar informacdes é possivel realizar
entrevistas semiestruturadas ou ndo estruturadas, observacbes participantes ou ndo

participantes do ambiente e das respostas dos entrevistados e também pesquisar arquivos e
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documentos da organizacdo. Os métodos de pesquisa mais apropriados para uma pesquisa
qualitativa s@o o estudo de caso e a pesquisa-acao.

Esse trabalho tem uma abordagem qualitativa, pois para atingir o objetivo desta
dissertacdo foram realizadas entrevistas com funcionarios de empresas que utilizam o big data
analytics na medicdo de desempenho. Portanto, € considerada a perspectiva dos usuarios.
Neste trabalho os dados ndo sdo definidos previamente e ndo sdo objetivos, confirmando o

fato de que a abordagem néo € quantitativa.

3.1.3 Método de Pesquisa

Apo6s definir a concepcdo metodoldgica e a abordagem da pesquisa, €
necessario estabelecer o método de pesquisa. Existem diversos métodos de pesquisa, por
exemplo, survey, modelagem, simulacdo, quasi-experimento, experimento, estudo de caso e
pesquisa-acao.

O método de pesquisa utilizado para o desenvolvimento desta pesquisa € 0
estudo de caso, pois as perspectivas dos individuos envolvidos na problematica estudada séo
valiosas para identificar como o0s gerentes estdo usando big data analytics nos sistemas de
medicdo de desempenho. Outro motivo que justifica a realizacdo de um estudo de caso &, que
segundo Miguel e Sousa (2012), o estudo de caso pode aumentar o entendimento sobre
eventos reais e atuais. Como a reviséo da literatura ndo encontrou trabalhos que explicam
claramente a relacdo entre big bata analytics e sistema de medicdo de desempenho, €
necessario buscar mais conhecimento a respeito desses temas tratados em conjunto.

Segundo Yin (2009), o estudo de caso € um método de pesquisa de carater
empirico utilizado para investigar aprofundadamente um fendmeno atual no contexto da vida
real. De acordo com Voss, Tsikriktsis e Frohlich (2002), essa investigacdo possui diferentes
tipos: a exploracdo na qual é possivel desenvolver ideias e perguntas de investigacdo; a
construcdo de teoria que permite identificar as varidveis chaves; o teste de teoria que testa
questdes complexas; e o refinamento de teoria que estrutura melhor as teorias existentes.
Considerando o0 objetivo estabelecido na Secdo 1.1, a natureza do estudo de caso
desenvolvido é exploratéria, portanto os estudos de caso realizados nesta dissertacdo sao
exploratorios.

Voss, Tsikriktsis e Frohlich (2002) citam que no estudo de caso ha a
triangulacdo que consiste em diferentes métodos para estudar o mesmo fenémeno. Este fato

traz uma validade maior para a pesquisa. Uma das principais caracteristicas desse método é
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que ele considera a perspectiva do entrevistado e o pesquisador ndo altera 0 ambiente. As
fontes de dados sdo diversas, por exemplo, entrevistas estruturadas, entrevistas
semiestruturadas, conversas informais, questionarios, reunides e eventos. Na realizacdo das
entrevistas, o entrevistador deve ser imparcial, adaptavel, flexivel, observador e sem
preconceitos.

Existem trés tipos de entrevistas: ndo estruturada, semiestruturada e
estruturada. Para o desenvolvimento desta pesquisa, a entrevista semiestruturada foi utilizada,
ela possui um roteiro e os pontos tratados com o respondente. Ela também permite que o
pesquisador colete informagdes relevantes no momento da entrevista, sendo que elas nao
estavam previamente delimitadas (YIN, 2009).

Portanto, como sintese do método de pesquisa deste trabalho, a Figura 9 ilustra
como estd estruturada a concepcdo metodoldgica, a abordagem de pesquisa, 0 método de
pesquisa e a técnica de pesquisa.

Figura 9 - Método de pesquisa do trabalho

PROGRAMA DE
PESQUISA DE LAKATOS

QUALITATIVA

ESTUDO DE CASO

ENTREVISTA
SEMIESTRUTURADA

Fonte: Elaborado pela Autora.

Existem diversas etapas na condugdo de um estudo de caso, sdo elas: definir
uma estrutura conceitual tedrica a partir do mapeamento da literatura; planejar e definir os
casos que serdo investigados; coletar os dados; analisa-los; e gerar relatorio de pesquisa
(MIGUEL; SOUSA, 2012). Essas etapas sdo apresentadas na Figura 10.
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Figura 10 - Etapas da conducéo do estudo de caso
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Fonte: Adaptado de Miguel e Sousa (2012).

As etapas de conducdo do estudo de caso deste trabalho sdo apresentadas a
seguir. Primeiramente é preciso definir uma estrutura conceitual teérica, essa estrutura foi
construida com base no que foi analisado no estudo da literatura pesquisada, para isso foram
estudadas inimeras publicacdes como livros, artigos, dissertacdes e teses.

Na etapa de planejamento dos casos, foi definido o objetivo do estudo de caso.
O objetivo principal é investigar como as empresas estdo usando big data analytics nos
sistemas de medicdo de desempenho. Nessa mesma etapa, € preciso escolher os meios para
coleta e analise de dados. Para realizar a coleta dos dados foram realizadas entrevistas
semiestruturadas nas empresas selecionadas. Além da entrevista foi utilizada outra fonte para
coletar informagfes: a observagdo ndo participante dos pesquisadores durante a visita a
empresa.

Faz-se necessario também desenvolver o protocolo do estudo de caso. Ele é
uma maneira importante para aumentar a confiabilidade da pesquisa de campo, ou seja,
garantir o rigor necessario para a validade da pesquisa cientifica e é capaz de orientar o
pesquisador na execucdo da coleta de dados servindo como um guia. Esse protocolo é
importante para organizar a entrevista semiestruturada. Todavia, ele ndo tem apenas essa
funcdo, pois um protocolo para estudos de caso ndo € composto apenas por um questionario
(YIN, 2009). De um modo geral, esse mesmo autor afirma que o protocolo deve conter as

seguintes secoes:
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uma visdo geral do estudo de caso - composta pela introducdo do estudo de

caso para apresentar a pesquisa que esta sendo realizada e os objetivos dessa

pesquisa;

procedimento de campo - que inclui a coleta de dados apontando como ela

deve ser realizada, os locais que serdo visitados e 0s contatos realizados;

questdes do estudo de caso - que possui 0 roteiro de entrevista com as
perguntas que serdo realizadas ao respondente e um roteiro de controle que

serve cCOmMo guia para o pesquisador; e

guia para o relatério do estudo de caso - que possui as diretrizes para a

confeccdo do relatério do estudo de caso.

O protocolo que guiou a realizacdo dos estudos de caso € apresentado no
Apéndice A e foi elaborado de acordo com as secdes explicadas anteriormente. E importante
que todas as pessoas entrevistadas respondam as mesmas questdes presentes no protocolo.

Na proxima fase, foram definidos os critérios para a selecdo dos casos
realizados. Os principais critérios de selecdo estdo relacionados aos topicos desta pesquisa, ou
seja, foram pesquisadas empresas que possuem sistema de medigdo de desempenho e utilizam
0 big data analytics. Para isso, foram pesquisadas informacgdes nos meios de comunicacao e
também foram feitas consultas com funcionarios de empresas de diversos ramos de
atividades. Essa forma de pesquisa é valida por se tratar de um assunto sem muitas
publicacdes contendo casos de empresas que utilizam big data analytics. Para selecionar as
empresas estudadas ndo foi excluido nenhum setor da economia, pois segundo Manyika et al.
(2011) o big data analytics pode ser utilizado em diferentes setores da economia. Dessa
forma, os pesquisadores entraram em contato com empresas do ramo de bebidas, financeiro,
cosméticos, informatica e telecomunicagoes.

Sendo assim, é importante destacar que os critérios de selecdo ndo podem ser
muito rigidos, pois 0 numero de empresas que se encaixam no perfil necessario para o
desenvolvimento dos estudos de caso é limitado. Essa afirmacdo pode ser comprovada pela
revisdo sistematica da literatura que ndo resultou artigos que apresentam direta e claramente
casos de empresas que utilizam big data analytics e medicdo de desempenho conjuntamente.

Existem dois tipos de unidades de analises: unitarias e multiplas. Além disso,
existem dois tipos de estudos de caso: Unicos e multiplos. O cruzamento entre eles permite
que haja quatro possibilidades para aplicagdo do método estudo de caso. Nesta pesquisa, foi
realizado um estudo de caso com multiplos casos e mudltiplas unidades de andlises. A

vantagem desse tipo de estudo de caso é que ele fornece mais evidéncias sobre um mesmo
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fendmeno a partir de diferentes concepcdes. 1sso torna o estudo mais robusto e contribui para
a validade externa da pesquisa. Algumas desvantagens sdo o elevado custo e a grande
guantidade de tempo exigida para sua realizacdo (YIN, 2009). Mais uma vez, esse mesmo
autor destaca a importancia do protocolo de pesquisa ao dizer que ele é desejavel em todas as
circunstancias, principalmente para o estudo de caso multiplo.

As unidades de analise foram: responsavel pelo sistema de medicdo de
desempenho e alguns indicadores individuais; responsavel pela implantacdo do big data
analytics; e usuérios-chave do big data analytics e SMD. Porém, é preciso estar atento ao uso
de multiplas unidades de analise, pois algumas vezes o0 pesquisador foca na analise individual
de cada unidade e se esquece do contexto em que o fendmeno ocorre (YIN, 2009).

Os dados foram coletados conforme o protocolo apresentado no Apéndice A.
Apos a coleta, que foi realizada conforme os meios ja descritos na etapa de planejamento, 0s
dados foram registrados com atencéo e os efeitos do pesquisador foram limitados.

Analisar os dados provenientes dos estudos de caso é uma das etapas mais
importantes. Nessa etapa, 0s dados estavam registrados e assim foi possivel reduzi-los
considerando as informagfes mais relevantes, apds a reducdo foi produzida uma narrativa, em
seguida, foi construido um painel de analise. Por fim, os dados coletados foram analisados de
forma descritiva para verificar como as empresas estdo utilizando big data analytics nos
sistemas de medicdo de desempenho. A Ultima etapa consiste em sintetizar todas as etapas
anteriores.

Em suma, nessa dissertacdo foi desenvolvido um estudo de caso multiplo de
carater exploratorio para poder investigar como as empresas estdo usando big data analytics
nos sistemas de medigdo de desempenho, visto que ainda ndo existe uma literatura pesquisada

que aborde claramente essa utilizacéo.

3.2 Resultados da pesquisa de campo

Esta subsecdo apresenta as informacdes obtidas na realizacdo dos estudos de
caso que foram coletadas seguindo o Protocolo do Estudo de Caso, apresentado no Apéndice
A.

3.2.1 Estudo de Caso A

A primeira empresa apresentada sera denominada de Empresa A. Todos 0s

funcionarios entrevistados da Empresa A permitiram que as entrevistas fossem gravadas. 1sso
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possibilitou a transcricdo de frases relevantes dos entrevistados. Além da gravacdo, o
pesquisador também fez anota¢cGes no momento da entrevista.

Nesta empresa, trés funcionarios foram entrevistados:

Gerente da Area de Vendas responsavel pelas tarefas relacionadas a

modelagem estatistica;

Gerente da Area de Vendas responsavel pelas tarefas de governanca de dados;

e

Diretor da Area de Vendas.

Para facilitar a compreensdo e simplificar as denominacbes, o Gerente
responsavel pela modelagem estatistica sera denominado como Gerente 1 e o Gerente
responsavel pela governanca de dados sera denominado como Gerente 2.

N&o foram entrevistados funcionérios de outras areas, pois na empresa

estudada somente a Area de Vendas utiliza o big data analytics para medir o desempenho.

- Informacdes gerais sobre a Empresa A

A Empresa A esté entre as empresas lideres do seu setor de atuacdo. A empresa
pesquisada ndo trabalha diretamente com o consumidor final, de acordo com seu modelo de
negocio, ela possui representantes de vendas que vendem os produtos para os clientes finais.
A maioria desses representantes ndo sdo funcionarios da Empresa A.

O Gerente 1 e 0 Gerente 2 possuem uma equipe de cinco e seis funcionarios,
respectivamente. O Diretor da Area de Vendas é responsavel por 25 funcionarios. O Diretor
da Area de Vendas e o Gerente 2 estdo hé cerca de dois anos na empresa e 0 Gerente 1 est4 ha
seis meses.

Cada vice-presidéncia (VP) dessa empresa possui algumas diretorias. As nove
principais VPs sdo: TI, OperacGes e Logistica, Pessoas, Marcas e Negdcios, Finangas,
Negdcios Internacionais, Inovacao, Novos Negocios e Redes. A Figura 11 ilustra essas VPs.
Serdo apresentadas apenas as Diretorias da VP de Redes, pois os funcionarios entrevistados
pertencem a essa vice-presidéncia. A VP de Redes e responsavel pelo relacionamento da
empresa até seu produto chegar ao consumidor final. Essa VP possui seis diretorias principais:
a Diretoria de Relacionamento que se relaciona com a forca de vendas; as Diretorias
responsaveis pelos mercados Sul e Sudeste; as Diretorias responsaveis pelos mercados Centro
Oeste, Norte e Nordeste; a Diretoria de Marketing que é responsavel pela ativacdo de

revendedores e clientes; a Diretoria de Planejamento Mercadoldgico que calcula as demandas
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e como elas serdo atingidas; e a Diretoria de Vendas que trata do relacionamento voltado para

marketing e vendas.

Figura 11 - Organograma da Empresa A
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Fonte: Elaborado pela Autora.
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A area cujos funcionarios foram entrevistados, Vendas, € uma area recente na

empresa, foi fundada em 2012 pelo Diretor da area. Anteriormente ela era vista como uma

area responsavel por fornecer os dados de forma rapida, assim, fornecia apenas informacoes

basicas.

O Gerente 1 define a Area de Vendas como uma éarea que “viabiliza o

relacionamento [para diversos objetivos] por meio de dados”. O Diretor diz que seus

funcionarios tem o papel de estudar como os dados acessados podem ajudar a resolver os

problemas da empresa.

- Big Data e Big Data Analytics na Empresa A

O volume de dados da Empresa A é alto. Esses dados s@o oriundos de

diferentes fontes, além disso, o banco de dados possui centenas de variaveis, mas todas sdo

estruturadas. A velocidade de entrada dos dados é diéria, pois, como explicou o Gerente 1,

todos os dias é feita a captacdo de pedidos do dia anterior. Em relacdo a veracidade, de acordo

com o Gerente 2, a area de governanca de dados faz as corre¢des nos dados e é responsavel
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por garantir que eles estejam confiaveis para os funcionarios da area de modelagem estatistica
poderem utiliza-los. Assim como o Gerente 2, o Diretor explicou que foi criada uma area de
governanca de dados para tratar os dados e completou dizendo que “nao ¢é simples garantir a
consisténcia [dos dados]”.

Existe um banco de dados geral da empresa e a area de Tecnologia da
Informacéo construiu um banco de dados com algumas informacdes especificas para que cada
area pudesse fazer suas consultas. O Gerente 2 criou um data mart especifico para a Area de
Vendas que foi visto como o principal canal de extracdo de informac&o para algumas areas da
empresa. Conforme explicou o Diretor, apds organizar o banco de dados, eles definiram as
plataformas e as tecnologias para armazenar e analisar os dados. As informacfes contidas
nesse banco de dados séo, por exemplo, as vendas dos representantes de vendas que engloba a
quantidade de pedidos, o faturamento e o pagamento.

Em relagdo aos tipos de anélises feitas com os dados, o0 Gerente 1 explicou que
isso depende dos objetivos a serem atingidos e que “todo ferramental analitico a gente utiliza
aqui, desde analise descritiva simples até as preditivas mais complexas”. Conforme
explicaram os funcionérios entrevistados, anteriormente o uso da analise descritiva era
predominante na area, mas com o tempo essa cultura estd sendo transformada. Atualmente,
sdo realizadas inUmeras analises preditivas.

Alguns exemplos e objetivos das andlises descritivas sao:

frequéncias e médias;

entender o comportamento dos representantes de vendas; e

classificar os representantes de vendas de acordo com algumas caracteristicas,

por exemplo, tempo de trabalho na empresa, receita gerada para a empresa e

volume de vendas.

Os modelos preditivos sdo construidos para, por exemplo, verificar o
comportamento dos representantes de vendas e prevé-lo nos proximos meses. No geral, o
Gerente 1 citou alguns tipos de analises feitos por sua equipe: analise de cluster; modelagem
preditiva; arvore de decisdo; rede neural; e regressdo logistica. Esse mesmo funcionério
explicou que deve ser utilizada “a técnica que mais se adeque”. Além disso, os Gerentes
explicaram que algumas analises sdo impulsionadas pelos concorrentes, pois se a
concorréncia esta fazendo, a Empresa A precisa fazer também.

A Empresa A ainda néo trabalha diretamente com os dados de redes sociais,
mas existem projetos para essa utilizagdo. A area responsavel por desenvolver esses projetos é

TI1. O primeiro projeto trata da identificacdo de pessoas influentes em relacdo a marca da
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Empresa A e as marcas concorrentes. Assim, a Empresa A devera apresentar seus produtos
para essas pessoas para que eles sejam divulgados em sua rede de relacionamento. O segundo
projeto € um mapeamento dos comentarios nas redes sociais a respeito da Empresa A. O
objetivo é analisar o sentimento sobre o que se fala para depois atribuir essa informacgéo para
cada pessoa no banco de dados.

Foi aplicado um projeto interno na empresa para identificar os representantes
de vendas influentes. Para isso, foi feito um piloto dentro de uma regional. A partir desse
piloto, identificou-se que os representantes influentes séo capazes de melhorar o desempenho
das campanhas de vendas. A Empresa A pretende incluir em seu banco de dados quais séo 0s
representantes influentes, assim, essa variavel sera capaz de identificar se a atuacdo deles

potencializa as vendas. Esse projeto ainda nao foi implantado por uma questdo orcamentaria.

- Sistema de Medicéo de Desempenho na Empresa A

Por ser uma empresa aberta, que fornece informacdes para a bolsa de valores e
para o mercado, a empresa A € preocupada com a medicdo do desempenho. Na opinido do
Diretor, a Area de Vendas “estd muito ligada a medida de desempenho”. As medidas de
desempenho sdo multidimensionais. Por exemplo, o retorno sobre o investimento, do inglés
return on investment (ROI), é uma medida de desempenho utilizada por toda a empresa e é a
principal métrica da Area de Vendas. O Gerente 1 explicou que ela mede a taxa de retorno e
qual canal de vendas foi responsavel por ele.

O Gerente 1 apontou que cada area cria os seus dashboards e medidas dentro
de uma ferramenta de Business Intelligence (BI). Os funcionarios também utilizam uma
aplicacdo do software Sistemas, Aplicativos e Produtos para Processamento de Dados
(SAP®). De acordo com a opinido do Gerente 1, a ferramenta de Bl poderia ser o elemento
mais importante para as medidas de desempenho e seu maior canal de divulgacdo, mas nao é
isso que acontece. Na pratica, as planilhas eletrénicas Excel® contém a maior parte dessas
informacdes.

O Diretor apontou que as medidas de desempenho podem ser utilizadas para a
estratégia, melhoria e identificacdo de novas oportunidades e controle. Elas também sdo
importantes para a comunicacao tanto interna como externa. As medidas de desempenho sédo
capazes de influenciar o comportamento dos funcionarios da empresa pesquisada, pois a partir
delas, cada funcionéario aprende mais sobre sua area e sobre os negécios da empresa. A area
de TI fornece as ferramentas que permitem que as areas de negocio acompanhem as medidas

de desempenho.
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Em relacdo as campanhas de vendas, os funcionarios da Area de Vendas s&o
responsaveis por: selecionar o publico, operacionalizar (enviar a campanha), verificar o
retorno, analisar, mensurar e apresentar os resultados. Esses funcionarios também calculam o
ROI de todas as campanhas e apresentam os resultados em reunides com os comités de
avaliacdo. Nessas reunides, é discutida a continuidade das campanhas ou se devem ser
estabelecidas outros tipos de abordagem. Apds passar pelos comités de avaliacdo, a VP de
Redes também analisa as medidas de desempenho. A area que demandou a campanha é
responsavel por seus custos e pela sua aprovacao, por isso, 0 ROI também é apresentado para

ela. Todo esse procedimento é apresentado na Figura 12.

Figura 12 - Procedimento das campanhas de vendas
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Fonte: Elaborado pela autora.

- Relagdes entre big data analytics e sistema de medicao de desempenho na Empresa A

Existe um esforco relacionado ao big data analytics dentro da Area de Vendas.
Este esforco consiste na criacdo de um eixo denominado ABC. Segundo as explicacdes de
todos os entrevistados, para construir esse eixo tridimensional foram consideradas as
informacdes internas e externas da empresa. As informacOes externas sao principalmente
retiradas da base de dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), por
exemplo, informacBes de rendimento e critérios socioecondmicos da regido em que cada
representante de vendas reside.

E possivel cruzar o desempenho dos representantes de vendas com os fatores
do eixo ABC. Os grupos de representantes de vendas, resultantes desse cruzamento, podem
ser divididos de acordo com o tempo que trabalham para a empresa, qual a produtividade que

eles trazem para a empresa, o volume de vendas, e a regido onde vivem.
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De acordo com o Gerente 2, a segmentacdo ABC pode ser “uma fomentadora
para criar acoes diferentes”. Ele também explicou que essa segmentagdo acaba reverberando
no ROI da Area de Vendas. Além disso, esse eixo contribuiu para popularizar: a Area de
Vendas, o que se faz nessa area, a segmentacdo, o conceito de visualizar a informacéo
individualizada e o uso de eixos multivariados.

Cada dimensao do eixo ABC representa:

A - as relacdes, por exemplo, hd quanto tempo os revendedores vendem 0s

produtos da empresa e qual a frequéncia de treinamento que eles participam;

B - a parte econdmica, pois o lucro é importante para a empresa; e

C - a sociedade, relacionado a atuacdo do representante de vendas e seu

engajamento, produtividade, atividade, satisfacdo e lealdade a marca.

Conforme explicou o Diretor, a principio os dados eram transacionais,
principalmente os dados de relacionamento dos representantes de vendas com a empresa. No
momento de organizar a base de dados, o Diretor e todos os funcionarios da Area de Vendas
enfrentaram “0 problema que todo mundo enfrenta, de pulverizagcdo de informacéo, dados e
sistemas diferentes”. Atualmente, a Area de Vendas da Empresa A possui dados mais precisos
que fornecem um conhecimento individualizado dos representantes de venda. Esse fato &
capaz de prover um conhecimento que pode ser utilizado em beneficio para a prépria
empresa. Além desse conhecimento, as medidas de desempenho passaram a ser mais precisas,
pois comegaram a se basear em informacdes corretas.

Os Gerentes informaram que € possivel tomar melhores decisfes baseadas nas
analises dos dados. O Gerente 2 explicou que se eles ndo se basearem nas analises para tomar
as decisdes, seu concorrente podera fazer isso e assim ganhara vantagem competitiva analitica
sobre sua empresa.

O Gerente 2 explicou que existe uma caracteristica de gestdo relacionada a
tomada de decisdo, entdo, “se a empresa ndo estiver preparada para tomar decisdo
rapidamente, nada disso [os dados e ferramentas analiticas da empresa] é util”. E importante

que os funcionérios estejam aptos para utilizar os dados.

- Principais informagdes da Empresa A
Em suma, as principais informacodes identificadas na Empresa A foram:
a Area de Vendas é muito importante para fazer as analises;
os funcionarios se preocupam com a veracidade dos dados;

algumas analises sdo impulsionadas pelos concorrentes;
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os tipos de analises encontrados séo descritivos e preditivos;

existem projetos para utilizar os dados de redes sociais;

os resultados das campanhas sdo apresentados em reunides;

as areas em geral utilizam muito as planilhas eletrdnicas Excel® apesar de
existirem ferramentas mais sofisticadas;

as medidas de desempenho podem ser utilizadas para a estratégia, melhoria e
identificacdo de novas oportunidades, controle e comunicacéo;

as medidas de desempenho podem influenciar o comportamento dos
funcionérios; e

0 eixo ABC permite que acOes diferentes sejam criadas e aumenta a quantidade

de informacéo sobre os representantes de vendas.

3.2.2 Estudo de Caso B

A segunda empresa onde as entrevistas foram realizadas sera denominada por
Empresa B.

Na Empresa B, todos os funcionarios entrevistados permitiram a gravacdo das
entrevistas. Dessa forma, foi possivel transcrever as frases relevantes dos entrevistados. O
pesquisador também fez anota¢fes no momento da entrevista.

Nesta empresa foram entrevistados trés funcionérios:

Analista de desenvolvimento de mercado na Area de Vendas;

Analista de planejamento de vendas de um segmento de produto; e

Analista de planejamento estratégico.

- Informacdes gerais sobre a Empresa B

A Empresa B esta entre os lideres no seu setor de atuacdo. De acordo com seu
modelo de negdécios, ela ndo tem contato direto com o consumidor final. Esta empresa é
responsavel pela producdo e venda dos produtos para os estabelecimentos comerciais,
chamados de clientes. Os representantes de vendas vendem e entregam 0s produtos aos
clientes.

Os entrevistados sdo de duas éareas diferentes: Vendas e Planejamento
Estratégico. Essas areas foram escolhidas porque os funcionarios da Area de Vendas lidam

com uma grande quantidade de dados e fazem analises a partir deles, apesar de ndo utilizarem
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a denominacao big data analytics. Ja os funcionarios da Area de Planejamento Estratégico s&o
responsaveis por verificar e acompanhar todas as medidas de desempenho da empresa.

A estrutura organizacional da Empresa B €& composta por uma
Superintendéncia e onze Diretorias, sdo elas: Recursos Humanos, Marketing, Tecnologia da
Informacdo, Financeiro, Sustentabilidade, Relacionamento, Processos, Juridico, Planejamento

Estratégico, Operacdes e Vendas, conforme ilustra a Figura 13.

Figura 13 - Organograma da Empresa B
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Fonte: Elaborado pela Autora.

O Analista de desenvolvimento de mercado trabalha por demandas e
geralmente atende as necessidades dos gerentes de sua area ou faz as analises solicitadas pela
diretoria. Ele é o usuario-chave do processo comercial e esta na empresa ha 7 anos. O
Analista de planejamento de vendas solicita ao Analista de desenvolvimento de mercado 0s
dados que ele precisa acessar. Além disso, ele é responsavel pelo planejamento e analise dos
resultados de um segmento de produto especifico, ele tem 10 anos de empresa. Por fim, o
Analista de planejamento estratégico é responsavel pela manutencdo e analise das medidas de

desempenho e trabalha na empresa ha 15 anos.

- Big Data e Big Data Analytics na Empresa B

O projeto para ter um banco de dados organizado e passivel de serem feitas
analises foi iniciado pela Area de Vendas por volta de 2008 e 2009. O Analista de
desenvolvimento de mercado juntamente com um funcionario de T1 organizaram esses dados.

Essa organizacdo consiste, por exemplo, na criacdo de cubos de informagéo
que possuem varias variaveis a respeito de determinadas areas da empresa. Por exemplo, o
cubo da Area de Vendas possui todos os dados relacionados as vendas. O Analista de
desenvolvimento de mercado explicou que “a informagio que a gente [Area de Vendas] tem

hoje chega ao nivel de nota fiscal, entdo eu sei qual cliente [0 estabelecimento comercial]
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comprou qual produto, qual o numero da sua ordem fiscal, qual dia, quem vendeu e assim por
diante”. Para cada area é disponibilizado um cubo diferente e elas tém acesso restrito a eles,
ou seja, cada funcionario pode acessar somente 0 cubo com os dados de sua area. Além dos
cubos, existem os multi cubos que sdo multidimensionais e consistem nas interagdes entre 0s
cubos.

Portanto, existe o banco de dados geral que comporta todos os dados da
empresa. Ja os cubos de informacdo contém dados importantes de cada area. A Figura 14

ilustra os cubos de informacéo.

Figura 14 - Cubos de Informacdo da Empresa B
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Fonte: Elaborado pela Autora.

Em relagdo ao volume de informacgdes, o Analista de desenvolvimento de
mercado explicou que desde que o banco de dados foi organizado, “o volume das informagdes
foi multiplicando assim como a quantidade de usuérios”. Cada dado tem uma frequéncia de
atualizacdo no banco de dados, por exemplo, os pedidos de venda online sdo atualizados a
cada meia hora e as informacdes do fechamento das vendas séo atualizadas diariamente.
Todos os dados sdo estruturados. Porém, existem projetos em outras unidades da Empresa B
para captar os dados de redes sociais.

Todos os entrevistados concordam com o fato de que os dados trazem muito
valor aos negocios, pois a partir deles e suas analises é possivel entender melhor sobre os
negocios da empresa e estudar maneiras para que ela melhore seus resultados e suas vendas.

Em relacdo a veracidade, existem dados que ndo precisam ser verificados. Todos os dias de
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manha, o Analista de desenvolvimento de mercado confere se o sistema carregou todos 0s
dados fornecidos no dia anterior. Essa atividade € necessaria, pois s6 sdo consideradas como
vendas efetivas aquelas que foram incorporadas no banco de dados. E importante saber quais
foram as vendas efetivas para poder calcular as medidas de desempenho referentes a elas.

Na Area de Vendas, as analises sdo feitas com as ferramentas do SAP®. Os
funcionarios também utilizam as planilhas eletrénicas Excel® e os softwares Query Designer®
e Analyser® para analisar os dados. O Analista de planejamento de vendas utiliza muito mais
a planilha eletronica Excel® do que a ferramenta de B, pois ja esta habituado a trabalhar com
ela.

A analise descritiva auxilia a empresa na classificacao dos clientes. Os clientes
podem ser classificados por: volume de compras; canais de compras; e frequéncia de
compras. A partir dessa classificacdo, € possivel elaborar estratégias para atender cada cliente
de forma diferenciada. Assim, a abordagem do representante de vendas passa a ser mais
efetiva, pois os clientes sdo visitados exatamente no momento que necessitam comprar 0S
produtos da Empresa B. Também sdo feitas analises preditivas para a previsdo de demanda
dos produtos e geracdo de meta do proximo ano. O Analista de desenvolvimento de mercado
é responsavel por disponibilizar os dados para as analises serem feitas. Assim, o Analista de
planejamento de vendas faz varias analises utilizando-os.

Muitos dados e analises sdo apresentados de forma visual em painéis por meio
de diferentes tipos de graficos, por exemplo, graficos de linhas, colunas e barras. A Area de

Vendas possui muitos dashboards contento esses graficos.

- Sistema de Medicdo de Desempenho na Empresa B

Alguns cubos, por exemplo de vendas, possuem os dados e algumas medidas
de desempenho que séo desenvolvidas a partir das anélises desses dados. Cada area possuli
medidas de desempenho especificas sob responsabilidade de seus funcionarios. Os
funcionarios da Area de Planejamento estratégico sdo responsaveis por controlar todas essas
medidas, acompanha-las e realizar agdes corretivas caso as metas ndo estejam sendo
atingidas.

O BSC foi o modelo de referéncia utilizado para desenvolver o SMD da
Empresa B. Essa empresa possui em media 700 medidas de desempenho. Alguns exemplos
dessas medidas de desempenho séo:

volume de vendas da empresa - quantidade de produtos que a empresa vendeu;

utilizacdo de agua dentro da empresa - voltado para a industria;
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faturamento - quanto a empresa fatura;

cobertura de produtos - quantidade de produtos inseridos em cada um dos

clientes;

retorno - produtos que foram para o cliente mas retornaram;

situacdo de clientes bloqueados;

execucdo de mercado - consiste em verificar se 0s produtos estdo

apresentaveis, disponiveis e localizados em um lugar limpo e na entrada de um

estabelecimento comercial,

equipamentos que estdo nos clientes - para verificar se 0s equipamentos estao

gerando o lucro que a empresa espera; e

efetividade de visitas - devido a sua importancia, ela sera detalhada a seguir.

Por meio das medidas de desempenho é possivel verificar se as metas estdo
sendo atingidas. A medida “efetividade de visita” verifica a efetividade do representante de
vendas, ou seja, qual é a quantidade de produtos vendidos de acordo com sua frequéncia de
visitas ao estabelecimento comercial.

De acordo com o Analista de desenvolvimento de mercado, todas as medidas
de desempenho da Area de Vendas sdo importantes para a empresa, pois “a venda é o que
move a empresa”’. Entdo, “qualquer indicador que a gente deixe de fazer, ou deixe de mostrar
para a diretoria, praticamente é uma oportunidade a menos que a gente vai ter para poder
inserir nosso produto no mercado”. Os funcionarios tém acesso as medidas de desempenho
segmentadas por areas da empresa, tipos de produtos, marca dos produtos e canais de
relacionamento, conforme o Analista de planejamento de vendas relatou.

O SMD é dinamico, pois podem ser desenvolvidas novas medidas de
desempenho de acordo com o que a diretoria solicitar. Dificilmente surge a necessidade
interna de criacdo de novas medidas de desempenho da empresa. Geralmente essa demanda é
externa.

Muitas medidas de desempenho séo utilizadas para o planejamento, o controle
e a melhoria das vendas da empresa. Essas medidas sdo capazes de suportar muitas decisoes
da empresa, por exemplo, qual cliente sera designado para cada representante de venda e se €
necessario aumentar o preco dos produtos.

Em relagdo a comunicacéo interna, o Analista de desenvolvimento de mercado
explicou que “alguns relatorios sdo enviados diariamente para a Area Vendas informando

como estdo sendo as vendas no dia”. Além disso, para ocorrer a comunicacdo de forma
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efetiva, foram criados painéis com as informacdes de vendas para os funcionarios acessarem
por meio eletrénico.

Todos os funcionarios entrevistados relataram sobre as reunides mensais que
abordam sobre o SMD de cada &rea com seus respectivos gerentes e a diretoria. Essas
reuniGes tem o objetivo de acompanhar os resultados do SMD. Também acontecem reunides
diarias com os representantes de vendas para informéa-los sobre as metas de vendas do dia.

Se uma medida de desempenho ndo esta atingindo o resultado esperado, 0
Analista de planejamento estratégico “entra em contato com a pessoa responsavel, tenta
entender o0 que esta acontecendo e 0 que a gente pode fazer para buscar esse resultado”. 1sso
acontece porque esse funcionario precisa “controlar todos os indicadores para garantir que a
empresa consiga atingir seus resultados no final do ano”.

Como pdde ser observado, as medidas de desempenho sdo Uteis para todas as
areas da empresa. Conforme o Analista de planejamento estratégico relatou, “a gente nio cria
medidas sO para medir, todas as medidas estdo alinhadas a algum objetivo, entdo todo

objetivo tem indicador”.

- Relagdes entre big data analytics e sistema de medic¢éo de desempenho na Empresa B

O Analista de desenvolvimento de mercado listou algumas decisdes que podem
ser tomadas e beneficios quando se utiliza o big data analytics para medir o desempenho:

otimizar muito mais 0s recursos que tem dentro da empresa;

fornecer algumas sugestdes de produtos para o representante de vendas

oferecer aos clientes. Essas sugestdes sdo construidas utilizando informacéo de

meta de aumento de volume de produtos vendidos, meta de vendas do
representante e histérico de compra do cliente;

verificar se a quantidade de cliente para cada representante de vendas esta

adequada; e

analisar se o aumento do preco do produto para o consumidor final sera

favoravel a uma possivel reducdo de volume de vendas que podera ocorrer

devido a esse aumento.

O big data analytics e a medicdo de desempenho sdo importantes para a Area
de Vendas, pois eles sdo utilizados para criar estimativas do volume de vendas que sera
realizado no ano seguinte. Dessa forma, a area podera ter “o recurso necessario, tanto para a
criacdo de novas ferramentas, quanto para conseguir atingir o objetivo da meta”, conforme

citou o Analista de desenvolvimento de mercado.
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As decisdes podem ser tomadas com base nos dados e nas suas analises.
Também h& decisbes baseadas em resultados, por exemplo, para diminuir o preco dos
produtos ou realizar uma promocdo é necessario avaliar os resultados da empresa. Outras
decisdes séo baseadas em investimentos internos, por exemplo, para aumentar a producao.

O Analista de planejamento estratégico citou que a concorréncia estimula que
as decisdes sejam tomadas rapidamente. Por exemplo, se o concorrente fizer uma agdo de
vendas especifica, a Empresa B precisa decidir como irda combater a concorréncia. Essa acdo
é chamada de “decisdo de combate”. Para tomar essa decisdo, os funcionarios da Empresa B
analisam algumas informacdes como a receita liquida e a margem de vendas.

Na opinido do Analista de planejamento de vendas e do Analista de
planejamento estratégico, o big data analytics contribui para medir o desempenho e é dificil

construir as medidas sem os dados.

- Principais informacdes da Empresa B
Portanto, as principais informac6es observadas na Empresa B foram:
as areas que os funcionarios entrevistados trabalham sdo muito importantes
para as analises, desenvolvimento e monitoramento das medidas de
desempenho;
a Area de Planejamento Estratégico é a responsavel por acompanhar as
medidas de desempenho da empresa;
os funcionarios se preocupam com a veracidade dos dados;
séo utilizados alguns softwares especificos para fazer as analises;
os funcionarios utilizam intensamente as planilhas eletrénicas Excel®;
os tipos de analises encontrados sdo descritivos e preditivos;
os funcionarios utilizam painéis para visualizar os dados e suas analises;
tem projeto em andamento para captar os dados de redes sociais;
as medidas de desempenho sdo utilizadas para planejamento, controle,
melhoria e comunicacao;
séo feitas reunides mensais para apresentar as medidas de desempenho para 0s
gerentes e a diretoria;
possuem reunides didrias para alinhar as metas com 0s representantes de
vendas;
a concorréncia estimula que as decisdes sejam tomadas rapidamente; e

as decisdes podem ser orientadas por dados e analises.
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4. ANALISES E CONCLUSOES

Este capitulo trata sobre as analises das pesquisas de campo. Primeiramente, é
apresentada uma analise individual de cada estudo de caso. Depois, é exibida uma analise
comparativa entre 0s dois casos. Essas analises sdo importantes para que se possa chegar as
conclusbes a respeito dos estudos de caso realizados. Por fim, serdo apresentadas as
conclusbes da pesquisa realizada, algumas limitacGes para realizd-la e as sugestdes para

trabalhos futuros.

4.1 Anélise individual dos casos
Nesta secdo, € apresentada a analise individual de cada estudo de caso. Essas
analises foram baseadas nas informacGes das pesquisas de campo apresentadas na secdo

“Resultados da pesquisa de campo”.

4.1.1 Empresa A

Conforme foi apresentado no Capitulo 3, as entrevistas, na Empresa A, foram
realizadas com o Gerente responsavel pela modelagem estatistica; o Gerente responsavel pela
governanga de dados; e o Diretor, todos da Area de Vendas. Os Quadros 2, 3, 4, 5,6 e 7
foram construidos baseados nas informacGes das entrevistas nessa empresa e contém uma

sintese da visdo dos entrevistados referentes a cada constructo desta pesquisa.

Quadro 2 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa A referente ao Constructo Big Data

Constructo - Big Data Gerente 1 | Gerente 2 Diretor
Os dados permitem que haja um conhecimento a respeito de cada
X X X
representante de vendas.
Os dados podem trazer valor ao negécio da empresa. X X X
Dados estruturados. X X
Projetos para captar melhor os dados, assim eles serdo mais precisos. X
Banco de dados com alto volume. X
Atualizacdo dos dados diaria. X
A area de governanca de dados é responsavel pela veracidade, correcdes e X
monitoramento dos dados.
Garantir a consisténcia dos dados é um processo continuo.
O banco de dados deve ser sempre enriquecido com novas variaveis.

Fonte: Elaborado pela Autora
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Quadro 3 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa A referente ao Constructo Big Data Analytics

Constructo - Big Data Analytics Gerente 1 | Gerente 2 Diretor
Existem projetos para utilizar os dados de redes sociais. X X
Exemplificou as andlises descritivas e preditivas. X X
Algumas formas de analisar sdo impulsionadas pelos concorrentes. X X
Os tipos de analises feitas dependem do objetivo que se deseja atingir. X
Explicou mais sobre as analises preditivas. X

Fonte: Elaborado pela Autora.

Quadro 4 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa A referente ao Constructo Caracteristicas do SMD

Constructo - Caracteristicas do SMD

Gerente 1

Gerente 2

Diretor

A empresa e cada area possuem medidas de desempenho.

X

X

Utiliza software para coleta e analise dos dados, mas as planilhas eletronicas
Excel® contém a maior parte das informages das medidas de desempenho da

empresa.

X

X

A empresa se preocupa com as medidas de desempenho.

A Area de Vendas é capaz de desenvolver novos indicadores e separar por

grupos aqueles ja existentes.

O big data analytics permitiu que as medidas de desempenho fossem vistas

por outros angulos.

Fonte: Elaborado pela Autora.

Quadro 5 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa A referente ao Constructo Propésitos do SMD

Constructo - Propositos do SMD Gerente 1 | Gerente 2 Diretor
Fornecer apoio a melhoria continua. X X
Ser parte da aprendizagem individual e organizacional. X X X
Controle. X X X
Comunicar. X X
Influenciar o comportamento dos funcionarios. X X
Planejamento. X

Fonte: Elaborado pela Autora.
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Quadro 6 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa A referente ao Constructo Processos para 0 SMD

Constructo - Processos para o SMD Gerente 1 | Gerente 2 Diretor
Coleta e analisa os dados para desenvolver as medidas de desempenho. X X
As medidas de desempenho s&o revisadas e dinamicas. X X
As medidas de desempenho sao apresentadas em reunides com comités e a X
vice-presidéncia responsavel pela Area de Vendas.
Explicou sobre o desenvolvimento de novas medidas de desempenho. X

Fonte: Elaborado pela Autora.

Quadro 7 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa A referente ao Constructo Tomada de deciso

Constructo - Tomada de decisdo Gerente 1 | Gerente 2 Diretor
O eixo ABC auxilia na tomada de deciséo. X X X
As decisdes sdo tomadas com base nas medidas de desempenho e nas analises X X
dos dados.
O eixo ABC aumenta o conhecimento a respeito dos representantes de
vendas, no futuro talvez ele possa participar das métricas de sucesso da X
empresa.
O eixo ABC podera ser utilizado de forma estratégica no futuro. X
O eixo ABC permite que sejam feitas anélises estratégicas para cada X
representante de vendas.
E necessario ser 4gil na tomada de decisdo e estar preparado para agir. X
As novas medidas de desempenho auxiliam na tomada de deciséo. X

Fonte: Elaborado pela Autora.

Anteriormente, poucos funcionarios tinham conhecimento sobre os dados da

empresa que eles poderiam acessar. O Diretor afirmou que “[algumas vezes as] empresas
grandes ndo sabem os dados que elas tém acesso”. Portanto, o primeiro trabalho da Area de
Vendas foi organizar os dados da empresa, isso permitiu um mapeamento desses dados.

O Diretor relatou que sua equipe deve “estar conectada com as necessidades
que estdo aparecendo, sejam de vendas, relacionamento, retencdo ou treinamento. Assim, é
possivel verificar como é que o que ja foi construido pode ajudar a otimizar processos e a
melhorar resultados”. Dessa forma, a Area de Vendas é responsavel por transformar os dados
em acles e estratégias mais direcionadas. Se a empresa capturar os dados e ndo souber
trabalhar com eles, ndo sera possivel construir essas estratégias.

A Empresa A possui um banco de dados geral e outro especifico construido por
Tl para que cada area possa fazer suas consultas aos dados. 1sso acelera o acesso aos dados
pelo fato de ndo ser necessario solicita-los para Tl. O Diretor explicou que a constru¢do do
banco de dados da Area de Vendas ainda no estd completa. Os funcionarios incluirdo mais
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dados nesse banco a fim de enriquecé-lo. Por exemplo, ap0s serem captados, os dados de
redes sociais seréo incluidos nesse banco.

Os bancos de dados possuem um alto volume de dados. As fontes que os dados
se originam sdo tanto externas como internas e todos eles sdo estruturados. A velocidade de
entrada dos dados € diaria. Apesar de ndo serem dados captados em tempo real, a atualizacao
diaria permite que os negdcios da empresa sejam compreendidos rapidamente e que ela seja
mais agil que seus concorrentes. Todos os funcionarios entrevistados constataram que um dos
objetivos dos dados é trazer valor aos negécios.

A éarea de governanca de dados é responsavel pela consisténcia, correcBes e
monitoramento dos dados. A opinido dos entrevistados foi unanime referente a importancia da
veracidade. O Gerente 2 explicou que ndo precisa esperar ter 100% dos dados confiaveis para
poder trabalhar com eles, pode trabalhar com uma quantidade menor que isso, pois se esperar
chegar aos 100% a concorréncia pode ultrapassar a empresa. De acordo com a visdo do
Diretor, garantir a consisténcia dos dados ¢ um processo continuo e nao pode ser visto como
um projeto. Portanto, constatou-se que os funcionarios dessa empresa concordam com
Demchenko et al. (2013) que explicam que a veracidade assegura que os dados utilizados
sejam de origem confiavel.

O Gerente 1 exemplificou a preocupacdo da Empresa A com a consisténcia dos
dados, anteriormente os dados cadastrais de um novo representante de vendas eram enviados
por formuléarios em papel, ja atualmente esse preenchimento € feito de forma eletronica. Esse
fato auxilia na velocidade de captacdo dos dados e diminui a margem de erro das informacdes
contidas nos formularios. Esse mesmo funcionario classificou esse projeto como um meio de
“captar melhor os dados”.

Philip Chen e Zhang (2014) explicam que antes da analise dos dados é
necessario que eles sejam bem construidos. Realmente € isso que ocorre na Empresa A, pois
existe uma area especifica para tratar o banco de dados que sera analisado.

Antes de se posicionar como uma area capaz de fazer inimeras analises para
toda a empresa, a Area de Vendas era vista como uma area capaz de fornecer informagdes de
forma réapida. Dessa forma, as demandas para essa area eram apenas relacionadas as analises
descritivas. Porém, a visdo sobre essa area estd se transformando e atualmente ela faz
inimeras analises preditivas. Antes de realizar uma analise, é preciso entender qual é seu
objetivo, o Gerente 1 explicou que deve ser utilizada “a técnica que melhor adequar para

prever ou descrever”.
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A analise descritiva pode ser utilizada para classificar os clientes em grupos
que possuem determinadas caracteristicas semelhantes (DAVENPORT, 2013). E realmente
isso que ocorre na Empresa A, a equipe de modelagem estatistica classifica os representantes
de vendas em grupos, as caracteristicas que determinam esses grupos sdo: tempo de trabalho
na empresa, receita gerada para a empresa e volume de vendas. Com isso, € possivel entender
melhor o perfil e 0 comportamento de cada representante de vendas, além de abordar cada
grupo de forma especifica e dirigida. Para compreender o comportamento dos dados, sdo
construidas frequéncias e medias. Tambem é analisada qual a melhor forma de abordar os
representantes de vendas, pois para alguns talvez seja melhor oferecer descontos e para outros
brindes.

Um exemplo de analise preditiva realizada pela area de modelagem estatistica
é prever a entrada de um novo representante de vendas, isso esta relacionado a estratégia.
Outro exemplo é fazer uma analise multivariada para encontrar grupos de representantes de
vendas que estdo deixando de realizar essa atividade, o resultado dessa analise é a
identificacdo desses representantes e diferentes estratégias para prevenir que eles mudem de
atividade no futuro.

Os funcionarios da Area de Vendas fazem analises para diferentes areas da
empresa, pois o conhecimento que eles geram é importante para todas elas. Ja foram feitas
analises para a area de crédito, por exemplo, e 0 objetivo é trabalhar para outras areas como
logistica, operacdes e recursos humanos. Se as analises da Area de Vendas contribuirem para
as demais areas, elas estdo beneficiando a empresa como um todo.

Em relacdo a maturidade analitica, considerando as explicacdes dos trés
funcionarios entrevistados e as fases da maturidade analitica apresentadas por Davenport e
Harris (2007), € possivel classificar a Empresa A na Fase 3 - “Aspira¢des Analiticas”. De
acordo com a descricdo de Blanchard e Morison (2013), os gerentes das empresas que estdo
nessa fase realizam analises baseadas em oportunidades de negdcios e a empresa investe mais
em dados e infraestrutura de analise. A empresa A esta proxima a avancgar para a Fase 4, pois
nessa fase, as analises séo realizadas regularmente na tomada de decis@es.

A Area de Vendas introduziu uma cultura analitica que abalou o status quo e os
arranjos da empresa A. Ja existiam meétricas, procedimentos e processos pré-estabelecidos,
mas eles ndo levavam em consideragéo as informagdes individuais de cada representante de
vendas. A cultura analitica da Area de Vendas se originou a partir de uma cultura pré-
estabelecida e visa mostrar para as demais areas da empresa que existem diversos dados

novos e consistentes que podem ser utilizados em beneficio delas.
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McAfee e Brynjolfsson (2012) explicam que a cultura da empresa precisa
reforcar o uso dos dados para orientar a tomada de decisdo. A Area de Vendas da Empresa A
estd transformando a cultura da empresa em relacdo a trabalhar com os dados e tomar
decisdes a partir das analises.

O big data analytics foi importante para popularizar a Area de Vendas, pois
antes os funcionarios das demais areas tinham um conceito equivocado sobre ela. Essa visao
mudou apds entenderem quais s3o os dados e as possiveis analises que a Area de Vendas pode
realizar. Todos os funcionarios entrevistados estdo convencidos dos ganhos que o big data
analytics pode trazer para a Empresa A, apesar dos custos. Os investimentos em funcionarios,
treinamentos, softwares e infraestrutura computacional sdo altos, mas as analises permitem
gue sejam tomadas melhores decisdes baseadas em dados confiaveis.

De acordo com McAfee e Brynjolfsson (2012) e Davenport, Barth e Bean
(2012), big data analytics pode ser utilizado para explorar as relagbes das redes sociais. 1Sso
pode ser verificado na Empresa A, mesmo que ainda esteja em fase de projeto. E possivel
perceber a preocupacédo da empresa com esse tema.

Os dois Gerentes da Empresa A citaram que esta em avaliacdo a utilizacdo de
um software para visualizacio de dados. Esse software é o Tableau® que foi citado por
diversos autores, conforme estd na subsegdo “Analytics e Data Visualization” desta
dissertacéo.

Em relac8o a infraestrutura de apoio, é utilizado o software SAP® que permite
que os dados sejam coletados, armazenados e trabalhados. O ideal seria que todas as areas
utilizassem essa ferramenta, porém as planilhas eletronicas Excel® contém a maior parte das
informacdes das medidas de desempenho.

O Diretor relatou que a Empresa A se preocupa com as medidas de
desempenho. A Area de Vendas esta fazendo com que a Empresa A tenha “uma série de
novos indicadores ou novas quebras nos indicadores”. O Diretor explicou que as medidas de
desempenho ndo indicardo as oportunidades ou os pontos que precisam ser melhorados na
empresa se forem observadas apenas as suas médias. Dessa forma, € preciso analisar as
medidas de desempenho por grupo de clientes para que elas possam auxiliar na tomada de
decisdo. Essa forma de visualizar as medidas melhora seu entendimento e aumenta a
compreensdo sobre elas. A Area de Vendas incluiu novas medidas de desempenho na empresa
apoOs comecar a realizar experimentos como langcamento de novos produtos, teste de preco,
ofertas e abordagens. Além das novas medidas de desempenho, também ocorreram quebras

daquelas ja existentes.
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Foi possivel identificar que o SMD influencia o comportamento dos
funcionarios da Empresa A. A partir das novas medidas de desempenhos desenvolvidas pela
Area de Vendas, a percepcao dos funcionarios se alterou e eles passaram a ter uma nova visio
das possibilidades de ac¢Ges dentro da empresa.

De acordo com Neely (1998), um propdsito do sistema de medicdo de
desempenho € a comunicacdo. 1sso pode ser notado na Empresa A. A comunicacao interna
compreende na apresentacdo das medidas de desempenho para as areas que solicitaram as
campanhas, os comités e a vice-presidéncia. A comunicacdo externa existe porque essa
empresa presta informacgdes para a bolsa de valores e para 0 mercado. A divulgagéo interna
das medidas de desempenho das campanhas é muito importante para poder avalia-las. A

sequéncia dessa divulgacao é apresentada na Figura 15.

Figura 15 - Divulgacdo das medidas de desempenho das campanhas

Divulgacio das medidas de
desempenho

Area que solicitou
J a campanha

Comité de = T
[ s ] L::>[ VP de Redes ]

Area de vendas
calcula

Fonte: Elaborado pela Autora.

Segundo Martins (2000), os dados de desempenho podem ser utilizados para
diferentes fins, por exemplo, apoiar as atividades de melhoria continua. Notou-se que o0s
funcionarios se preocupam com a melhoria continua. Um dos focos da Area de Vendas, no
momento, € como utilizar as medidas de desempenho em agBes continuas para melhoria do
negdcio, isso beneficiard muitas &reas da empresa.

O Diretor explicou que as medidas de desempenho podem ser utilizadas para
identificacdo de novas oportunidades, por exemplo, novos produtos, novas réguas de
comunicacdo e estratégias de comunicacdo com publicos diferentes. Essa caracteristica se
refere ao fato das medidas de desempenho serem parte da aprendizagem individual e
organizacional. Portanto, conforme os funcionarios aprendem, eles podem identificar as novas

oportunidades.
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A Area de Vendas utiliza as medidas de desempenho para controle e
planejamento das campanhas vigentes e futuras. Além disso, 0 SMD ¢ utilizado na maioria
das vezes para avaliar o desempenho das campanhas como um todo ao invés do desempenho
individual das areas. As medidas também sdo utilizadas para avaliar o desempenho individual
dos representantes de venda, pois dessa forma sera possivel aplicar estratégias especificas
para cada representante.

Em relacdo aos processos do SMD, algumas medidas de desempenho séo
selecionadas e desenvolvidas pela Area de Vendas. Essa area verifica a necessidade das areas
que solicitaram as demandas, entende qual é o objetivo e identifica as melhores medidas de
desempenho. Conforme foi explicado anteriormente, apds a coleta e a analise dos dados é
possivel obter as medidas de desempenho.

Os funcionarios explicaram que a gestdo da informacdo é muito importante,
pois se as medidas de desempenho forem analisadas de forma correta, sera possivel tomar
decisOes baseadas nelas. Ndo foi identificado o processo de recompensas dentro das areas da
Empresa A, pois as medidas de desempenho sdo calculadas principalmente para cada
campanha. Entdo, os funcionarios ndo sdo recompensados quando as medidas sdo satisfatorias
ou apresentam uma melhoria.

Os SMDs devem ser dindmicos para acompanhar as mudancas e serem
revisados periodicamente (BOURNE et al., 2003). Realmente, o SMD da empresa A é
dindmico e sua revisdo € muito importante. Podem ser construidos novos indicadores de
acordo com as necessidades das areas.

Conforme foi explicado no Capitulo 3, a Area de Vendas criou o eixo ABC. A
principio o eixo ABC “nasceu como uma ideia e virou um conceito”, conforme explicou o
Gerente 2. Além dos dados, algumas medidas de desempenho fazem parte do eixo ABC, por
exemplo, produtividade, satisfagéo e lealdade a marca.

Para construir esse eixo foram utilizadas informagbes do IBGE, conforme
apresentado no Capitulo 3. O Diretor explicou que antes de incluir as informacdes do IBGE
no banco de dados, eles tinham conhecimento que esse ndo era um dado individual preciso,
mas “ter indicios as vezes ¢ tdo importante quanto ter a informagdo precisa”. Ele completa
explicando que “[no universo do big data] as empresas assumiram que elas véo ter que lidar
com um grau de imprecisdo, mas é melhor ter acesso a informages qualificadas, ainda que de
uma unidade proxima, do que ndo ter essas informagdes”. Vale notar que esse fato ndo exclui

a importancia dos dados serem consistentes apesar de algumas vezes serem imprecisos.
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Segundo o Gerente 2, a segmentacdo ABC “poderia ter um cunho estratégico
ligado aos principais indicadores da empresa ou da area e indiretamente eles acabariam sendo
participantes das métricas de sucesso”. Ele completou dizendo que o eixo ABC “nasce em um
ambiente de fertilidade analitica”, mas ndo est4 relacionado com as estratégias. O Gerente 1
acredita que talvez o eixo ABC possa, futuramente, ter cunho estratégico e participar das
métricas de sucesso da empresa, ja que a criacdo desse eixo é recente e estdo surgindo
diversas oportunidades para sua utilizacdo. O Gerente 2 explicou que o ideal seria
acompanhar a movimentacdo dos representantes de vendas no eixo ABC, ou seja, verificar se
eles estdo avancando. Atualmente, isso ainda ndo acontece.

Um exemplo da utilizacdo desse eixo ABC é que ele reverbera no ROI da Area
de Vendas, conforme explicou o Gerente 2. Para medir o ROI é como um ciclo: a Area de
Vendas faz as campanhas e as langa para os representantes de vendas, esses representantes
respondem a essas campanhas e assim é possivel medir qual foi o desempenho deles e o lucro
gerado, a partir disso o ROI da Area de Vendas pode ser calculado. Todavia, essa medicdo
ndo pode ser feita para todas as areas da empresa, pois algumas ainda ndo utilizam as
informacdes desse eixo.

Um resultado positivo do eixo ABC e das analises feitas com essas
informacdes € que foi possivel criar estratégias comerciais diferentes para cada representante
de vendas em relacdo a comissdo, treinamento, estimulos a venda e incentivos. Isso estimula
que esses representantes vendam mais, pois a empresa passou a aborda-los de acordo com a
necessidade de cada um. Além disso, passou a existir um pacote de ofertas diferentes para
cada grupo de representante. Por exemplo, 0 grupo que vende maior quantidade de um
determinado produto recebe ofertas especificas desse produto para oferecer aos seus clientes
finais, essas ofertas sdo diferentes para o grupo de representantes de vendas que vendem mais
outro tipo de produto. Isso melhora a eficiéncia das ofertas.

O Diretor explicou duas formas diferentes que o big data analytics pode ser
utilizado para medir o desempenho: a primeira é que o big data analytics permitiu que as
medidas de desempenho fossem vistas por outros angulos, a partir da capacidade de
segmentar as medidas ja existentes para a informacdo poder ser avaliada separadamente por
grupos. Por exemplo, ja existia um indicador de perda de cliente, mas atualmente é possivel
verificar esse indicador por segmento. A segunda forma é que a area faz modelagem preditiva
e é possivel utilizar as medidas de desempenho atuais para poder prever as relagdes no futuro.

As medidas de desempenho passaram a ser mais precisas apos a utilizacdo dos

dados consistentes provindos da Area de Vendas. Sendo assim, as medidas de desempenho
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comecaram a se basear em informacgfes corretas e a promover um nivel de mensuracdo que
ndo existia antes na empresa.

O Gerente 2 explicou que ser capaz de analisar os dados e tomar as decisfes
rapidamente demanda mais esforgos que a propria infraestrutura de tomada de decisdo. Os
gestores devem identificar o que é importante para a empresa de acordo com 0 objetivo que
ela precisa atingir. Ele também explicou que “se tiver toda a infraestrutura analitica sem estar
preparado para agir, podera ser um problema, pois isso ird gerar mais confusdo que vantagem
competitiva”.

Faz-se necessario melhorar as formas de analises uma vez que a competi¢do no
mercado fica maior. O Gerente 2 explicou que “se [a empresa concorrente] der um passo a sua
frente, no dia seguinte ela vai comecar a tomar decisdes melhores que as suas e vocé ndo
conseguira acompanhar”. Atualmente, existem dois cenarios de mudanca para Empresa A: as
mudancas das classes sociais, pois com isso seus consumidores mudaram também; e os

concorrentes que parecem estar atuando de forma mais precisa.

4.1.2 Empresa B

De acordo com o que foi explicado no Capitulo 3, as entrevistas na Empresa B
foram realizadas com o Analista de desenvolvimento de mercado na Area de Vendas, o
Analista de planejamento de vendas de um segmento de produto, e o Analista de
planejamento estratégico.

Em relagdo as principais atividades de cada funcionario: o Analista de
desenvolvimento de mercado é responsavel pelas informac6es a serem disponibilizadas no
banco de dados para os outros funcionarios e pela criacdo de medidas de desempenho
conforme a necessidade da diretoria; o Analista de planejamento de vendas faz o
planejamento e as analises de um determinado segmento de produtos; e o Analista de
planejamento estratégico acompanha as medidas de desempenho de todas as areas da
empresa.

As entrevistas na Empresa B puderam verificar diferentes opinides sobre 0s
temas desta dissertagdo. A fim de compilar as informagdes obtidas na entrevista, foram
construidos os Quadros 8, 9, 10, 11, 12 e 13 para apresentar uma sintese da visdo dos

entrevistados referentes a cada constructo desta pesquisa.
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Quadro 8 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa B referente ao Constructo Big Data

Constructo — Big Data

Analista de
desenvolvimento
de mercado na
Area de Vendas

Analista de
planejamento de
vendas de um
segmento de
produto

Analista de
planejamento
estratégico

Os dados trazem valor aos negdcios.

X

X

O volume dos dados vem aumentando.

Dados atualizados a cada meia hora, diariamente e
mensalmente.

Dados estruturados.

X | X | X

A consisténcia dos dados € importante.

X | X | X | X

Algumas informagdes néo precisam ser verificadas. Entre as
que precisam, a conferéncia € diéria.

Utiliza os cubos.

Organizou o banco de dados em cubos e multi cubos.

X | X | X

Dados vém de diferentes fontes, internas e externas.

X

Fonte: Elaborado pela Autora.

Quadro 9 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa B referente ao Constructo Big Data Analytics

Constructo — Big Data Analytics

Analista de
desenvolvimento
de mercado na
Area de Vendas

Analista de
planejamento de
vendas de um
segmento de

Analista de
planejamento
estratégico

produto

Existem projetos para utilizar os dados de redes sociais. X X
As informagdes sdo disponibilizadas em painéis. X X
As andlises sdo feitas utilizando ferramentas do SAP®, X X
softwares de analise de dados e Excel®.

Andlise facilita a compreensdo das medidas de desempenho. X

Andlise descritiva: classificar os clientes em grupos. X

Faz analises para prever a demanda de vendas. X
Os dados e o conhecimento sdo importantes para as analises. X
Anédlise preditiva: previsdo de demanda dos produtos. X
Verifica qual forma de apresentar as informagdes € mais X

explicativa.

Analise preditiva: meta do préximo ano da empresa.

Fonte: Elaborado pela Autora.
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Quadro 10 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa B referente ao Constructo Caracteristicas do SMD

Constructo — Caracteristicas do SMD

Analista de
desenvolvimento
de mercado na
Area de Vendas

Analista de
planejamento de
vendas de um
segmento de

Analista de
planejamento
estratégico

produto
Utilizam softwares para apoiar a coleta, manutencgéo e andlise X X
das medidas.
O Excel® é muito utilizado. X

Constréi as medidas de desempenho baseadas no objetivo que

ST X
se deseja atingir.
Possui um sistema que organiza as informagdes (como é
construida, o objetivo, a unidade de medida, a formula, entre X

outros) das medidas de desempenho.

Fonte: Elaborado pela Autora.

Quadro 11 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa B referente ao Constructo Propdsitos do SMD

Constructo — Propositos do SMD

Analista de
desenvolvimento
de mercado na
Area de Vendas

Analista de
planejamento de
vendas de um
segmento de

Analista de
planejamento
estratégico

produto
Fornecer apoio a melhoria continua. X X X
Ser parte da aprendizagem individual e organizacional. X X X
Controle. X X X
Comunicar. X X X
Planejamento. X X X
Influenciar o comportamento dos funcionarios. X X

Fonte: Elaborado pela Autora.

Quadro 12 - Sintese da visdo dos entrevistados da Empresa B referente ao Constructo Processos para 0 SMD

Constructo — Processos para o SMD

Analista de
desenvolvimento
de mercado na
Area de Vendas

Analista de
planejamento de
vendas de um
segmento de
produto

Analista de
planejamento
estratégico

As medidas de desempenho sdo revisadas e dinamicas.

X

X

X

Avalia 0 desempenho e relaciona com as recompensas.

Coleta e analisa os dados para construir as medidas de
desempenho.

Tem reunides mensais para tratar sobre o SMD de cada area
Com Seus respectivos gerentes e a diretoria.

X
X
X

Criacéo de novas medidas conforme as necessidades da
diretoria.

X | X | X | X

As medidas sdo selecionadas.

Fonte: Elaborado pela Autora.
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Quadro 13 - Sintese da visao dos entrevistados da Empresa B referente ao Constructo Tomada de decisdo

Constructo — Tomada de decisao

Analista de
desenvolvimento
de mercado na
Area de Vendas

Analista de
planejamento de
vendas de um
segmento de
produto

Analista de
planejamento
estratégico

As decisdes sdo tomadas com base nas medidas de
desempenho.

X

X

As decisfes sdo tomadas com base nas analises e resultados.

X

O big data analytics contribui para medir o desempenho.

As decisbes sdo tomadas com base nos investimentos

internos.

As decisbes sdo tomadas com base na experiéncia dos
funcionarios em relacdo aos negocios.

Existem beneficios quando se utiliza o big data analytics para
medir 0 desempenho.

Big data analytics e medicdo de desempenho podem ser
utilizados para saber a estimativa do volume de vendas.

O big data analytics e as medidas de desempenho permitem
que os funcionarios tomem as decisfes.

A concorréncia estimula que as decisfes sejam tomadas
rapidamente.

O big data analytics beneficiou o potencial de decisdo dos
funcionarios.

Fonte: Elaborado pela Autora.

Os dados que a empresa possui sdo muito detalhados e desde 2009 eles foram

melhor organizados no banco de dados. O Analista de desenvolvimento de mercado explicou
sobre os cubos de informagdo que segundo ele ¢ “um banco de dados especifico para um
assunto”, também existem os multi cubos que sdo compostos pela interacdo entre os cubos.

A Empresa B tem um banco de dados geral que contém todas as informacdes e
0s cubos séo disponibilizados para as areas poderem utilizar os dados que tiverem interesse. O
acesso aos cubos é limitado por perfil de usuario, isso acontece porque Se um usuario acessar
um cubo que ele ndo tem conhecimento a respeito dos dados, poderao ser feitas consultas que
irdo demorar horas para ficarem prontas, normalmente elas sdo disponibilizadas em segundos.

Os cubos ndo possuem todas as informacg6es do banco de dados geral. Os dados
contidos no cubo disponivel para a Area de Vendas, por exemplo, sdo aqueles que o Analista
de desenvolvimento de mercado julga ser mais importante para serem disponibilizados. Esses
cubos ndo séo fechados, se alguma area necessitar de um dado novo que ndo esteja nos cubos
ja criados, Tl pode incluir esses dados ou construir novos cubos. Essa forma de trabalhar
otimiza o acesso aos dados e as andlises podem ser mais rapidas, pois os dados ja estdo
disponiveis para cada area.

O volume de dados vem aumentando desde que os cubos foram criados e 0s

dados foram organizados. O Analista de desenvolvimento de mercado explicou que a forma
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como os dados estavam organizados, construida em 2009, ndo estava conseguindo trazer
todas as informacdes que os funcionarios precisavam. 1sso ocorreu “por questdo de massa de
dados, a gente tinha uma massa de dados tdo grande que o formato que a gente tinha criado no
passado néo suportava, tinha muito problema de lentiddo. A gente teve que reformular muito
a parte da estrutura do banco”. Esse fato exemplifica a importancia de uma boa estrutura para
0s bancos de dados.

Os dados sdo estruturados, mas ja existem projetos para captar dados de redes
sociais. Esses dados provém de diferentes fontes, algumas delas sdo: faturamento, planilhas e
pesquisas no sistema de vendas. Para fazer essas pesquisas, 0 coletor de vendas vai até os
estabelecimentos comerciais e coleta, por exemplo, o preco de alguns produtos da
concorréncia. Assim, essa informacdo alimenta o banco de dados que consequentemente
alimenta os cubos. Existem dados de vendas que sdo atualizados a cada meia hora. Ou seja, 0
representante de vendas online digita o pedido e em meia hora esse dado esta no sistema da
empresa. Portanto, os dados sdo atualizados com uma alta velocidade.

Como ja foi apresentado no Capitulo 3, na Empresa B alguns dados ndo
precisam ser verificados, pois sdo informacdes que os funcionarios tém confianca. Todavia,
alguns precisam passar por uma analise de consisténcia, por exemplo, as informacGes de
pesquisa de mercado. Essas informac6es sdo digitadas pelos representantes de venda, por isso
existe a possibilidade de haver erro de digitagéo.

O Analista de planejamento estratégico afirmou que atualmente os dados séo
mais confiaveis. Ele afirma que a consisténcia dos dados é importante, pois “se a gente ndo
tiver dado confiavel, as decisdes podem tomar um rumo completamente diferente”. Isso
mostra que os funcionarios agem de acordo com Routzahn (2013) que diz que é importante ter
confianca nos dados, caso contrario o valor do big data analytics sera reduzido.

O Analista de desenvolvimento de mercado explicou que a analise dos dados
facilita a compreensdo das medidas de desempenho. Para complementar, o Analista de
planejamento de vendas disse que além dos dados, o conhecimento a respeito do negdcio da
empresa é importante para as analises.

Antes de analisar os dados € necessario que eles sejam bem construidos
(PHILIP CHEN; ZHANG, 2014). Isso ocorre na Empresa B, pois existe uma preocupacao
com os dados utilizados e a area de TI é responsavel pelo banco de dados.

A maioria das analises feitas na Empresa B sdo utilizadas principalmente para

classificar os clientes em grupos que possuem determinadas caracteristicas semelhantes. Esse
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tipo de anélise é descritivo, conforme apresenta Davenport (2013). Tambem séo realizadas
algumas analises preditivas, por exemplo, para prever a demanda dos produtos.

De acordo com as visfes dos funcionarios entrevistados e a classificacdo de
Davenport e Harris (2007), a Empresa B esta na Fase 3 da maturidade analitica que ¢é a Fase
“Aspiragdes Analiticas”. As empresas que estdo nessa fase passam a investir mais em dados e
na infraestrutura de analise (BLANCHARD; MORISON, 2013). Todavia, a empresa ainda
estd distante de alcancar a Fase 4 por dois motivos principais: as analises precisam ser mais
utilizadas na empresa; e é necessario mais investimento na infraestrutura de analise.

Os painéis com os dados e as andlises sdo interativos e possuem diversas
possibilidades de analise, por exemplo, & possivel cruzar as variaveis e entender o
relacionamento entre elas. O Analista de desenvolvimento de mercado explicou que nesses
painéis, os funcionarios “conseguem ter uma visdo mais gerencial de como estdo sendo as
vendas e o que tem de volume”. O Analista de planejamento de vendas tem uma preocupagao
grande com a parte visual, pois como seu principal meio de comunicacdo com 0S
representantes de vendas sdo os graficos, é necessario que eles sejam inteligiveis. Esse mesmo
funcionario exemplificou que, na sua éarea, existem 15 formas diferentes de visualizar a
mesma informacdo. Dessa forma, seu trabalho & compreender qual forma serd mais
explicativa para atingir seu objetivo. Apds optar por uma dessas formas, ele as apresenta para
seu gestor e para 0s representantes de vendas.

O Analista de planejamento estratégico explicou que as medidas de
desempenho séo construidas de acordo com o objetivo que a empresa quer atingir. Algumas
analises sao feitas para verificar se 0s objetivos serdo atingidos no ano vigente, de acordo com
os resultados das medidas de desempenho. Se o Analista de planejamento estratégico verificar
que as metas ndo serdo atingidas, é feita uma reunido com todos os envolvidos para verificar
se seré necessario modifica-las.

As medidas de desempenho impactam diretamente nos negocios da empresa,
por exemplo, quanto menor for a efetividade de visita, mais gasto com deslocamento a
empresa terd, consequentemente o custo para a empresa serd maior. Para que ndo haja esse
custo, a Area de Vendas criou um padrdo de atendimento ao estabelecimento comercial que
consiste em uma sequéncia de atendimentos. O Analista de desenvolvimento de mercado
explicou que para isso foi definida uma rota para o representante de vendas que ¢ a “menor
rota possivel de deslocamento para ele poder atender todos os clientes dentro do prazo que ele
tem no dia”. Portanto, a Area de Vendas se baseia nas medidas de desempenho para poder

criar essa rota e sera vantajoso para o proprio representante de vendas segui-la.
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Os funcionarios vinculam a medida de desempenho execucdo de mercado com
as vendas e analisam a relacéo entre elas. Por exemplo, os produtos expostos em um local
limpo e localizado na entrada do estabelecimento comercial podem ser mais vendidos. Essas
informagdes séo tdo importantes que existe um campeonato entre todas as unidades nacionais
da empresa para premiar aquelas com os melhores resultados dessa medida. Essa € uma forma
de incentivar os funcionarios a se preocuparem com ela.

Na Empresa B, como infraestrutura de apoio, é utilizado o software SAP®. O
que foi percebido na préatica é que as planilhas eletronicas Excel® sdo mais utilizadas. O ciclo
para definicdo das medidas de desempenho de cada area tem inicio no més de Agosto. O
planejamento acontece baseado em dados internos e externos, e assim sdo definidos o0s
objetivos e as metas para o proximo ano. Primeiramente, sdo definidos os objetivos para a
empresa em geral e depois eles sdo desdobrados para as &reas. Para encerrar esse ciclo, em
Dezembro do ano seguinte acontece uma reunido com todas as areas da empresa para analisar
0s resultados dessas medidas, nessa reunido também s&o definidas novas metas.

Apds definir as medidas de desempenho e suas metas, essas informacgdes sdo
cadastradas em um sistema cuja funcdo é organiza-las. As informac@es incluidas s&o: como a
medida é construida; qual é seu objetivo; qual é sua unidade de medida; qual é sua fonte de
dados; qual é sua formula; e qual é sua meta mensal. Os resultados dessas medidas sédo
alimentados mensalmente nesse sistema.

O SMD é dindmico, pois as medidas de desempenho podem ser criadas de
acordo com a necessidade da diretoria. Todavia, raramente surgem demandas de novas
medidas de desempenho da empresa, isso acontece geralmente quando a matriz ou 0s
parceiros solicitam. Os responsaveis por criarem as medidas de cada area sdo seus
funcionarios, pois eles tém conhecimento sobre suas atividades. A Area de Planejamento
Estratégico apenas acompanha essas medidas.

Né&o existe uma regra de frequéncia para a revisao das medidas de desempenho.
Essa revisdo ocorre conforme a necessidade dos funcionarios e diretores. A atualizacdo dessas
medidas é constante. A construcdo de painéis que contenham essas medidas ocorre conforme
aparecem as demandas. Por exemplo, o Analista de desenvolvimento de mercado explicou
que “a gente pode passar 1 ou 2 dias sem receber nenhuma solicitacdo [de construcdo dos
painéis], como a gente pode receber 3, 4 ou 5 solicitacfes em 1 dia”.

O mercado é extremamente dindmico e tem uma concorréncia muito alta. O
Analista de desenvolvimento de mercado relatou que quando um concorrente da Empresa B

tem uma acdo de mercado, é necessario “adequar toda a nossa estratégia, principalmente de
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visualizacdo dos numeros, para tentar combater [a acdo da concorréncia] o mais rapido
possivel”.

Conforme Martins e Salerno (1999) identificaram, um propdsito do SMD € o
planejamento. Esse uso foi observado na Empresa B. Por exemplo, para planejar as rotas dos
representantes de vendas sdo utilizadas medidas de desempenho. As medidas de desempenho
também sdo utilizadas para planejar de que forma os objetivos da empresa poderdo ser
atingidos por cada area. Além do planejamento, essas medidas de desempenho podem ser
utilizadas para o controle, por exemplo, o volume de vendas e a efetividade de visita sdo
muito importantes para controlar os negécios da empresa.

A efetividade de visita é utilizada como uma forma de fornecer orientacdo e
apoio a melhoria continua. Existe uma meta para essa medida que foi estabelecida pela
empresa, antes ela era de 74% e atualmente é de 82%. Entdo, a partir dessa medida sdo
tomadas acOes para que o0s representantes vendam mais. Conforme as vendas aumentam, a
empresa cresce e alcanca resultados positivos.

A comunicacdo interna é muito importante, varias medidas de desempenho e
relatorios sdo disponibilizados para que os funcionarios tenham conhecimento do desempenho
de suas areas. Na Area de Vendas, as metas sdo diarias, por isso é importante que o
acompanhamento das medidas de desempenho seja continuo. A comunicacgéo e o alinhamento
das metas sdo muito importantes, por isso ocorrem reunides diarias com 0s supervisores € 0s
representantes de vendas para alinhar as metas de vendas do dia. Também acontecem reunides
mensais para que 0s gerentes possam acompanhar os resultados das medidas de sua area.

Foi possivel identificar na Empresa B que o SMD é capaz de influenciar o
comportamento de alguns funcionarios, pois 0s representantes de vendas, 0s supervisores e 0s
gerentes recebem comisséo de acordo com suas vendas. Ou seja, o volume de vendas indica o
quanto eles irdo receber de comissdo. Dessa forma, essa medida é sempre acompanhada para
eles poderem saber o quanto receberdo. Portanto, um dos processos do SMD da empresa B é
avaliar o desempenho para poder relaciona-lo com as recompensas.

A gestdo da informacdo compreende os processos de fornecimento de
informagdo, interpretacdo e tomada de decisdo (FRANCO-SANTOS et al., 2007). Ela € muito
bem estruturada na Empresa B, pois as informacdes sdo fornecidas para as areas e para 0S
diretores por meio de painéis. Os diretores interpretam essas medidas, informam aos gerentes
0 que estd bom e o que precisa ser melhorado nas areas e depois as decisdes sdo tomadas.

O Analista de planejamento estratégico expos novas medidas de desempenho

que tiveram que ser criadas em 2014 para atender a demanda da matriz da empresa. Foi
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necessario criar medidas de produtividade e mao de obra. Isso estd de acordo com Franco-
Santos et al. (2007) que apontam que a selecdo e desenvolvimento de medidas inclui o
processo de identificacdo das necessidades dos interessados, planejamento, especificacdo dos
objetivos estratégicos, desenvolvimentos de medidas e selecdo e definicdo de metas. Sao
exatamente esses processos que guiam a selecdo e o desenvolvimento de medidas nessa
empresa.

Diversas medidas de desempenho séo expostas em murais fixados nas paredes
da Area de Vendas. O intuito é que todos os funcionarios da empresa possam acompanhé-las.
Isso mostra a importancia das medidas de desempenho para essa area. O Analista de
planejamento de vendas explicou que as decisfes que sua equipe toma sdo baseadas nas
medidas de desempenho. Além disso, a experiéncia também tem importancia no momento da
tomada de deciséo.

Os funcionarios tém conhecimento que big data analytics traz ganhos para a
empresa, apesar dos custos. O big data analytics e as medidas de desempenho permitem que
os funcionarios tomem “as decisdes de investir mais em determinados assuntos € menos em
outros”, conforme expos o Analista de desenvolvimento de mercado. O Analista de
planejamento estratégico complementa essa afirmacdo ao dizer que o big data analytics
beneficiou muito o potencial de decisdo dos funcionarios da empresa. Isso acontece porque a
analise dos dados € essencial para tomar decisbes e medir o desempenho. Antigamente, a
gestdo da empresa era um pouco baseada na intuicdo, hoje as decisdes sdo baseadas em dados
e analises. Por esse motivo, € muito importante ter os dados corretos, pois um dado incorreto
gera informacdes errbneas que podem acarretar em uma decisédo errada pela diretoria.

O Analista de desenvolvimento de mercado exemplificou a medida de
desempenho “efetividade de visita” como o exemplo mais claro da relagdo positiva entre big
data analytics e medicdo de desempenho. De acordo com o que foi explicado anteriormente,
essa medida possui extrema importancia para a empresa e para construi-la é necessario fazer a

analise dos dados.

4.2 Analise intercasos

Por serem empresas de ramos de mercado diferentes, é clara a diferenca entre a
forma de conquistar seus objetivos de negdcio e o que elas pretendem atingir com os dados. O
objetivo final é semelhante: ser efetivo nas vendas e falar corretamente com cada

representante de vendas, mas 0 meio para atingi-lo varia para cada empresa.
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Os Quadros 14, 15, 16, 17, 18 e 19 apresentam um comparativo entre as

empresas pesquisadas de acordo com 0s constructos desta pesquisa.

Quadro 14 - Comparativo entre as Empresas A e B referente ao Constructo Big Data

Constructo — Big Data

Empresa A

Empresa B

A éarea de TI disponibilizou um banco de dados que pode ser
utilizado por outras areas.

X

X

Preocupacdo com os dados, como adquiri-los e como armazena-los.

Os dados precisam ser consistentes e confiaveis.

Banco de dados com alto volume.

Todos os dados sdo estruturados.

Os dados trazem valor aos neg6cios da empresa.

X | X | X | X|X

Dados atualizados diariamente.

X | X | X | X|X

Dados atualizados diariamente e a cada meia hora.

Fonte: Elaborado pela Autora.

Quadro 15 - Comparativo entre as Empresas A e B referente ao Constructo Big Data Analytics

Constructo — Big Data Analytics

Empresa A

Empresa B

Analises descritivas e preditivas.

X

X

Utilizam planilhas eletronicas Excel®.

X

Existem projetos para utilizar os dados de redes sociais.

Existe uma area direcionada para fazer as andlises para toda a
empresa.

X | X | X

Os tipos de analises feitas dependem do objetivo que se deseja
atingir.

Analises mais sofisticadas e diversificadas.

Algumas formas de analisar sdo impulsionadas pelos concorrentes.

Softwares estatisticos especificos para as analises mais complexas.

X | X | X | X

Cada funcionario realiza as analises de sua area.

As informagdes sao disponibilizadas em painéis.

Utilizam softwares de anéalise de dados.

Fonte: Elaborado pela Autora.
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Constructo — Caracteristicas do SMD

Empresa A

Empresa B

Utilizam software para coleta e analise dos dados.

X

As planilhas eletrdnicas Excel® contém a maior parte das
informacdes das medidas de desempenho da empresa.

X

Utilizam softwares para apoiar a coleta, manutencdo e analise das
medidas.

Os objetivos da empresa orientam a criacdo das medidas de
desempenho.

Possui um sistema que organiza as informagfes das medidas de
desempenho.

As planilhas eletrdnicas Excel® sdo muito utilizadas.

X | X | X | X

Fonte: Elaborado pela Autora.

Quadro 17 - Comparativo entre as Empresas A e B referente ao Constructo Propésitos do SMD

Constructo — Propésitos do SMD Empresa A Empresa B
Influenciar o comportamento dos funcionérios. X
Comunicar. X
Fornecer apoio a melhoria continua. X X
Ser parte da aprendizagem individual e organizacional. X X
Controle. X X
Planejamento. X X

Fonte: Elaborado pela Autora.

Quadro 18 - Comparativo entre as Empresas A e B referente ao Constructo Processos para 0 SMD

Constructo — Processos para o SMD Empresa A Empresa B
Sele¢do das medidas de desempenho. X
Coleta e analisa os dados para construir as medidas de desempenho. X X
O SMD ¢é revisado e dindmico. X X
A Area de Vendas é capaz de criar novas medidas e separar por X
grupos aqueles ja existentes.
As medidas de desempenho sdo apresentadas em reunides com 0s X
comités e a vice-presidéncia responsavel pela Area de Vendas.
Criago de novas medidas de acordo com a demanda dos diretores, X
dos parceiros ou da matriz.
Tem reunides mensais para tratar sobre 0 SMD de cada &rea com X
Seus respectivos gerentes e a diretoria.
Avalia 0 desempenho e relaciona com as recompensas. X

Fonte: Elaborado pela Autora.
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Quadro 19 - Comparativo entre as Empresas A e B referente ao Constructo Tomada de decisao

Constructo — Tomada de deciséo Empresa A Empresa B
As decisdes sdo tomadas com base nas medidas de desempenho e nas X X
analises dos dados.
Big data analytics e SMD utilizados em conjunto permitem que as X X
estratégias sejam mais direcionadas e as decisdes mais corretas.
E necessario ser 4gil na tomada de decis3o. X
Eixo ABC auxilia nas analises, construgdo das medidas de X
desempenho e tomada de decisdo.
As decisBes sdo tomadas com base nos resultados e investimentos X

internos.

A concorréncia estimula que as decisdes sejam tomadas rapidamente.

A medida “efetividade de visita” é construida por meio de analises.

Fonte: Elaborado pela Autora.

Em relagcdo as informacBes sobre as empresas, tanto a Empresa A como a
Empresa B estdo entre as empresas lideres do segmento de mercado em que atuam. Outro
ponto em comum entre elas € que ambas ndo vendem diretamente para o consumidor final, ou
seja, possuem representantes de vendas que sdo uma peca fundamental para o negécio da
empresa.

Nas duas empresas existe um banco de dados que a area de TI disponibilizou
para ser utilizado e analisado pelos funcionarios das outras areas. Isso torna 0 acesso aos
dados mais simples e acelera as anélises pelo fato de ndo ser necessario sempre solicitar para
a area de TI os dados que os funcionarios querem acessar. Essa caracteristica chamou a
atencdo para o fato de que se o método de pesquisa desta dissertacdo fosse um survey,
poderiam ser encontrados problemas em relagdo aos respondentes dos questionarios, pois Tl é
desmembrado da parte analitica das empresas.

As empresas se preocupam com os dados que possuem e é possivel perceber
seus esforcos para obté-los e organiza-los. A Empresa A possui informacdes individualizadas
de cada representante de vendas e a Empresa B possui informagdes detalhadas das vendas.

As duas empresas possuem um banco de dados geral com alto volume de
dados. Em relacdo a velocidade de atualizacéo, alguns dados da Empresa B séo atualizados a
cada meia hora e os dados da Empresa A tem uma atualizacdo diaria. Todos os funcionarios
entrevistados concordam que os dados sao capazes de trazer valor aos negocios.

O banco de dados das duas empresas s6 possui dados estruturados, porém elas
tém projetos para que novos tipos de dados passem a ser captados e armazenados, por
exemplo, os dados de redes sociais. Ambas tém conhecimento da relevancia desse tipo de

dados e possuem projetos para inclui-los em seu banco de dados.
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Se ndo existir veracidade, os dados ndo tém valor para os tomadores de
decisdo. Sendo assim, é importante fornecer os dados corretos para as situacdes que exigem a
tomada de decisdo. Os dados devem ser de origem confiavel, sendo o valor do big data
analytics pode ser reduzido (DEMCHENKO et al., 2013; ROUTZAHN, 2013). A veracidade
dos dados é muito importante nas duas empresas.

De acordo com o que foi apresentado por Philip Chen e Zhang (2014), antes da
analise dos dados é necessario que eles sejam bem construidos. 1sso ocorre na Empresa A,
pois existem funcionarios responsaveis pela consisténcia dos dados que serdo analisados. 1sso
também ocorre na Empresa B, conforme explicado anteriormente, a area de TI disponibilizou
bancos de dados que contém informaces especificas para serem analisadas por cada area.
Dessa forma, para cada area da empresa é fornecido o conjunto de dados que ela ira utilizar
para suas analises.

Os funcionarios de ambas as empresas tém conhecimento da importancia da
visualizacdo dos dados. Na Empresa B, a representacao grafica dos dados € maior do que na
Empresa A. Os funcionarios da Empresa B trabalham muito com os painéis interativos que
permitem que as informagBes sejam relacionadas e que diferentes tipos de graficos sejam
construidos.

A Empresa A possui softwares estatisticos direcionados para suas analises. 1sso
mostra sua preocupacdo com a qualidade das andlises. J& os funcionérios da Empresa B nédo
utilizam esse mesmo tipo de software. Apesar das duas empresas possuirem ferramentas e
softwares para armazenamento e andlise dos dados, ambas utilizam muito as planilhas
eletronicas Excel®.

Nas duas empresas pesquisadas sdo realizadas analises descritivas, Davenport
(2013) diz que essa andlise pode ser utilizada para classificar os clientes em grupos que
possuem determinadas caracteristicas semelhantes. Os representantes de vendas da Empresa
A sdo classificados de acordo com o tempo de trabalho na empresa, a receita gerada para a
empresa e volume de vendas. Os clientes da Empresa B sdo classificados por volume, canais e
frequéncia de compras. Essas classificagbes permitem que cada cliente seja abordado de
maneira melhor e mais dirigida. Com isso, a resposta deles as ac6es também sera melhor.

Os funcionarios entrevistados das duas empresas fazem analises preditivas,
mas 0s tipos dessa analise na Empresa A sdo mais diversificados e sofisticados, pois mudam
de acordo com o0s objetivos das analises. Todos os funcionarios entrevistados das duas
empresas estdo convencidos dos ganhos provindos do uso do big data analytics apesar dos

custos.
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A Empresa A observa 0 que 0s concorrentes estdo fazendo e isso é capaz de
influenciar os tipos de andlises que ela faz, em contra partida, ndo ficou evidente que 0s
funcionarios entrevistados da Empresa B modifiquem seu tipo de analise por terem sido
estimulados pela concorréncia. Essa pode ser uma justificativa para a Empresa A apresentar
analises mais sofisticadas que a Empresa B.

De acordo com as fases da maturidade analitica apresentadas por Davenport e
Harris (2007), as duas empresas estdo na Fase 3 que € denominada por “Aspiragdes
Analiticas”. Contudo, a Empresa A estd mais avangada e assim, mais proxima de alcancar a
Fase 4 do que a Empresa B. Talvez isso aconteca porque a Empresa A tem uma preocupacéo
maior com as analises do que a Empresa B.

As duas empresas possuem funcionarios que sdo orientados pelos objetivos da
empresa. Na Empresa A, 0s objetivos orientam quais os tipos de analises que serdo feitas e na
Empresa B, quais medidas de desempenho devem ser construidas.

Em relacdo as medidas de desempenho, na Empresa A, os funcionarios da area
de TI sdo responsaveis pelo acompanhamento das medidas de desempenho e pelos relatérios.
Ja na Empresa B, essa responsabilidade ¢ dos funcionarios da Area de Planejamento
Estratégico. Nas duas empresas existem medidas de desempenho especificas para cada area e
algumas para a empresa em geral.

Em relagdo & infraestrutura para o0 SMD, tanto a Empresa A como a B utilizam
softwares para coleta e analise dos dados. Porém, as planilhas eletronicas Excel® contém a
maior parte das informacg6es das medidas de desempenho das empresas. A Empresa B possui
um sistema que organiza as informacdes relacionadas as medidas de desempenho.

A partir dos propésitos do SMD apresentados por Martins e Salerno (1999),
Martins (2000) e Franco-Santos et al. (2007), foi possivel identificar que as duas empresas
pesquisadas possuem propoésitos semelhantes. Sao eles: influenciar o comportamento dos
funcionarios, comunicar, fornecer apoio a melhoria continua, ser parte da aprendizagem
individual e organizacional, controle e planejamento. Porém, alguns deles sdo utilizados de
maneiras diferentes. Por exemplo, o SMD influencia o comportamento dos funcionarios na
Empresa B, pois alguns deles recebem comisséo pelas vendas concluidas. J& na Empresa A,
essa influéncia ocorre porque as medidas de desempenho permitem que os funcionéarios
aprendam mais sobre sua area e sobre a empresa. Os funcionarios da Empresa A se
preocupam com a melhoria continua dos negécios e em como beneficiar as demais areas da
empresa. Uma forma de melhoria continua na Empresa B € pensar em como 0s representantes

de venda podem vender mais.
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Os sistemas de medicdo de desempenho das duas empresas sdo semelhantes,
ambos sdo dinamicos e revisados continuamente. Todavia, ndo existe um periodo estabelecido
para que novas medidas sejam criadas ou para revisar as antigas. Essas atividades vao
ocorrendo conforme as necessidades dos funcionarios ou da diretoria.

Todos os funcionarios entrevistados explicaram que sdo capazes de
desenvolver novas medidas de desempenho. Por exemplo, os funcionarios da Empresa A sdo
capazes de desenvolver novas medidas a partir da segmentacdo daquelas ja existentes. Os
funcionérios da Empresa B podem criar novas medidas de acordo com a demanda dos
diretores, dos parceiros ou da matriz.

As medidas de desempenho sdo apresentadas em reunifes nas duas empresas.
Na Empresa A, as reunides sdo com 0s comités e a vice-presidéncia responsavel pela Area de
Vendas. J& na Empresa B, sdo com os gerentes e a diretoria de cada &rea.

Em ambas as empresas a gestdo da informacdo é bem estruturada e o0s
funcionarios se preocupam com ela. Portanto, apos as medidas serem criadas e analisadas,
elas sdo apresentadas aos responsaveis que as interpretam e tomam as decisdes.

Os funcionarios entrevistados da Empresa A utilizam referéncias bibliogréaficas
para embasar algumas de suas decisdes. Os dois Gerentes da Empresa A citaram artigos de
autoria de Thomas Davenport que é o autor de alguns artigos analisados na revisdo
sistematica da literatura realizada nesta dissertacao.

Um exemplo da relagédo entre big data analytics e medidas de desempenho na
Empresa A, é o eixo ABC que foi construido utilizando informagdes internas e externas da
empresa e é capaz de auxiliar nas analises, no desenvolvimento das medidas de desempenho e
na tomada de decisdo. Na Empresa B, esse exemplo ¢ a medida de desempenho “efetividade
de visita” que é muito importante para 0s negdcios da empresa e construida a partir de
analises de grande volume de dados. O big data analytics e 0 SMD utilizados em conjunto
permitem que as estratégias sejam mais direcionadas e as empresas obtenham melhores
resultados. Nas duas empresas, 0 big data analytics permite que sejam criadas novas medidas
de desempenho.

As medidas de desempenho sdo muito importantes para tomar decisdes nas
duas empresas. Na Empresa B, além delas os funcionarios também verificam os resultados e
0s investimentos internos. Também é possivel utilizar as medidas de desempenho para
previsdes, na Empresa A essas previsdes podem ser do comportamento dos representantes de

vendas e na Empresa B do volume de vendas.
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O big data analytics e as medidas de desempenho permitem que 0s
funcionarios tomem decisdes mais corretas, pois essas decisdes passam a ser orientadas por
analises e medidas. Isso foi observado nas duas empresas. Dessa forma, big data analytics
beneficiou muito todo o potencial de decisdo dos funcionérios.

E importante tomar decisdes de forma rapida e &gil, para isso & preciso
identificar o que a empresa necessita. Dessa forma, a empresa consegue avancar em relacéo
ao seu concorrente. Na Empresa B, os concorrentes estimulam a tomada de decisdo mais
rapida. Os funcionérios ndo podem esperar a concorréncia agir antes, pois assim ela saird na
frente e podera conquistar mais mercado.

Portanto, foram identificados beneficios e diversas formas do big data
analytics ser utilizado no sistema de medicdo de desempenho das duas empresas pesquisadas.
Quando utilizados em conjunto, o big data analytics e o sistema de medigéo de desempenho

auxiliam o potencial de deciséo dos funcionarios das duas empresas analisadas.

4.3 Conclusdes

Tanto o big data analytics como os sistemas de medicdo de desempenho
podem ser utilizados para apoiar a tomada de deciséo e dar suporte a realizacdo das acOes. A
literatura pesquisada apresenta indicios de que exista relacdo entre esses dois temas. Contudo,
foi identificada uma lacuna na literatura pesquisada referente a aplicacéo de big data analytics
nos sistemas de medigdo de desempenho.

Entre os 5 Vs que definem big data, definidos por Russom (2011), Zikopoulos
et al. (2011) e Demchenko et al. (2013), apenas um nédo foi identificado nas empresas
pesquisadas: a variedade. Apesar das fontes dos dados serem diversas, todos sao estruturados.
As empresas estudadas possuem projetos para captar dados nao estruturados.

Demchenko et al. (2013) e Routzahn (2013) apontam que se nao existir
veracidade, os dados ndo tém valor para os tomadores de decisdo. Devido a esse fato, €
necessario que sejam utilizados dados consistentes na tomada de decisdo e analise dos dados.
Além disso, a tomada de decisdo deve ser agil e antes dos concorrentes. Foram constatadas
evidéncias a respeito dessas caracteristicas na pesquisa de campo.

Os passos para 0 processamento de big data nas empresas pesquisadas ocorrem
conforme descreve Courtney (2012), Davenport, Barth e Bean (2012) e Tien (2013). Dessa
forma, os dados sdo adquiridos, acessados, analisados e aplicados. Os dados empiricos
mostraram que além desses quatro passos, € importante que os dados estejam organizados no

banco de dados. Portanto, poderia ser incluido um passo no processamento do big data das
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empresas pesquisadas: verificar se os dados estdo organizados. Courtney (2012) apontou a
organizacdo dos dados como um dos desafios do big data.

A aplicacdo de técnicas analiticas avancadas ao big data, definida por Russom
(2011) como big data analytics, ainda € incipiente nas empresas pesquisadas. Demirkan e
Delen (2013) citam que um beneficio do big data analytics é sua capacidade de tornar o
processo de tomada de decisdao mais eficiente e efetivo. Tal afirmagdo encontrou evidéncias
nas pesquisas de campo, pois os dados empiricos mostraram que o big data analytics
beneficiou o potencial de decisdo dos funcionarios entrevistados.

De acordo com Davenport (2013), alguns dos principais tipos de analise dos
dados sdo descritivo, preditivo e prescritivo. Nas empresas pesquisadas, sdo realizadas
principalmente analises descritivas e preditivas. Essas analises contribuem, por exemplo, para
classificar os clientes e aborda-los de maneira mais dirigida ou analisar o comportamento dos
representantes de vendas e prevé-lo nos proximos meses.

Os SMDs sdo capazes de identificar como acdes passadas podem influenciar o
desempenho futuro (BOURNE et al., 2003). As pesquisas de campo apontaram que o big data
analytics auxilia 0 SMD nessa identificagdo por meio das analises realizadas. Por exemplo,
com o auxilio da modelagem preditiva é possivel utilizar as medidas de desempenho para
prever as vendas.

Uma caracteristica do sistema de medi¢do de desempenho, apresentada por
Franco-Santos et al. (2007), é a infraestrutura que apoia a coleta, manutencdo e andlise dos
dados. Essa caracteristica estd presente nas empresas pesquisadas, pois os funcionarios
utilizam softwares especificos para esses processos. Todavia, 0 uso de planilhas eletrdnicas
Excel® ainda é predominante nas empresas pesquisadas.

Nelas, o big data analytics contribui para o desenvolvimento de algumas
medidas de desempenho a partir da analise dos dados. O acesso ao grande volume de dados e
suas analises permitem segmentar algumas medidas ja existentes e assim ter uma visdo
diferenciada delas.

Conforme define Franco-Santos et al. (2007), a gestdo da informacao
compreende os processos de fornecimento de informagéo, interpretacdo e tomada de decis&o.
Os dados empiricos apresentam que essa gestdo da informacédo é importante. Primeiramente,
para fornecer as informagdes sdo realizadas reunides periodicas nas empresas pesquisadas.
Depois, as medidas de desempenho sdo interpretadas e permitem, por exemplo, verificar o

desempenho das campanhas de vendas. Por fim, é possivel tomar as decisdes que podem estar
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relacionadas a otimizar os recursos da empresa e definir as melhores ofertas para os
representantes de vendas, por exemplo.

Os dados empiricos mostraram que big data analytics contribui principalmente
para 0 uso dos SMDs. As empresas pesquisadas possuem 0s seguintes propdésitos do SMD
apresentados por Martins e Salerno (1999), Martins (2000) e Franco-Santos et al. (2007):
influenciar o comportamento dos funcionarios, comunicar, fornecer apoio a melhoria
continua, ser parte da aprendizagem individual e organizacional, controle e planejamento. Os
resultados evidenciam que o big data analytics contribui, principalmente, com os seguintes
propositos do sistema de medicdo de desempenho: influenciar o comportamento dos
funcionarios, pois as novas medidas de desempenho desenvolvidas com o auxilio do big data
analytics alteraram a percepcdo dos funcionarios que passaram a identificar novas
oportunidades de acOes dentro da empresa; e planejamento, pois o planejamento das
campanhas de vendas é feito com o auxilio do big data analytics e das medidas de
desempenho.

O eixo ABC da Empresa A € um exemplo de big data analytics para auxiliar a
tomada de decisdo. As analises feitas com as informacgdes da segmentacdo ABC permitem que
sejam criadas estratégias comerciais diferentes para cada representante de vendas. 1sso
suporta a tomada de decisao e traz melhores resultados para a empresa.

Anteriormente a esta dissertacdo, ndo havia sido encontrado na literatura
pesquisada uma aplicacdo de big data analytics nos sistemas de medi¢do de desempenho.
ApoOs realizar os estudos de caso nas duas empresas, foi possivel identificar que existe uma
contribuicdo quando eles sdo utilizados conjuntamente.

Portanto, este trabalho amplia o conhecimento a respeito da relagdo entre big
data analytics e sistema de medicdo de desempenho. Ele também contribui para mostrar como

as empresas estdo usando big data analytics nos sistemas de medi¢do de desempenho.

4.4 LimitacOes e sugestdes para trabalhos futuros

Em relacdo as limitacbes, a primeira dificuldade encontrada durante esta
pesquisa foi identificar as empresas que utilizam big data analytics em sistema de medicéao de
desempenho. Ndo foram realizados estudos de caso em mais empresas por dois motivos
principais: a quantidade de empresas que se encaixam no perfil necessario para o
desenvolvimento desta dissertacdo € baixa; e algumas empresas que faziam parte do critério

de selecdo ndo responderam os contatos iniciais dos pesquisadores.



97

Uma possivel justificativa dessas empresas nao terem respondido os contatos
dos pesquisadores pode ser porque algumas vezes a questdo relacionada ao big data analytics
é tratada como estratégica e sigilosa. Esse fato realmente dificulta o acesso dos pesquisadores
as empresas. Além disso, ja havia sido constatado em outros trabalhos, que realizaram estudos
de caso, que conseguir acesso as empresas que estejam dispostas a contribuir com a pesquisa
académica ndo é simples.

Esta dissertacdo pode servir como uma orientacdo para pesquisas futuras.
Algumas sugestdes para trabalhos futuros séo:

continuidade da pesquisa e avanco para empresas de segmentos especificos;

pesquisar a aplicacdo de big data analytics e SMD em area direcionadas, por

exemplo, supply chain management;

desenvolver novas ferramentas analiticas que contribuam ainda mais para a

tomada de decisé&o;

identificar os requisitos de big data analytics que podem influenciar ou

modificar o desenvolvimento e implantacdo do SMD;

pesquisar o periodo de tempo que alguns termos como Bl e data mart levaram

para ir da area académica para as empresas;

investigar qual a diferenca entre Bl, big data e big data analytics na medida em

gue nas empresas pesquisadas observou-se que ndo houve essa ruptura;

elaborar novas ferramentas para melhorar a visualizacéo dos dados; e

aplicar um survey para verificar os potencias usos de big data analytics para

medir o desempenho.
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APENDICE A - PROTOCOLO DO ESTUDO DE CASO

O protocolo do estudo de caso € uma maneira importante para aumentar a
confiabilidade do estudo de caso, ou seja, garantir o rigor necessario para a validade da
pesquisa cientifica, além disso, ele também é capaz de orientar o pesquisador na execugdo da
coleta de dados servindo como um guia (YIN, 2009). Sendo assim, esse protocolo é
importante para organizar as entrevistas semiestruturadas dos estudos de caso que foram
realizados nesta dissertacao.

Este protocolo é apresentado a seguir e estd dividido em algumas secdes.
Primeiramente € exposta a introducdo e o objetivo desta pesquisa. Em seguida, é exibido o
procedimento de campo que inclui as informacdes a respeito de como deve ser a coleta de
dados, as empresas que serdo pesquisadas e as pessoas que serdo entrevistadas em cada
empresa. Depois é apresentado o roteiro de entrevista composto pelas informacdes gerais da
empresa, informacBes dos entrevistados, as perguntas que foram feitas aos funcionarios
entrevistados e as questfes utilizadas como um guia para o pesquisador. Por fim, sdo

apresentadas as diretrizes para a confeccdo do relatério do estudo de caso.

1. Introducéo e Objetivo

Este estudo de caso é parte das obrigacdes do pesquisador para apresentacdo da
dissertacdo junto ao Programa de PoOs-Graduagdo em Engenharia de Produgdo da
Universidade Federal de Sdo Carlos (UFSCar), com vistas a obtencédo do titulo de Mestre.

O objetivo principal desta pesquisa é investigar como as empresas estdo usando
big data analytics nos sistemas de medicao de desempenho.

Serdo visitadas empresas que de alguma forma utilizam o big data analytics em
seu sistema de medicdo de desempenho. Em cada empresa serdo entrevistados de 3 a 4
funcionarios, eles séo especificados na proxima secdo. As entrevistas terdo duracdo maxima
de um hora e trinta minutos e serdo conduzidas pelo pesquisador nas instalagdes da empresa.

A participacdo dos entrevistados € voluntéria e sera mantida em sigilo, isso
significa que os respondentes e as empresas ndo serdo divulgados em nenhum momento da
realizacdo e apresentacdo deste trabalho. Para isso, o0 setor que a empresa atua e 0s cargos dos
entrevistados serdo descritos de forma genérica. Por fim, serd fornecido um relatério do

estudo de caso para cada empresa participante da pesquisa.
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2. Procedimento de Campo

A coleta de dados ocorrerd por meio das seguintes fontes: entrevistas
semiestruturadas nas empresas selecionadas, e observacdo ndo participante dos pesquisadores
durante a visita a empresa.

As entrevistas semiestruturadas sdo realizadas diretamente com um funcionario
da empresa, no momento que ela esta acontecendo € possivel analisar 0 ambiente estudado e o
comportamento do respondente. Na entrevista, o entrevistado fornece suas opinides e visdes
Esse tipo de entrevista possibilita que o entrevistador ndo fique preso a um conjunto de
perguntas, ela permite que o pesquisador colete informacGes relevantes no momento da
entrevista, sendo que elas ndo estavam previamente delimitadas (YIN, 2009). Esse tipo de
entrevista possui um roteiro e os pontos que deverdo ser tratados com o respondente, ambos
séo apresentados neste documento. Caso o entrevistado permita, as entrevistas serdo gravadas,
caso contréario, todas as informagfes devem ser anotadas pelo pesquisador no momento da
entrevista.

A observacdo ndo participante dos pesquisadores durante a visita a empresa
sera utilizada como meio de confirmacdo das entrevistas. Essa observagdo também permite
observar o ambiente empresarial e a distribuicdo espacial das areas que devem se comunicar
para tratar sobre o big data analytics e os sistemas de medicdo de desempenho. Essas
observacdes deverdo ser anotadas.

As empresas participantes do estudo de caso devem possuir sistema de
medicdo de desempenho e utilizar o big data analytics nesses sistemas. Serdo entrevistados 0s
seguintes funcionarios da empresa: o responsavel pelo sistema de medicdo de desempenho e
alguns indicadores individuais; o responsavel pela implantagdo do big data analytics; e
usuérios-chave do big data analytics e SMD.

O tempo previsto para cada entrevista varia entre uma hora e uma hora e trinta
minutos, as entrevistas ndo podem ser muito longas ou muito curtas. E importante lembrar
que esse tempo depende da disponibilidade do funcionario entrevistado.

Apos a coleta dos dados, eles serdo analisados e serd elaborado um relatério
com esses resultados. Esse relatorio poderd ser encaminhado para um dos funcionarios
entrevistados de cada empresa com o objetivo de validar as informacdes apresentadas, isso
ocorrera conforme o que for acordado em cada empresa e também dependerd da
disponibilidade dos funcionarios e dos pesquisadores.
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3. Roteiro de Entrevista
a) Informacdes gerais da empresa

Localizacéo:

NUmero de funcionarios:
Unidade de producéo:
Setor produtivo:
Principais produtos:
Posi¢do no mercado:

b) Informag0es gerais do entrevistado

Nome do entrevistado:

Area que trabalha:

Cargo:

Tempo de empresa:

A seguir sdo apresentadas as questdes para o entrevistado e o roteiro de
controle, que compreendem as questdes que deverdo ser respondidas pelos funcionarios

entrevistados, correspondente a cada constructo e variavel de pesquisa.
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Topicos de Pesquisa

Constructos Variaveis de Pesquisa
uestOes para o entrevistado uestdes do Roteiro de Controle
Questo istad Questoes do Roteiro de C I
1. Quais € o principal produto e a posi¢do no
1. Qual é o principal produto e a posi¢do mercado da empresa?
no mercado da empresa?
Informagdes Gerais
2. Qual € seu cargo, a area que trabalha e 2. Qual é seu cargo, a area que trabalha e o tempo
0 tempo de empresa? de empresa?
Veracidade 3. Os dados séo de origem confiavel (veracidade)?
4. Com que frequéncia os dados s&o
Volume
gerados/capturados e armazenados?
1.Big Data - Velocidad 3. Existem diferentes tipos de dados que |5. Quais 0s tipos de variaveis do banco de dados?
(RUSSOM, 2011, clocidade Ih 3 Tem variedade?
ZIKOPOULOS et al.. 2011 podem ser traba ad:)s. t()ch);]no sgo os dados !
’ \ ue vocés trabalham?
DEMCHENKO et al., 2013) q 6. Qual volume de dados trabalhado? Percebeu
Variedade crescimento no volume de dados da empresa nos
altimos anos?
Valor 7. Os dados geram valor aos objetivos?

2. Big Data Analytics
(RUSSOM, 2011;
DAVENPORT, 2013)

Anaélise de grande massa de dados

4. O que vocé entende por analise de
grande massa de dados? Quais sdo os tipos de
analises que sao feitas com esses dados?

8. O que vocé entende por analise de grande massa
de dados?

9. Quais sdo os tipos de analises que sdo feitas com
esses dados?

Medicéo de desempenho

5. Como a analise de grande massa de
dados é utilizada para medir o desempenho?

10.Como acontece a analise de grande massa de
dados para medir o desempenho?

Redes sociais

6. A sua area (ou a empresa) captura e
analisa os dados provindos das redes sociais?

11.A sua area (ou a empresa) captura e analisa 0s
dados provindos das redes sociais?

(Continua...)
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Constructos

Variaveis de Pesquisa

Topicos de Pesquisa

Questdes para o entrevistado

Questdes do Roteiro de Controle

Visualizacdo dos dados

7. As informacgdes provindas da analise da
grande massa de dados séo visualizadas? De

que maneira?

12. De que maneira as informacdes provindas da
anélise da grande massa de dados séo
visualizadas?

3. Caracteristicas do
SMD
(FRANCO-SANTOS et
al., 2007)

Medidas de desempenho

Infraestrutura de apoio

8. Como ¢ feita a medicdo de desempenho

da empresa (e da sua area)? A andlise de

grande massa de dados ¢ utilizada para isso?

9. E possivel notar diferencas nos sistemas
de medicéo de desempenho com a utilizacéo
da analise de grande massa de dados? Quais?

13.Qual é o objetivo de desempenho da sua area (e
da empresa)?

14.Como constréi os indicadores? De onde eles
vém?

15.Como a andlise de grande massa de dados
auxilia no uso das medidas de desempenho?

16.Existe relacéo entre o desenvolvimento das
medidas de desempenho e a analise de grande
massa de dados?

17.Qual é a infra estrutura utilizada? Tem software
especifico? Utiliza as planilhas eletronicas
Excel?

18.E possivel notar diferencas nos sistemas de
medicdo de desempenho com a utiliza¢do da
analise de grande massa de dados? Quais?

4. Propdsitos do SMD
(MARTINS; SALERNO,
1999; MARTINS, 2000;
FRANCO-SANTOS et al.,
2007)

Controle

Planejamento

10.

Para que ¢ feita a medida de

desempenho na empresa (e na sua area)?

11.

Como a analise de grande massa de
dados ajuda nesse sentido?

19.Como a analise dos dados contribui para o
controle?

20.Como a analise dos dados contribui para o
planejamento?

(Continua...)
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Constructos

Variaveis de Pesquisa

Topicos de Pesquisa

Questdes para o entrevistado

Questdes do Roteiro de Controle

Fornecer orientagdo e apoio a melhoria
continua (reativa e proativa)

Influenciar o comportamento dos
funcionérios

Avaliar o grupo ao invés do desempenho
individual

Comunicar

Ser parte da aprendizagem individual e
organizacional

21.Como a andlise dos dados contribui para apoiar a
melhoria continua?

22.Como a andlise dos dados contribui para
influenciar o comportamento dos funcionarios?

23.Como a anélise dos dados contribui para avaliar
0 grupo ao invés do desempenho individual?

24.Como a andlise dos dados contribui para a
comunicagéo?

25.Como a andlise dos dados contribui para fazer
parte da aprendizagem individual e
organizacional?

5. Processos para o SMD
(FRANCO-SANTOS et
al., 2007)

Selecéo e desenvolvimento de medidas

Coleta, manipulacédo e analise dos dados

12.  Como funciona o SMD? (No sentido de
operar - como ¢ feita a coleta de dados, a
analise de dados, a gestdo da informacgéao?
Tem reunides para analisar os dados? Como
sdo revisadas essas medidas?) Como as
medidas da sua area estdo inseridas no sistema
de medicdo de desempenho da empresa?

13. A anélise de grande massa de dados
influencia em alguns desses processos de
funcionamento (da questéo anterior)? Ela
ajuda de alguma forma?

26.Como a analise dos dados contribui para a
selecdo e o desenvolvimento de medidas?

27.Como a andlise dos dados contribui para a
coleta, manipulacéo e andlise dos dados?

(Continua...)
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Constructos

Variaveis de Pesquisa

Topicos de Pesquisa

Questdes para o entrevistado

Questdes do Roteiro de Controle

Gestéo da informacéo

Avaliacéo do desempenho e recompensas

Sistema de revisdo

28.Como a andlise dos dados contribui para a gestdo
da informagéo?

29.Como a analise dos dados contribui para a
avaliacdo do desempenho e recompensas?

30.Como a andlise dos dados contribui para o
sistema de revisdo?

6. Tomada de decisao
(MELLO; LEITE;
MARTINS, 2014)

Tipos de decisdo

14,
grande massa de dados e 0 SMD suportam na

Quais sdo as decisdes que a analise de

empresa?

31.Quais sdo as decisdes que a analise dos dados
suporta?

32.Quiais sdo as decisdes que o SMD suporta?
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4. Guia para o relatério do estudo de caso

Ap0s realizar as entrevistas sera redigido um resumo de cada uma, esse resumo
contemplara primeiramente as informacdes gerais da empresa e do entrevistado. Em seguida,
sera realizado um resumo das respostas do entrevistado seguindo a sequéncia das perguntas
do roteiro de entrevista. Caso a entrevista seja gravada, € interessante transcrever frases
relevantes do entrevistado.

Também foi feito um resumo sobre a observacdo do pesquisador em relacéo a:
0 ambiente empresarial, e qual a distribuicdo espacial das &reas que devem se comunicar para
tratar sobre o big data analytics e os sistemas de medicao de desempenho.

O proximo passo consiste em redigir o relatério de estudo de caso, ele deve
estar de acordo com os topicos do “Roteiro de Entrevista” e sera dividido de acordo com a
seguinte estrutura:

dados gerais da empresa - contém todas as informagdes coletadas na se¢do

“Informagdes gerais da empresa”;

big data e big data analytics - engloba algumas caracteristicas das definicdes

de big data utilizadas nesta dissertacdo, e informagdes sobre o big data

analytics na empresa;

sistema de medicdo de desempenho - aborda as caracteristicas, propositos e

processos do sistema de medicdo de desempenho; e

sistema de medigdo de desempenho e big data analytics - aponta a relagdo

existente entre eles em relacdo a diferentes aspectos, por exemplo, de qual

forma a empresa utiliza o big data analytics em seu sistema de medicdo de

desempenho e quais sdo os tipos de tomada de decisdo que eles suportam.

Cada um desses pontos sera analisado levando em consideracéo a visdo de cada
funcionario entrevistado e assim serd construida uma analise para cada empresa. ApoOs essa
analise individual das empresas, serd feita uma analise conjunta. Assim, o objetivo desta

pesquisa podera ser atingido.



