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RESUMO

Uma grande quantidade de dados é produzida diariamente por operagdes comerciais e
financeiras, midias sociais e dispositivos mdveis, sensores e outros equipamentos inseridos no
mundo fisico. Este fendbmeno deu origem ao termo big data, e seus efeitos podem ser
percebidos por empresas, ciéncia e governo. Entretanto, é a inteligéncia estratégica, ndo a
informagdo, que auxilia gerentes a extrair valor dos grandes volumes de dados. Para isto, é
necessdrio transformar a informacdo dispersa no ambiente em conhecimento estruturado e ttil
a tomada de decisdo nas organizacgdes. Este € um processo complexo, pois apesar das
ferramentas e técnicas disponiveis € indispensdvel que o profissional em inteligéncia saiba
lidar com a complexidade cognitiva inerente ao processo de andlise. Neste contexto, o
objetivo deste trabalho foi o de examinar como o fendomeno big data afeta o processo de
andlise na atividade de inteligéncia estratégica. A pesquisa tratou de como o fendmeno big
data € percebido pelos entrevistados em suas atividades analiticas em inteligéncia estratégica
e propds uma andlise acerca de suas implicagdes. Para isso, foi realizado um estudo
exploratdrio qualitativo. Foram entrevistados profissionais brasileiros, residentes nos Estados
do Rio Grande do Sul, Rio de Janeiro, Distrito Federal e Sdo Paulo. Estes entrevistados foram
selecionados por meio de agentes com atuacdo, conhecimento e transito nos campos de
inteligéncia estratégica e/ou big data. O roteiro que serviu de base para estas entrevistas foi
estruturado a partir das dimensdes do fendmeno big data e seus efeitos nas atividades
analiticas no processo de inteligéncia estratégica. A técnica utilizada para andlise dos dados
foi andlise de conteido. Os resultados indicam que o volume de big data contribui para a
compreensdo dos métodos de coleta, entretanto prejudica o dominio da matéria. Outras
descobertas revelam que para alguns entrevistados big data ja integra as praticas profissionais
na realizacdo de andlises mais elaboradas e no desenvolvimento de projetos especificos.
Entretanto para outros, big data ainda nao é uma realidade, ndo sendo percebida a necessidade
de utilizar grandes volumes de dados nas andlises. Este fato também denota um paradoxo
entre a caracterizacdo da produgdo de conhecimento no campo do big data e o seu uso no
campo profissional de inteligéncia estratégica. Por um lado o maior volume de trabalhos sobre
0 big data estd no campo profissional das organizacdes produtivas e ndo na academia e por
outro os profissionais em inteligéncia ainda nao percebem o valor do fendmeno para sua
atuacao profissional.

Palavras-chave: Andlise, Big data, Informacao, Inteligéncia Estratégica.



ABSTRACT

A considerable amount of data is daily produced by business and financial operations, social
media, mobile devices, sensors as well as other gadgets available in the world. This
phenomenon gave rise to the big data term whose effects can be perceived by companies,
science and governments. However, the strategic intelligence, not the information itself,
supports managers eliciting values from big volume of data. For this purpose, transforming
the dispersed information in the environment into structure knowledge is necessary and useful
for organizations’ decisions. This is a complex process, and despite the tools and available
techniques, it is indispensable that the professional in intelligence knows how to deal with
inherit cognitive complexity in the courses of analyses. In this context, the objective of the
present work was examining how the phenomenon big data affected the course of analyses in
the strategic intelligence activity. The research was addressed on how the phenomenon big
data was perceived by the interviewers in their analytics activities in strategic intelligence. It
also proposed analysis based on its implications. In order to achieve this, a qualitative
exploratory study was conducted. Several Brazilian professionals were interviewed, including
residents in states such as Rio Grande do Sul, Rio de Janeiro, Distrito Federal and Sdo Paulo.
Those interviewed were chosen by agents with experience and knowledge in the strategic
intelligence field and/or big data. The guide used for the interviews was structured from
dimensions of big data phenomenon and its effects on the course of analyses in the strategic
intelligence activity. The technique used for analyzing data was through content review.
Results indicate that the volume of big data contributes to the comprehension of collection
methods even though it eventually might debilitate the ability to grasp the topic. Other
discoveries show that for some of those interviewed, big data has already integrated
professional practices on not only performing a more detailed analyses but also developing
specific projects. Nevertheless, big data is not a reality yet for others since the necessity of
utilizing big volume of data for analysis is not really being perceived. This fact also denotes a
paradox between the characterization of production knowledge within big data field and its
use in the professional area of strategic intelligence. On the one hand, the great workload
about big data is located in the professional area of productive organizations. Not in the
academy, though. After all, intelligence professionals have not realized yet the real value of
big data phenomenon for their professional performance.

Key-words: Analysis, Big data, Information, Strategic Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Meio século depois de os computadores passarem a fazer parte da rotina de pessoas e
empresas, as informacdes comecaram a se acumular. De acordo com as previsdes de Paquet
(2010), da Gartner, os dados gerados por empresas, em todos os formatos, irdo crescer 650%
até 2015. De acordo com International Data Corporation (IDC), o volume mundial de dados
dobra a cada 18 meses. A informagao digital estd dobrando a cada 1,5 anos e vai exceder 1000
exabytes no préximo ano, de acordo com o Centro de Pesquisa do Massachusetts Institute of
Technology (MIT) Digital (AKERKAR, 2014).

Segundo a lei Moore, o aumento do poder de processamento dos computadores dobra
a cada dois anos. Esta evolugdo € necessdria, para que seja possivel suportar o atual volume
de dados e informacdes gerados por operagdes comerciais e financeiras, provenientes de
midias sociais, dispositivos moveis, sensores € outros equipamentos inseridos no mundo
fisico, como rodovias, automoveis, aeronaves e maquinas robdticas. Esse dilivio de dados,
denominado big data, pioneiramente apresentado por Cukier (2010) em relatério publicado no
periddico britdnico The Economist, cria um desafio para a comunidade empresarial e os
cientistas de dados.

Assim, o mundo n@o apenas estdi mais cheio de informacdo como também a
informacdo estd se acumulando com mais rapidez. Tecnélogos acreditam que a linhagem do
big data remonta a época da revolucao do silicio. Certamente os sistemas modernos de TI
possibilitaram o big data, mas em esséncia, este avanco é uma continuacao da antiga busca da
humanidade por medir, registrar e analisar o mundo. Esta evolu¢do em termos de andlise
remonta aos primoérdios na antiga Mesopotamia. Teve seu inicio com a era analdgica, onde a
andlise de dados era cara e demorada, passando pela digitalizacdo, onde as informacgdes
analdgicas se tornaram compreensiveis a computadores e chegando a origem do que
atualmente se chama de dataficacdo, que consiste na coleta de tudo que existe, € na
transformacio disto em dados quantificdveis SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).

A definicdo tomada como base para este estudo é a de Manyika et al. (2011), segundo
o autor big data € o conjunto de dados cujo tamanho vai além da capacidade para capturar,
armazenar, gerenciar e analisar de ferramentas de software de banco de dados tipicos. Existem
organismos internacionais como Boston Consulting Group, UN Global Pulse, Global Viral

Forecasting Initiative, Ushahidi, McKinsey Global Institute, World Bank, Vodafone, World
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Economic Forum's ICT Global Agenda Council, entre outros, que estdo se dedicando a
pesquisar e melhor entender como extrair valor dos grandes volumes de dados.

De acordo com Mineli, Chambers e Dhiraj (2013), big data tem o potencial para ser
diferente das outras épocas em fun¢do da possibilidade de analisar os dados em sua forma
original, ndo estruturada; e, analisar ndo apenas o que houve no passado, mas sim prever o
que ird acontecer ao redor do mundo, com riqueza de detalhes. Esta mudancga ndo envolve
apenas a quantidade de dados, mas também a frequéncia com que os dados chegam e a
diversidade de fontes de onde eles chegam, os diferentes tipos de dados e sua disponibilidade
(BETSER E BELANGER, 2013). Isto compde os 3 Vs de big data, o volume, a velocidade e
a variedade. De acordo com McAfee e Brynjolfsson (2012), estes sdo os atuais elementos de
diferenciacao deste fendmeno, em comparagao a outras épocas.

Em termos tecnoldgicos, para que seja possivel tratar com volume, velocidade e
variedade, € necessario que haja uma evolucdo tecnolégica (TAURION, 2013). As
tecnologias que sustentam big data podem ser analisadas sob duas 6ticas: as tecnologias de
infraestrutura, como banco de dados NoSQL', que armazenam e processam pefabytes de
dados, e as envolvidas com andlise, como Hadoop ¢ Map Reduce®. Entretanto, para que o
investimento em tecnologias possa proporcionar a empresa o retorno esperado, € necessario
que haja um alinhamento ao modelo de negdcio existente e que seja desenvolvido um
processo de transformacdo sincronizado entre pessoas, processos e tecnologia.

De acordo com Akerkar (2014), um fato interessante sobre big data é que nem tudo o
que é considerado grande volume de dados é, de fato, big data. E preciso explorar em
profundidade os aspectos cientificos, tais como andlise, processamento € armazenamento de
grandes volumes de dados. Essa € a unica maneira de usar as ferramentas de forma eficaz.
Desenvolvedores de dados/cientistas precisam saber sobre processos analiticos, estatisticas e
aprendizagem de maquina. O nicleo € o lado analitico, mas eles também precisam de fundo
cientifico e profundo conhecimento técnico das ferramentas com que trabalham, a fim de
ganhar o controle de big data. Nao ha ferramenta que possa realizar isto.

Akerkar (2014) explica que big data tem seus impactos tanto na ciéncia, quanto nos
negocios. De acordo com Dumbill (2012) o valor de big data para uma organizacao se divide
em duas categorias: de uso analitico e permitindo a criacdo de novos produtos. Atualmente a

andlise de big data pode revelar percepgdes ocultas, pois antes os dados eram muito caros

' NoSQL refere-se a tecnologias de infraestrutura de bancos de dados nio-relacionais (SCHONBERGER-
MAYER E CUKIER, 2013).

* Hadoop e Map Reduce sio tecnologias de processamento que permitem o gerenciamento de grandes volumes
de dados (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).
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para o processo. Ser capaz de processar cada item de dados em tempo razodvel elimina a
necessidade problemdtica pela amostragem e promove uma abordagem investigativa de
dados, em contraste com a natureza um tanto estdtica de execucdo de relatérios pré-definidos.
Assim, big data estd intimamente ligado ao surgimento da ciéncia de dados, uma disciplina
que combina matematica, programacao e instinto cientifico.

Contudo, de acordo com Fuld (1995) é a inteligéncia estratégica (IE), ndo a
informacao, que auxilia gerentes a responderem corretamente questdes especificas e tomarem
decisdes a longo prazo. Atualmente, todas as companhias, grandes ou pequenas, t€m o mesmo
acesso a informagdo. Assim, € necessdrio que sejam feitas as questdes certas, e que seja feita a
andlise nos resultados das respostas, para que as informacdes disponiveis possam ser
convertidas em inteligéncia. Em meio as pesquisas que estdo sendo desenvolvidas sobre big
data nao foram identificados estudos estabelecam a relacao do fendmeno no contexto da IE,
de acordo com andlise das bases de dados realizada pela autora. No entanto, a anédlise que de
acordo com Schonberger-Mayer e Cukier (2013) € o nucleo para utilizacdo do big data,
compde o que na visdo de Fleisher e Bensoussan (2007) € a etapa do processo de inteligéncia
em que maior valor € gerado.

De acordo com Fuld (1995), o processo de IE inicia com a descoberta dos dados,
passando pela anélise e por dltimo a transformagdo dos dados em inteligéncia. Para Fleisher e
Bensoussan (2007), o trabalho da andlise € interativo, com todos os sub processos de
classificacdo e sintese de dados para produzir mapas, graficos e outros recursos de
comunicacdo para disseminacdo. A andlise, ainda leva em consideracdo aspectos
metodolégicos e cognitivos para executar a interpretacdo da informacgdo. Os aspectos
metodoldégicos consistem em técnicas que auxiliam o trabalho dos profissionais envolvidos,
entretanto os cognitivos s@o os que parecem se colocar como obsticulo na transformacao da
informacdo em inteligéncia (HEUER, 1999).

Isto porque, o profissional em inteligéncia estd sujeito a fraquezas e predisposi¢oes
inerentes aos processos do pensamento humano. De acordo com o autor, os aspectos
cognitivos do processo de andlise podem ser vistos como perceber o mundo através de uma
lente ou tela onde canais sdo focados, podendo assim, distorcer as imagens que sao vistas.
Assim, os profissionais em inteligéncia precisam mais do que a informacao, eles também
precisam entender as lentes pelas quais esta informacdo passa. Dentro do contexto de big
data, a este profissional foi atribuida a designagdo "cientista de dados" (DAVENPORT E
PATIL, 2012).
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Assim, com a combinacdo de big data com a andlise inteligente € possivel que sejam
descobertos novos padroes (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013). Neste sentido é
possivel extrair valor de big data, mas a figura do profissional que ird realizar a transformacgao
dos dados em inteligéncia € o ponto essencial em que se deve focar. Isto se deve ao fato de
que as ferramentas tecnoldgicas disponiveis possibilitam a manipulacdo de grandes volumes
de dados, mas a transformacdo € realizada pelo profissional. Este ainda pode contar com
ferramentas técnicas para realizar a andlise dos dados, mas € nos aspectos cognitivos que esta
a chave para construir sentido e agregar valor ao processo, em prol de ganhos cientificos,

empresariais € sociais.

1.1 PROBLEMATIZACAO

Cukier (2010) explica que os negdcios em gestdo da informacdo estdo contribuindo
para facilitar o entendimento dos grandes volumes de dados. Empresas como Oracle, IBM,
Microsoft ¢ SAP t€m realizado nos dltimos anos investimentos na ordem de US$ 15 bilhdes
em softwares especializados de gestao e andlise. Estima-se que o valor desta industria esteja
em torno dos US$ 100 bilhdes com crescimento de quase 10% ao ano, o que representa
aproximadamente duas vezes mais do que o negdcio de software como um todo.

O potencial de agregacdo de valor de big data nos negdcios, se reflete em uma melhor
satisfacdo dos clientes, melhores servicos e na contribui¢do para criacdo € manutencdo de um
negocio bem sucedido. Neste sentido, startups de sucesso da web da ultima década sdo
exemplos de big data utilizado como facilitador de novos produtos e servigos. Além disso,
outros setores da industria, como bancos, satde, seguros, manufatura, varejo, atacado,
transporte, comunicacdes, construcdo, educacio e servicos publicos s@o setores da economia
que big data esta transformando (AKERKAR, 2014).

Na ciéncia, big data também demonstra sua presencga, no sentido de oferecer um novo
olhar a pesquisa cientifica, pelo fato de atualmente expressarmos mais aspectos da realidade
na forma de dados. Assim, a dataficacdo’ permite que dados quantificados possam ser
utilizados de novas maneiras, como andlises preditivas, revelando o valor latente e implicito
das informacdes e a mudanca da causalidade pela probabilidade e correlacdo. Para isso, a
mentalidade sobre como os dados podem ser utilizados € uma mudanga mais importante e

sutil do que as tecnoldgicas, apesar destas terem sido fator critico que possibilitou o

3 Dataficar um fendmeno € coloca-lo num formato quantificado de modo que possa ser tabulado e analisado
(SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).



19

surgimento de vérios negdcios. Essa mudanca subverte séculos de praticas consagradas e
desafia nossa compreensdo mais bdsica de como tomamos decisdes e compreendemos a
realidade (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).

De acordo com Mineli, Chambers e Dhiraj (2013), nos negdécios, cada vez mais a
necessidade de andlises tem se mostrado necessaria. Contudo, esta € uma disciplina em
evolugdo e o que ocorre, em fungdo disso, é que as empresas estdo investindo em andlises que
muitas vezes ndo sao utilizadas no negdcio. Para isto, € necessario que se invista corretamente
em termos das dimensdes de processo, tecnologia e pessoas para que possa ser preenchida a
lacuna entre a criagao e o consumo da andlise.

Entretanto, Manyika et al. (2011) expdem que o cendrio que se apresenta € de escassez
de talento analitico e gerencial para transformar o conhecimento em melhoria do desempenho
organizacional. Os Estados Unidos sozinhos deverdo enfrentar até o ano de 2018, uma
escassez de 140.000 a 190.000 pessoas com habilidades analiticas. Isso representa um gap de
50% a 60% na demanda. Também havera falta de 1,5 milhdes de gerentes e analistas para
analisar os grandes volumes de dados e tomar decisdes com base em suas descobertas. Assim,
embora a andlise quantitativa seja com base nos Estados Unidos, o relatério declara que a
restri¢cdo sobre este tipo de talento serd global. De acordo com Manyika et al. (2011), este é
um desafio importante e urgente que as empresas € formuladores de politicas devem resolver
no curto prazo: o desenvolvimento da capacidade de atrair funciondrios com habilidades
criticas para o mundo dos grandes volumes de dados.

Por outro lado, as contribui¢des de big data sao possiveis de serem realizadas desde
que a matéria-prima informacional, gerada pela exaustdo dos dados®, seja transformada em
inteligéncia, por meio do processo de andlise. A andlise em IE, na abordagem de Fleisher e
Bensoussan (2007), é definida como a aplica¢do habil de métodos e processos cientificos e
ndo cientificos pelos quais os individuos interpretam dados ou informacdes para produzir
resultados de inteligéncia perspicazes e recomendagdes vidveis para os tomadores de decisdo.

Fleisher e Bensoussan (2007) esclarecem ainda que os analistas sdo tdo importantes
atualmente, por causa do aumento do reconhecimento e do valor das boas habilidades de
pensamento. A andlise ndo pode ser conduzida na auséncia de pensar. Sem isso, seria uma
escolha aleatdria e de sorte. Isto ndo anula o valor do instinto, mas recomenda que o processo

seja conduzido paralelamente com métodos de andlise fidedignos e testados. Como o acesso

* Exaustdo dos dados foi um termo que surgiu para descrever a trilha digital que as pessoas deixam, que se
refere a dados colhidos como subprodutos das a¢gdes e dos movimentos das pessoas (SCHONBERGER-MAYER
E CUKIER, 2013).



20

aos dados ou informacdes tem aumentado, o maior valor é agora colocado em nio apenas
obter os dados apropriados, mas mais importante ainda, fazer com que eles facam sentido.
Isso ocorre em meio ao processo de andlise, com a geracdo de conhecimento. Nesta
fase dados sdo agregados, relacionados entre si e passam a fazer sentido. Dentre os métodos
disponiveis para o processo de andlise, Fleisher e Bensoussan (2003) expdem cinco categorias
que sdo as técnicas de andlise estratégica, andlise da competéncia e do consumidor, anélise de
retorno, andlise evolutiva e andlise financeira. Esta é a chamada fase fisica, apontada por
Palop e Vicente (1999). A fase mental ocorre na sequéncia, e € quando diferentes significados
podem ser atribuidos para o mesmo conjunto de informacdes. Assim, segundo Palop e
Vicente (1999) aos dados € atribuido significado genérico o qual ambientado ao contexto e
com influéncia de fatores pessoais, adquire significado e pode entdo ser chamado de

inteligéncia. Na Figura 01 € possivel visualizar os temas abordados:

Figura O1 - Relacdo entre temas abordados.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A Figura 01 descreve este processo, onde o conhecimento é ambientado ao contexto
da organizacdo, por meio de técnicas, capacidade analitica e criatividade do profissional
envolvido (atividade analitica). Assim, o processo de IE é o caminho pelo qual o
conhecimento percorre até ser transformado em inteligéncia. A inteligéncia, por sua vez, é a
implementacdo do conhecimento transformado em acdes que levem a organizagdo a obter
algum tipo de vantagem competitiva frente aos seus concorrentes. Com base nestes
pressupostos, a questdo que emerge € que orienta a presente pesquisa ¢ como o fendmeno big

data afeta o processo de andlise de informacdes na atividade de inteligéncia estratégica?
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1.2 OBJETIVOS

O tema que trata esta dissertacdo diz respeito ao entendimento das implicacdes do
fendmeno big data na anélise para inteligéncia estratégica. Com isto o objetivo proposto para
o estudo € examinar como o fendmeno big data afeta o processo de andlise na atividade de

inteligéncia estratégica.
Assim, foram determinados os seguintes objetivos especificos:
a) identificar as principais etapas das praticas de andlise dos profissionais de IE;
b) verificar a percepcao da influéncia do big data na atividade de IE;

¢) identificar as dimensdes relacionadas a atividade analitica que estdo sendo afetadas

pelo fendmeno big data;

d) analisar as interfaces entre big data e atividade analitica no processo de

interpretacdo de informagdes para a atividade de IE.

1.3 JUSTIFICATIVAS E RELEVANCIA DO TEMA

Letouzé (2012) aponta que a quantidade de dados digitais disponiveis em nivel global
cresceu de 150 exabytes em 2005 para 1200 exabytes em 2010. Ela € projetada para aumentar
em 40% ao ano para os proximos anos. Isso representa cerca de 40 vezes o debatido
crescimento da populacdo mundial. Esta taxa de crescimento significa que o estoque de dados
digitais deve aumentar 44 vezes entre 2007 e 2020, dobrando a cada 20 meses. Segundo
Rapporteur (2010), a explosdo das redes mdveis, a computacdo em nuvem e novas tecnologias
deram origem a um ndmero incompreensivelmente grande de informagdes. A oportunidade
estd no fato de que usando técnicas de correlacdo avangada, analistas podem peneirar densos
trechos de dados para prever condi¢des, comportamentos € eventos antes que eles acontecam.

Rapporteur (2010) relata exemplos como o da multinacional de servicos online e
software dos Estados Unidos, Google, que estuda a hora e o local em que o motor de pesquisa
ird realizar consultas para prever surtos de gripe e desemprego, entre outros. Ela capta
tendéncias antes que estas sejam publicadas em estatisticas oficiais do governo. De forma
semelhante, empresas de cartdo de crédito utilizam informacao financeira e pessoal para tentar

detectar fraudes e identificar consumidores perseguindo tendéncias. Da mesma forma,
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médicos pesquisadores vasculham os registros de saide de milhares de pessoas para tentar
identificar correlagdes tteis entre os tratamentos médicos e resultados de saude.

Em termos de tecnologia, Cukier (2010) coloca que os negdécios em gestdo da
informacao estdo contribuindo para facilitar o processo de construcdo de sentido nos grandes
volumes de dados. Assim, ainda segundo o autor, o fendmeno big data, tem seus efeitos
percebidos nas empresas, na ciéncia € no governo. Suas caracteristicas/dimensdes sao
apresentadas com mais volume, velocidade e variedade - os trés Vs - de dados que chegaram
de forma inédita. De acordo com Taurion (2013), as tecnologias que sustentam big data
podem ser analisadas sob duas 6ticas: as tecnologias de infraestrutura, como bancos de dados,
NoSQL, que armazenam e processam petabytes de dados e as envolvidas com andlise, como
Hadoop e MapReduce.

Contudo, atualmente nenhum sistema de computador pode traduzir de forma confidvel
linguagem ndo estruturada para formatos de bancos de dados estruturados. Portanto, sua
atuacdo se restringe apenas ao processamento de dados. Ainda assim, a tecnologia de big data
¢ a parte facil - a parte mais dificil € descobrir para onde ir com a andlise de dados e certificar-
se de que a empresa tem as pessoas € 0s processos prontos antes de se comprometer a comprar
a tecnologia (MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013).

Assim, os investimentos em novas tecnologias devem estar alinhados aos modelos de
negdcio existentes - em termos de pessoas € processos, para que se possa ter o retorno
esperado das iniciativas em big data. Por isso, mesmo com suporte de ferramentas de
software é o processo de tomada de decisdo que possibilitard as organizagdes realizarem as
mudancas necessdrias em busca de um posicionamento estratégico que leve a vantagem
competitiva (CUKIER, 2010). Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) confirmam este pensamento
quando colocam que as empresas percebem que um dos muitos fatores que separam o
fracasso do sucesso nos negocios, € a capacidade de utilizar eficazmente a andlise, que € parte
do processo de inteligéncia estratégica, para tomar melhores decisoes.

De acordo com os autores, 0 que se apresentava no passado e que ainda permanece em
termos de andlise € a utilizacao das disciplinas de negdcios com a matematica, permitindo a
utilizacdo de heuristicas e criatividade para tornar persuasivos os argumentos na sala de
reunides, dando origem ao negdcio da consultoria. As disciplinas de negdcios, combinadas
com a tecnologia, por sua vez, contribuindo para a automatizacdo de tarefas algoritmicas e
melhorando a produtividade e eficiéncia dos processos, dando origem ao negécio da TI. A

utilizagdo das disciplinas de tecnologia, com matematica, inspirando o desenvolvimento de
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produtos de software que ajudariam a lidar com uma ampla gama de problemas de negdcios e
operar de forma proativa, com antecipacao.

Nestes termos, dadas as caracteristicas apresentadas pelo fendmeno big data, o que se
apresenta em termos de andlise € a utilizagao das disciplinas de negdcios, combinadas com a
matemadtica e tecnologia, se unindo com ciéncias comportamentais. Estas irdo permitir
conectar pontos entre as interagdes € o desenvolvimento de uma compreensdo mais profunda
do talento humano. Esta disciplina emergente, denominada ciéncia de dados, permitird que
sejam criados os incentivos adequados para conduzir comportamentos que se alinham aos
objetivos de negdcios (MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013).

A importancia deste tema é mencionada, inclusive, em periddicos de negdcios de
circulacao nacional. Um exemplo € o do expert Peter Hirshberg, ex-diretor de marketing da
Apple, conselheiro do laboratério de cidades digitais do MIT e membro do Global Pulse, que
em entrevista concedida a Revista Exame, diz que o fator humano ¢ fundamental para se
chegar a conclusdes corretas em meio ao big data. Hirshberg (2013) coloca que € preciso ter
profissionais que saibam ler os dados e transforma-los em agdes praticas e que infelizmente o
caminho é curto para aquelas empresas que querem extrair valor de big data, a partir apenas
de consultorias e softwares.

Algumas universidades na América do Norte e da Europa estdo fazendo sua parte para
alimentar a necessidade de habilidades atuais de analise. Nos ultimos anos, eles introduziram
grau de mestrado em andlise de big data, ciéncia de dados e andlise de negécios (AKERKAR,
2014). Assim, o nimero de cursos tende a aumentar em todo o mundo, pois de acordo com
Manyika et al. (2011), big data estd se tornando uma base essencial para a concorréncia,
novas ondas de crescimento, produtividade, inovagado e excedente do consumidor.

Segundo o Gartner (2013), 4,4 milhdes de postos de trabalho em big data serdo
criados em 2015, e apenas um terco deles serd preenchido. Desta maneira, a previsdo para o
talento em big data, serd formada de organizacdes que proporcionardo ofertas de emprego
lucrativas na area. Esse cendrio promete grandes oportunidades para analistas de dados, em
curto prazo, mas obscurece os desafios de longo prazo das organizacdes que esperam se
beneficiar de estratégias em big data.

Neste sentido, a contratacdo de cientistas de dados serd a parte mais ficil. O
verdadeiro desafio serd integrar esse talento, recém adquirido, nas estruturas organizacionais
existentes e inventar novas estruturas que permitam a estes profissionais gerar valor real para

as organizacdes (BARLOW, 2013). Assim, a contribuicdo apresentada por este trabalho esta
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no entendimento das implicacdes de big data na andlise para inteligéncia estratégica,
considerando as caracteristicas do fendmeno e as atividades do profissional em inteligéncia
estratégica.

Para levantar subsidios que justificassem este trabalho, do ponto de vista tedrico, a
autora realizou uma pesquisa bibliométrica nas bases de dados dos indexadores Scopus e Web
of Science (WoS). A coleta dos dados foi realizada no més de dezembro de 2013 e foram
pesquisadas publicagdes que empregassem os termos big data e andlise, nos campos "titulo do
artigo”, "resumo" e "palavras-chave", no caso do Scopus e no campo "tépico", no caso da
WoS. Os dados foram coletados desde 2010, onde o termo foi primeiramente citado por
Cukier (2010), até dezembro de 2013.

Como resultados, foram identificadas 325 publicacdes na base Scopus e 113 na WoS.
Pode-se observar que o nimero de publicagdes nestes temas apresenta um crescimento médio
de mais de 200% ao ano. Os tipos de publicacdo que mais se sobressaem neste total sdo as do
tipo conferéncia, caracterizando a contemporaneidade do tema. Tomados os artigos e livros
lancados, neste total foi possivel observar que a maior drea de concentracdo dos focos de
publicacdo é a ciéncia da computacdo. As ciéncias sociais ocupam posicdes de menor
expressdo.

Ao tomar para andlise os artigos com mais de duas publicacdes foi possivel identificar
9 fontes - Proceedings of the VLDB Endowment, Nec Technical Journal, Plos One, Expert
Systems with applications, Jisuanji Xuebao/Chinese Journal of Computers, NTT Technical
Review, Proceedings of the National Academy of Sciences of the United States, Scientific
Computing and Instrumentation e Omics-a journal of integrative biology, com total de 42
publicacdes. Nestas, o destaque € para ciéncia da computacdo, novamente, com 18
publicagdes.

Em termos de avaliacdo das revistas em relacdo ao ranking de fator de impacto dentro
da drea (Q1), foi possivel analisar que 33% ndo possuem tal avaliacdo. Do numero restante,
29% estdao no quadrante Q1, contra 21% no quadrante Q4, demonstrando um equilibrio em
termos da importancia das fontes no tema. Com relacdo ao indice H, o indexadores Scopus
apresentou h=7 ¢ WoS h=4, onde o fator de impacto QI e Q2 predominou em 70% das
publicacdes. Posteriormente foi realizada uma andlise apenas nas ciéncias sociais. Nesta drea
de concentracdo foram identificadas 31 publica¢des e indice h=3, no indexador Scopus e h=1

no indexador WoS.
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Assim, embora algumas fontes de alto fator de impacto estejam publicando sobre o
tema, ainda hd muito a ser explorado em termos de big data e andlise (AKERKAR, 2014).
Entretanto, na pesquisa as bases de dados nao foram identificados artigos publicados com os
temas big data e andlise, relacionados a inteligéncia estratégica. Sendo assim, fica
evidenciado um campo aberto em termos académicos o que motiva o desenvolvimento deste

trabalho.

1.4 DELIMITACAO DO TEMA

Os dois temas abordados neste estudo, do ponto de vista tedrico sdo: big data e
processo de andlise para inteligéncia estratégica. Considerando a influéncia do big data no
processo de andlise, e sendo este ponto critico para a geragao de valor, o presente estudo
examina como ocorre esta relacdo nas préaticas de IE, este € o objeto de estudo desta pesquisa.

Ao profissional que realiza a andlise de dados podem ser atribuidas diferentes
denominagdes. Na andlise da literatura pode-se encontrar termos como desenvolvedor de
dados, analista de dados e mais recentemente, cientista de dados (DAVENPORT E PATIL,
2012). Por este trabalho ter um viés do processo de andlise em inteligéncia estratégica, este
profissional foi denominado "profissional em inteligéncia estratégica". Entretanto, os demais
termos foram citados, no sentido preservar os trabalhos que vem sendo desenvolvidos em big
data.

Para efeitos deste estudo, foram considerados o volume, a velocidade e a variedade de
dados e informagdes como dimensdes atribuidas ao fendmeno do big data. Outros autores
sugerem diferentes caracteristicas ou dimensdes, que serdo citadas ao longo do trabalho,
entretanto estas trés sdo as que predominam na bibliografia utilizada. As atividades do
profissional em inteligéncia estratégica consideradas como dimensdes para este estudo foram
aquelas definidas por Fachinelli, Rech e Bertolini (2011), a partir dos trabalhos de Heuer
(1999) e Bruce e George (2008). Estas foram consideradas por serem uma sintese, com
abrangéncia metodoldgica e cognitiva, de outras capacidades que serdo citadas ao longo da
pesquisa. Este estudo possui cardter exploratdrio, portanto ndo propde novas ferramentas ou
mecanismos, mas sim descreve as percep¢des dos profissionais entrevistados sob a luz do

eixo tedrico acerca dos temas big data e andlise em inteligéncia estratégica.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresentard o referencial tedrico da dissertacdo com os temas big data e
inteligéncia estratégica. A pesquisa académica realizada reflete estudos empresariais do
campo da gestdo e por isto pode ser interpretada como tendo um discurso fragmentado e
voltado para empresas. A Figura 02 apresenta o conjunto tedrico tomado como base para

realizagcdo desta pesquisa:

Figura 02 - Conjunto teorico.

Conjunto tedrico ‘
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2
S

Apresenta os beneficios de se utilizar grandes volumes de dados
no processo de analise para atividade de IE

! ‘@Cadeia de valor de big data

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

De acordo com a Figura 02, a se¢do de big data subdivide-se na apresentacao do tema,
defini¢Oes, caracteristicas do fendmeno e tecnologia da informacgdo aplicada a big data. Esta
secdo serd finalizada com a apresentacdo de uma pesquisa realizada as bases de dados Scopus
e Web of Science, realizada pela autora com o objetivo de identificar o nimero e tipos de
publicacdo que estdo sendo desenvolvidas sobre os temas big data e andlise. Isto foi feito para
tornar evidente a caréncia de publicacdes académicas sobre os temas e apresentar que nao
foram identificados estudos que mencionassem a questdo da inteligéncia estratégica
relacionada a big data.

Outra se¢do ird tratar da inteligéncia estratégica, apresentacdo do tema e aspectos
metodoldgicos e cognitivos. Esta mesma secdo também ird apresentar a andlise de big data,
ciéncia de dados e aspectos humanos no processo de andlise com big data. Isto foi incluido na

secdo que fala de inteligéncia, pois representa as mudangas que estdo ocorrendo no contexto
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de IE em funcdo do fendmeno big data. Posteriormente isto serd utilizado para subsidiar a
secdo de discussao dos resultados encontrados no estudo.

A tltima secd@o apresentada no capitulo ird tratar da agregagdo de valor do fendmeno
big data ao processo de inteligéncia e as organizacdes. Nela serdo expostos aspectos
referentes ao potencial de geracdo de valor de big data. Esta se¢do também ird subsidiar uma

outra de discussdo dos resultados.

2.1 BIG DATA

De acordo com Akerkar (2014), o surgimento de big data se deve a rdpida expansao
do universo de maquinas e a usudrios altamente qualificados. Como resultado, a composi¢cao
tradicional de dados durdveis e estruturados, servindo a um propdsito especifico, passa a se
modificar. Este fato, aliado ao uso de ferramentas avancadas de andlise exploratéria de dados,
mineracdo de dados aprendizagem/mdaquina e visualizacdo de dados, oferecem uma nova
forma de compreender o mundo. Com isso, os dados que antes eram considerados estaticos e
banais se tornaram matéria-prima dos negdcios.

Schonberger-Mayer e Cukier (2013) complementam com a constatacdo de que o
volume de informagdo crescera tanto que passou a ndo caber na memoria de processamento
dos computadores, por isso os engenheiros tiveram de aprimorar os instrumentos utilizados
para fazer a andlise. Esta é a origem de novas tecnologias de processamento como a
MapReduce da Google e sua equivalente de cdigo aberto, Hadoop, langada pela Yahoo. Elas
permitem que se gerenciem muito mais dados que antes, e os dados ndo precisam ser alocados
em fileiras ou nas cléssicas tabelas.

Ocorre que meio século depois de os computadores entrarem no meio social os dados
comecaram a se acumular. A Tabela 01 mostra a evolucdo da utilizagdo dos dados e

informagdo desde sua origem até os dias atuais:

Tabela 01 - Evolucgdo da utilizagcdo dos dados e informacao.

(continua)

Ano ou Periodo Fato

8000 a.C. Comerciantes sumérios usavam tdbuas e fichas de barro para denotar os
bens comercializados.

1086 Livro Domesday, um dos mais venerados tesouros britanicos, foi uma
contagem abrangente - e sem precedentes - dos ingleses, suas terras e
propriedades.

1439 Primeira revolucao da informacao: Impressora de Gutenberg.




28

(conclusao)

Ano ou Periodo

Fato

1453 e 1503

De acordo com a historiadora Elizabeth Eisenstein, oito milhdes de
livros foram impressos. Volume de informacoes dobra na Europa,
em 50 anos.

1662

O comerciante britdnico chamado John Graunt queria saber a
populacdo de Londres na época da peste negra. Em vez de contar as
pessoas, ele inventou uma abordagem - que hoje chamamos de
"estatistica"- que lhe permitiu estimar a populacdo.

1880

O Census Bureau dos Estados Unidos contratou o inventor Herman
Hollerith, que desenvolveu um sistema de cartdes perfurados e
madquinas de tabulagdo para o censo de 1890. Ele conseguiu diminuir o
tempo de tabulag¢do do censo de oito anos para um.*

1920

Descobertas da mecénica quéntica abalaram para sempre o sonho das
medi¢Oes abrangentes e perfeitas.

1934

Jerzy Neyman, estatistico polonés, demonstrou que a abordagem da
amostragem levava a erros e que para isto deveria ser considerada a
aleatoriedade na escolha da amostra. A amostragem tornou-se a
solucdo para o problema da profusio de dados.**

1950-1960

Um sistema de folha de pagamento foi implementado na General
Electric Corporation, por Joe Glickauf e Arthur Andersen em um
computador eletronico digital. Inicio das ideias de "Revolucdo da
informacao" e " Era Digital" ou "Era da informacao''.

1980-1990

Nesta época, Leonard Kleinrock, Lawrence Roberts, Robert Kahn, and
Vint Cerf inventaram a internet. 40% de toda a potencia computacional
do mundo existia na forma de calculadoras de bolso. '""Era da rede''.

2000

Dados: 75% dados analdgicos (papel, filme, vinil, fitas magnéticas,
livros, fotografia); 25% dados digitais.

2007

Dados: 7% dados analégicos; 93% dados digitais.

2010

Ciéncias como a astronomia € a gendmica, vivenciaram uma explosao
informacional e cunharam o termo big data. Este fen6meno, representa
uma transicdo em termos de armazenamento e andlise. ''Era big data"'.

2013

Dados: 2% dados anal6gicos; 98% dados digitais - 1200 exabytes.
Volume de informacoes dobra a cada 3 anos.

Fonte: elaborado pelo préprio autor com base em Schonberger-Mayer e Cukier (2013) e Mineli, Chambers e

Dhiraj (2013).

* Marco do inicio do processamento automatizado de dados: a quantidade de informacdes coletadas emperrava
os instrumentos usados para processd-la, e eram necessdrias novas técnicas.
** A amostragem aleatdrio foi um sucesso e € a base da medi¢do moderna em escala.

Desta forma, a Tabela 01 mostra que o mundo ndo apenas estd mais cheio de

informacdo como também a informacdo estd se acumulando com mais rapidez. Tecnélogos

acreditam que a linhagem do big data remonta a época da revolugdo do silicio. Certamente os

sistemas modernos de TI possibilitaram o big data, mas em esséncia este avanco € uma

continuacdo da antiga busca da humanidade por medir, registrar e analisar o mundo

(SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).
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A maneira para pensar a questdo, proposta por Schonberger-Mayer e Cukier (2013), é
que big data se refere a trabalhos em grande escala que ndo podem ser feitos em escala
menor, para extrair novas ideias e criar novas formas de valor de maneira que se alterem os
mercados, as organizacdes, a relagdo entre cidaddos, governos e outros. Entdo, a sociedade
precisard conter um pouco a obse¢do pela causalidade e trocéd-la pela correlagdo simples: sem
saber o porqué, apenas o qué. Essa mudanca subverte séculos de praticas consagradas e
desafia a compreensao mais basica de como tomar decisdes e compreender a realidade.

Entretanto, Akerkar (2014) expde que essa € uma visao otimista para big data e que
esses conjuntos de dados, onde a semantica € ignorada em favor de correlagdes, ird expirar
cedo, sem utilidade. No entanto, de acordo com o autor a integracdo holistica de algoritmos
em evolucdo, maquinas, pessoas e esfor¢co de pesquisa em varios dominios vai garantir a
exigida aptidao de big data, garantindo qualidade adequada no momento certo.

De acordo com Schonberger-Mayer e Cukier (2013), os frutos da sociedade da
informacdo, como celulares e computadores, deram origem ao termo "exaustdo de dados". O
termo descreve a trilha digital que as pessoas deixam, que se refere a dados colhidos como
subprodutos das acdes e dos movimentos das pessoas. Estes elementos sdo facilmente
identificados em todos os lugares. Entretanto, a informacao em si ndo € facilmente percebida,
pois demanda uma transformagdo no conhecimento.

Na visdo do autor, essa mudanca quantitativa advinda de big data tem gerado uma
mudanca qualitativa em termos de resultados do processamento de dados. Betser e Belanger
(2013) complementam que a mudanga qualitativa refere-se a quantidade de detalhes que sdo
apurados e mantidos por esses bancos de dados. Hd também mudancas na tecnologia
disponivel para analisar e extrair informacOes a partir desses dados, no custo de
disponibilidade, processamento, armazenamento de dados e mecanismos de origem/entrega,
como smartphones e sensores. Estes por sua vez, tém gerado mudangas e criado
oportunidades na busca por exceléncia na utiliza¢do de dados e informagdes.

Para exemplificar isto, podemos utilizar a analogia da nanotecnologia: quando se
chega ao nivel molecular, as propriedades fisicas da matéria podem se alterar; assim, ao saber
0 que significam essas novas caracteristicas, podem-se criar materiais € construir o que nao
podia ser feito antes - obter metais e ceramicas mais flexiveis. Ou seja, quando aumentamos a
escala de dados com a qual trabalhamos, ganhamos margem para inovar, 0 que ndo ocorria

antes com poucos dados (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).
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Assim, o objetivo proposto para big data nos negdécios e na TI serd a aplicacdo de
dados e analitica para incrementar a inteligéncia corporativa (MINELI, CHAMBERS E
DHIRAJ, 2013). Esta é uma meta completamente diferente de enquadramento para a
tecnologia e vai significar novas formas de organizar e conceituar como ela é financiada e
entregue atualmente.

De acordo com relatério publicado pelo World Economic Forum (2012), para
transformar a mobilidade de dados gerada em uma ferramenta de desenvolvimento
econdmico, elementos de um ecossistema devem estar presentes e serem tratados. A Figura 03
ilustra os vérios tipos de dados, incentivos, e os requisitos de atores no contexto denominado

pelo World Economic Forum como ecossistema de dados:

Figura 03 - Ecossistema de big data.
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Fonte: World Economic Forum (2012).

De acordo com a Figura 03, para aqueles individuos que geram os dados, mecanismos
devem ser desenvolvidos para garantir privacidade e seguranga. Ao mesmo tempo, modelos
de negécios devem ser criados para fornecer os incentivos adequados aos atores do setor

privado, para que estes possam compartilhar e utilizar dados para o beneficio da sociedade.
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O setor publico na maioria dos paises também mantém enormes conjuntos de dados na
forma de dados de censos, indicadores de saide, impostos e informacdes sobre despesas. Na
internet a revolucdo movel adicionou ainda outra fonte: dados cedidos por individuos
voluntariamente ou por meio de crowdsourcing - individuos contribuem para o processo de
coleta de informagdes, tornando-o mais democrético e transparente. O setor privado, mantém
vastas colecdes de dados transacionais, muitos dos quais dados criados como um subproduto
de outras transacdes. Com o uso de telefones celulares, grande parte destes dados pode ser

associada aos individuos e sua localizacao.

2.1.1 Definicoes para o fendomeno

Ciéncias como a astronomia e a gendmica, que vivenciaram uma explosdo
informacional nos anos 2000, cunharam o termo big data (SCHONBERGER-MAYER E
CUKIER, 2013). Este termo, relacionado aos grandes volumes de dados, foi primeiramente
citado no relatério "Data, data, everywhere: a special report on managing information", do
periddico britanico The Economist (CUKIER, 2010). Entretanto, durante esses anos o termo
foi sendo utilizado e relacionado a datawarehouses ou solugdes de business intelligence (Bl),
com data sets de terabytes de dados. O fato é que big data representa muito mais que isto e
atualmente, o conceito estd migrando para todos os campos do conhecimento humano
(SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).

No relatério "Data: the next frontier for innovation, competition, and productivity" é
apresentada a definicdo de big data, como "o conjunto de dados cujo tamanho vai além da
capacidade para capturar, armazenar, gerenciar e analisar de ferramentas de software de banco
de dados tipicos" (MANYIKA ET AL., 2011). Outras definicbes para o termo sdo

apresentadas na Tabela 02:

Tabela 02 - Defini¢des de big data.

(continua)

Autor Definicao

AKERKAR (2014) Big data refere-se a conjuntos de dados, cujo tamanho esta
além das capacidades da tecnologia de bancos de dados
atuais. E um campo emergente onde a tecnologia inovadora
oferece alternativas para resolver os problemas inerentes que
aparecem quando se trabalha com dados massivos,
oferecendo novas maneiras de reutilizar e extrair valor a
partir de informacgdes.




32

(conclusao)
Autor Definicao
DUMBILL (2012) Big data s3o os dados que excedem a capacidade de
processamento de dados de sistemas convencionais.
LOHR (2012) Big data é um termo de marketing, mas também um atalho

para o avango de tendéncias em tecnologia que abrem a porta
a uma nova abordagem para a compreensao do mundo e da
tomada de decisdes.

MINELI, CHAMBERS E
DHIRAJ (2013)

Big data € a proxima geracdo de data warehousing e anélise
de negoécios e estd pronta para entregar receitas
economicamente eficientes para as empresas. Este fendmeno
se deve, em maior parte, ao rapido ritmo de inovacdo e
mudanga que estamos vivenciando hoje.

SATHI (2012)

Existem duas fontes comuns de dados agrupados sob a
bandeira do big data. A primeira sdo os dados internos
(dados estruturados, nido estruturados ou semiestruturados)
da organizacdo que, gracas a automacao e acesso estao sendo
cada vez mais compartilhados. A segunda sdo os dados de
fora da organizagdo, como as informacdes disponiveis em
sites de midia social, literatura do produto distribuido
liviemente pelos concorrentes, hierarquias organizacionais
dos clientes corporativos, dicas uteis disponiveis a partir de
terceiros e reclamacdes de clientes postados em sites de
regulamentacdo.

SCHONBERGER-MAYER
E CUKIER (2013)

Big data é a capacidade de uma sociedade de obter
informagdes de maneiras novas a fim de gerar ideias uteis e
bens e servigos de valor significativo. Assim, a verdadeira
revolug@o ndo estd nas maquinas que calculam dados, e sim
nos dados em si € na maneira como usamos.

ZHAO (2013)

Big data € um sonho tornado realidade para os cientistas de
dados, pois se pode ter tudo para obter insights interessantes,
que ndo seriam possiveis antes. Big data nao transforma
informacao e conhecimento sem andlises detalhadas. Requer
solucdes de armazenamento grandes e escaldveis, bem como
capacidades e aplicagdes de andlise escaldveis. Andlise ndo
significa que se possa jogar dados em alguma machine-
learning ou algoritmos estatisticos, tais como redes neurais,
arvores de decisdo, maquinas de apoio vetor, € assim por
diante e esperar ter bons resultados automaticamente.

Fonte: elaborado pelo préprio autor, traduc@o nossa.

Em meio as definicdes apresentadas na Tabela 02, pode-se observar algumas

similaridades, no que tange aos limitadores tecnoldgicos de capacidade e processamento e ao

surgimento de outros tipos de dados, ndo estruturados e semiestruturados, que irdo subsidiar

mudancas no processo de tomada de decisdo. Também foi levantado o fato de que apenas os

aspectos tecnoldgicos nao serdo suficientes para geracao de bons resultados.
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Neste sentido Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) esclarecem que big data se refere a
terceira época da era informagdo. A primeira foi em 1954, com a implementacdo de um
sistema de folha de pagamento pela General Electric Corporation, por Joe Glickauf e Arthur
Andersen em um computador eletronico digital. Foi entdo introduzida a época computacional
da era da informacdo nas corporacdes Americanas. Em meio a década de 1950 outras
corporacdes rapidamente adotaram sistemas para servir a um amplo espectro de processos
corporativos. Nesta época também tiveram inicio as empresas de consultoria em TI.

H4 aproximadamente trinta anos, Leonard Kleinrock, Lawrence Roberts, Robert Kahn,
e Vint Cerf inventaram a internet € a segunda época da era da informacdo, a era da rede
(MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013). Os primeiros 35 anos da digitalizacdo tinham
foco em processos internos, posteriormente o foco ficou concentrado mais em interagdes
externas. Como um tipo de evolugdo, as organizagdes passaram a ver mais, predizer mais
profundamente o futuro, e dar respostas rapidas.

A complexidade do ambiente das corporagdes foi incrementada com a globalizacgdo,
tornou-se agil e orientada a rede e as organizacdes puderam pesquisar com inteligéncia suas
bases de clientes. Estas organizagdes tiveram que organizar suas bases, analisar padroes de e-
mail, gravagdes telefonicas, mensagens instantineas e outras evidéncias para determinar o
modelo organizacional emergente. Assim, a propria forma da empresa comegou a se
modificar, habilitada pela tecnologia e estimulada pela necessidade de complexidade.

Atualmente, se inicia mais uma era da informacao: a época do big data. Entretanto,
big data ndo € BI, com "grandes" dados. Por 55 anos as corporacgdes de tecnologia da
informacdo (TI) dominaram uma estrutura transacional de mundo, com o foco na
automatizacao, eficiéncia e produtividade. Agora big data representa uma transicdo em
termos de armazenamento e andlise (MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013).

De acordo com os autores, big data tem o potencial para ser diferente das outras
épocas por dois motivos: primeiramente, os dados podem ser analisados em sua forma
original, ndo estruturada; e, ha a possibilidade de analisar ndo apenas o que houve no passado,
mas sim prever o que ird acontecer ao redor do mundo, com riqueza de detalhes. Agora pode-
se pensar em logs na web, videoclipes, gravacdes de voz, documentos de repositérios como
share point, dados sociais, dados abertos do governo e outros que irdo compor O COrpo
analitico. Assim, o termo "ciéncia de dados" refere-se a utilizacdo dos dados aplicados ao

método cientifico e aos negdcios.
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Este fendmeno surge viabilizado pelo aumento do poder de processamento que de
acordo com a lei de Moore, dobra a cada dois anos. Esta continua melhoria tornou os
computadores mais rdpidos, e a memoria mais profusa. Entretanto, muitos dos ganhos com
big data, acontecem nao por causa de chips mais rapidos ou melhores algoritmos, mas sim
pela existéncia de mais dados (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013). Mineli,
Chambers e Dhiraj (2013) compartilham este pensamento e exploram mais profundamente a
questdo, ao investigar as razdes para o surgimento desta nova era: computacdo, dados e
convergéncia.

Os autores explicam que em termos de computacdo, big data € o resultado natural das
quatro maiores tendéncias globais: a lei de Moore, computacdo mével (com smartphones e
tablets), redes sociais (Facebook, FourSquare e outros), e a computacdo em nuvem (cloud
computing - possibilidade de alugar ou arrendar hardware ou software para utilizacdo). Em
termos de dados, os volumes de dados transacionais, que foram por décadas utilizados pela
maioria das grandes empresas, se apresentam atualmente com mais volume, velocidade e
variedade - os trés Vs - de dados que chegaram de forma inédita. Esta tempestade perfeita dos
trés Vs, torna extremamente complexo e pesado o gerenciamento de dados atual e andlise de
tecnologias e praticas.

Assim € consenso entre os autores o fato de que a evolucao tecnoldgica em termos de
processamento e a existéncia de mais dados, tenham sido elementos fundamentais para o
surgimento de big data. Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) ainda complementam o cendrio
abordando a questdo da convergéncia. O gerenciamento de dados tradicionais, andlise de
software, tecnologias de hardware, tecnologia de cédigo aberto e commodities de hardware
estdo se fundindo para criar novas alternativas para T1 e executivos de negdcios.

Sathi (2012) também menciona os aspectos tecnoldgicos e da €énfase a dois outros
fatores: consumidores mais analiticos e conectados e monetiza¢do, ou seja, a utilizagao da
andlise grandes volumes de dados externos, onde as informacdes dos clientes sdo recolhidas,
trocadas e vendidas. Estes s@o eventos ndo vistos em épocas anteriores e fornecem suporte ao

atual volume, velocidade e variedade, caracteristicas de big data.

2.1.2 Caracteristicas de big data

Conforme mencionado anteriormente, desde o inicio da aplicacdo de computadores

para problemas de negécios em 1950, e metade da década de 1960 quando os primeiros
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sistemas de gerenciamento de banco de dados bem sucedidos surgiram, tem havido um
aumento constante na quantidade de dados armazenados e o reconhecimento do valor de que
os dados vao além da simples informatizacao das tarefas de rotina. Assim, o volume de dados
tem aumentado de forma constante e substancial até o presente momento. Segundo Betser e
Belanger (2013), a combinacdo da internet € a World Wide Web (WWW) em meados dos
anos 1990, sinalizaram uma mudanca radical ndo s6 na quantidade de dados (o volume), mas
também na taxa com que os dados chegavam (a velocidade), na diversidade de fontes de onde
eles chegavam e nos tipos de dados e sua disponibilidade (a variedade).

De acordo com Mineli, Chambers e Dhiraj (2013), essas sdo dimensdes razodveis para
quantificar big data e levam em conta as medidas tipicas em torno do volume e variedade,
introduzindo a dimensdo de velocidade, que é um fator chave de composicdo. Em artigo
publicado por McAfee e Brynjolfsson (2012) € realizada uma comparagdo entre big data e
analitica. Os autores esclarecem que de fato o big data assim como a analitica antes dele, tem
foco na extracdo de informagdes em grandes volumes de dados e na transformacdo destes em
vantagem competitiva para as organizacdes. Entretanto, volume, velocidade e variedade sdo

apontados como os atuais elementos de diferenciagao.

2.1.2.1 Volume

De acordo com Dumbill (2012), volume é a dimensdao mais facilmente perceptivel de
big data, devido a grande quantidade de dados continuamente recolhida e armazenada para
diferentes usos e efeitos. O principal desafio relacionado ao grande volume de dados,
considerando mecanismos eficazes de armazenamentos de dados, € a escalabilidade. Ou seja,
a capacidade que um sistema possui de se adequar e atender de forma eficaz um aumento
especifico de demanda. As decisdes de armazenamento influenciam a recuperacio de dados, o
objetivo final para o usudrio, que espera que ela seja realizada o mais rdpido possivel,
especialmente em sistemas de tempo real.

Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) elucidam que o volume de dados pode ser medido
pela grande quantidade de transagdes, eventos ou histérias e € muitas vezes agravado pelos
atributos, dimensdes ou varidveis preditivas. Normalmente, a andlise tem usado conjuntos de
dados menores - amostras, para criar modelos preditivos. Muitas vezes, 0s negdécios usam
casos ou conhecimento preditivo ji que o volume de dados tem sido limitado, devido ao

armazenamento ou restricdes de processamento computacional.
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A atual exaustio de dados, de acordo com McAfee e Brynjolfsson (2012), tem gerado
cerca de 2,5 exabytes de dados criados diariamente, e este nimero dobra a cada 40 meses.
Assim, o volume de dados que circula a cada segundo pela internet € maior que toda a
informacdo armazenada na rede 20 anos atrds. Radfahrer (2012) complementa que existem
cerca de 2 bilhdes de pessoas on-line. Servigos de telefonia celular atingem a marca de 5,3
bilhdes de usuarios, em um mercado ainda em crescimento.

A Amazon.com, maior livraria do mundo, vende 180 e-books para cada livro em capa
dura. O site de servigos de rede Facebook, se fosse um pais, seria atualmente o terceiro mais
importante do mundo em termos de populacdo. Duhigg (2012) traz informacdes de que, em
quinze minutos, a humanidade gera o triplo de informacdes disponiveis no acervo da
Biblioteca do Congresso Americano, a maior do mundo. A Tabela 03 demonstra a evolugao
ocorrida em termos do volume de dados gerados desde o surgimento dos primeiros

computadores, no inicio dos anos 1940:

Tabela 03 - Volume de informagdes geradas.

(continua)
Bit Abreviagdo do digito bindrio, a linguagem dos
computadores: sequéncia de numeros 0 e 1 que guarda
informacodes codificadas em HDs de computador.
Byte Equivale a 8 bits e € o suficiente para armazenar um
caractere de texto no PC.
Kilobyte A informacao contida em uma pégina de livro.
(1.000 bytes)
Megabyte Armazena um quinto de toda a obra de William
(1.000.000 de bytes) Shakespeare.
Gigabyte Uma hora de video em baixa resolucgao.
(1.000.000.000 de bytes)
Terabyte 385 terabytes guardam todo o catdlogo da Biblioteca
(1.000.000.000.000 de bytes) do Congresso americano, a maior do mundo.
Petabyte 1,5 petabyte armazena todas as musicas 4 criadas pela
(1.000.000.000.000.000 de bytes) humanidade.
Exabyte 3 exabytes é tudo o que a humanidade conseguia
(1.000.000.000.000.000.000 de | guardar em 1986 - hoje produzimos quase o dobro
bytes) disso em dois dias.
Zettabyte 48 bilhdes de iPads, que montam um muro de 17
(1.000.000.000.000.000.000.000 de | metros de altura com 6.400 quildmetros de extensdo (o
bytes) raio da Terra);
1,8 zettabyte armazena todos os dados acumulados
pela civilizagdo em um ano.
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(conclusao)
Yottabyte Encheria a Grande Piramide Gizé com memory cards
(1.000.000.000.000.000.000.000.000 | (minusculos HDs) de 64 gibabytes de capacidade.
de bytes)

Fonte: Adaptado de Petry (2013).

Assim, eliminando-se a restricdo do volume de dados e utilizando-se conjuntos de
dados maiores, as empresas podem descobrir padrdes sutis que podem levar a decisdes, ou
podem levar em consideragdo mais observagdes ou varidveis em previsdes, aumentando a
precisao dos modelos de previsdao. Além disso, pela liberagao dos dados, as empresas podem
olhar para os dados ao longo de um periodo maior de tempo para criar previsdes mais precisas
que refletem as complexidades do mundo real de bits inter-relacionados de informacdes

MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ (2013).

2.1.2.2 Velocidade

De acordo com Dumbill (2012), velocidade descreve o fluxo de dados, a taxas
elevadas, em um cenario cada vez mais distribuido. Atualmente, a velocidade aumenta de
forma semelhante ao volume. StreamProcessing € o principal desafio relacionado com esta
dimensao, porque o armazenamento seletivo € obrigatério para prética de gestdo de volume,
mas também para a resposta em tempo real.

Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) apontam que a velocidade estd relacionada a
rapidez com a qual os dados sdo criados, acumulados, internalizados e processados. O ritmo
crescente do mundo colocou demandas de negdcios para processar a informacdo e dar
respostas em tempo real. Assim, os dados sdo processados enquanto ocorre o fluxo de tomada
de decisdes ou sao processados em lote para produzir decisdes mais oportunas.

McAfee e Brynjolfsson (2012) esclarecem que a informacao em tempo real, ou quase,
permite a empresa ser muito mais 4gil do que a concorréncia. Na Tabela 04, pode-se observar

a evolucdo em termos da velocidade com que os dados sdo processados:

Tabela 04 - Velocidade em que os dados sdo processados.
(continua)

Flops Unidade para calcular a velocidade de processamento de
computadores: equivale a capacidade de realizar um calculo
matematico simples em um segundo.

Kiloflops Processamento de um supercomputador em 1951.
(1.000 flops)
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(conclusao)
Megaflops Velocidade alcancada por computadores pessoais no inicio
(1.000.000 de flops) dos anos 90.
Gigaflops E nesta faixa que operam os PCs mais comuns, residenciais.
(1.000.000.000 de flops)
Teraflops Capacidade da préoxima geragdo de videogames. O
(1.000.000.000.000 de flops) | PlayStation 4 e o Xbox 720, que serdo lancados no ano de

2013.

Petaflops Apenas supercomputadores chegam a esse patamar: o mais

(1.000.000.000.000.000 de | poderoso deles, o americano Titan, roda com 27 petaflops.
flops)

Exaflops Pelo mais conhecido parametro da computacdo, a Lei de
(1.000.000.000.000.000.000 Moore, que estima que a capacidade de processamento dobra
de flops) a cada dois anos, um supercomputador deve alcancar essa

velocidade na década de 2020.

Fonte: Adaptado de Petry (2013).

Assim, a evolu¢do em termos de rapidez na disponibilidade da informacao,
apresentada na Tabela 04, pode auxiliar organizacdes em termos competitivos. McAfee e
Brynjolfsson (2012) citam o exemplo de um experimento realizado pelo MIT Media Lab, que
usou dados de localizacdo de celulares para inferir quanta gente havia nos estacionamentos da
loja de departamentos americana Macy's durante a chamada Black Friday, que inaugura a
temporada natalina de compras nos Estados Unidos. Com a utilizacdo destes dados, foi

possivel estimar as vendas da varejista naquele dia, mesmo antes destas serem digitadas.

2.1.2.3 Variedade

Dumbill (2012) coloca que variedade refere-se a varios graus de estrutura (ou a falta
dela), podendo vir de vérias origens (por exemplo, ciéncias, politica, economia, redes sociais
ou logs de servidor web, entre outros) e cada um descreve sua propria semantica, portanto, os
dados seguem uma modelagem estrutural especifica. O principal desafio da grande variedade
de dados € atingir um mecanismo eficaz para a ligacdo de diversas classes de dados diferentes
na estrutura interna.

Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) esclarecem que tradicionalmente os dados,
especialmente os operacionais, sdo estruturados como em um banco de dados com base em
seu tipo. Entretanto, ao longo das duas dltimas décadas, os dados estdo se tornando nao
estruturados e as fontes de dados tém se proliferado além das aplicacdes operacionais. Muitas

vezes, texto, dudio, video, imagem, dados geoespaciais, € os dados de internet sdo
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considerados dados ndo estruturados. No entanto, uma vez que muitas das fontes desses dados
sdo programas, os dados sdo na realidade semiestruturados. Estes podem ser uma combinagao
de diferentes tipos de dados que tem um padrao ou estrutura que nao ¢é estritamente definida
como estruturada.

Assim, a principal fonte de dados utilizada no processamento analitico eram os dados
tradicionalmente focados em sistemas operacionais, como ERP e CRM. No entanto, a fim de
aumentar o conhecimento e a consciéncia, a complexidade das fontes de dados que alimentam
os processos de andlise estdo crescendo rapidamente para incluir uma ampla variedade, tais
como:

e Dados na internet (fluxo de cliques, midias sociais, redes sociais, links de redes
sociais);

® Pesquisa primdria (pesquisas, experimentos , observagdes);

¢ Pesquisa secunddria (dados da concorréncia e do mercado, relatérios da industria,
dados de consumo, dados de negdcio);

¢ Dados de localizac¢ao (dados de dispositivo méveis, dados geoespaciais);

¢ Dados de imagem (video, imagem de satélite, vigilancia);

e Dados da cadeia de suprimentos (EDI, catdlogos de fornecedores e precos,
informacao de qualidade);

¢ Dados do dispositivo (sensores, PLCs , dispositivos de RF, telemetria).

McAfee e Brynjolfsson (2012) expde que muitas das fontes mais importantes dessa
profusdo de dados sdo relativamente novas: os sites de servicos de rede sociais como
Facebook e Twitter sao de 2004 e 2006; e, dispositivos como iPhone e iPad sdo de 2008 e
2010. De acordo com Mineli, Chambers, Dhiraj (2013), esta grande variedade de dados
conduz a complexidades na entrada e armazenamento dos dados. A variedade também torna
complicada a mudanga de dados para um formato que possa ser usado no processamento e
andlise.

Isto porque, bancos de dados que antes armazenavam informagdes da base
transacional das empresas, hoje sdo inadequados para armazenar e guardar big data.
Entretanto, Radfahrer (2012) estima que a capacidade computacional atual cres¢a cerca de um
milhdo de vezes nos proximos trinta anos. Na Tabela 05 sdo expostas as principais fontes de

onde podem provir informacdes:
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Tabela 05 - De onde vem a informagao a cada dia.

Humanidade | 2,5 exabytes de informag¢do sdo produzidos pela humanidade a cada dia

Familias 375 megabytes de dados sao acumulados por cada familia a cada dia
Site do 24 petabytes sao processados pelo site do Google a cada dia
Google

Smartphones | 43 petabytes de dados sdo trocados por smartphones e tablets conectados a
e tablets internet a cada dia

E-mails 10 petabytes correspondem aos e-mails enviados a cada dia
enviados

Fonte: Adaptado de Petry (2013).

Adicionalmente, McAfee e Brynjolfsson (2012) esclarecem que com mais atividades
empresariais sendo digitalizadas, novas fontes de informacgao e equipamentos cada vez mais
baratos irdo se unir para inaugurar uma nova era de grandes volumes de informacao digital,

sobre praticamente todos os assuntos.

2.1.2.4 Outras caracteristicas de big data

Uma das caracteristicas mais perceptiveis de big data é o volume sempre em expansao
de muitos ferabytes, ou mesmo petabytes de dados. Entretanto, Beyer et al. (2011) esclarece
que o desafio empresarial completo vai muito além do volume e € definido como extreme
information (informacdo extrema). Neste contexto, os autores propdem o gerenciamento de
big data ndo como um silo em separado, mas de forma holistica, em conjunto com o aumento
da variedade, da complexidade e da velocidade de informacao.

Desta forma, Beyer et al. (2011) vem a confirmar as caracteristicas antes citadas de
velocidade e variedade e acrescenta a dimensao complexidade a este processo. Nestes termos,
complexidade tem seu significado nas relagdes entre as fontes de informagdo da empresa.
Consiste na capacidade de integrar big data com outras fontes de informacdo relevantes por
meio de relacdes complexas de dados.

Sathi (2012) também agrega a dimensdo veracidade ao contexto de big data. Na
definicdo do autor, veracidade representa tanto a credibilidade das fontes de dados, bem como
a adequacdo dos dados para o publico-alvo. Assim, ao contrdrio dos dados internos da
organizacdo, cuidadosamente regulados, a grande maioria de dados de big data é proveniente
de fontes fora de controle e, portanto, com problemas significativos de corre¢dao ou de

precisao.
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2.1.3 Tecnologia da informacao aplicada a big data

De acordo com O'Brien (2010) a transformacdo de dados em informacao se da por
meio de atividades de processamento como cdlculo, comparagdo, separacdo, classificacdo e
resumo. Essas atividades organizam, analisam e manipulam dados, convertendo-os em
informacdo para os usudrios finais. Assim, de acordo com o autor, a informag¢do € transmitida
de varias formas e torna-se meta dos sistemas produzir a informagao apropriada para os
usudrios finais.

Para O'Brien (2010), a qualidade da informacdo deve ser dotada de trés dimensdes:
tempo, contetido e forma. A Tabela 06 resume os atributos importantes da informacdo e os

agrupa nessas trés dimensoes:

Tabela 06 - Resumo dos atributos de qualidade da informacao.

Dimensao do tempo

Prontidao A informacao deve ser fornecida quando for necessaria

Aceitacao A informacao deve estar atualizada quando for fornecida

Frequéncia A informacao deve ser fornecida tantas vezes quantas forem necessarias

Periodo A informacao pode ser fornecida sobre periodos passados,presentes e futuros
Dimensao do Contetido

Precisdo A informacao deve estar isenta de erros

Relevancia A informagdo deve estar relacionada as necessidades de informacdo de um
receptor especifico para uma situacao especifica
Integridade Toda a informacao que for necesséria deve ser fornecida

Concisao Apenas a informacdo que for necessaria deve ser fornecida
Amplitude A informagdo pode ter um alcance amplo ou estreito, ou um foco interno ou
externo

Desempenho | A informacdo pode revelar desempenho pela mensuragdo das atividades
concluidas, do progresso realizado ou dos recursos acumulados

Dimensao da Forma

Clareza A informacao deve ser fornecida de uma forma que seja facil de compreender
Detalhe A informacdo pode ser fornecida em forma detalhada ou resumida
Ordem A informacao pode ser organizada em uma sequéncia predeterminada

Apresentacdo | A informacdo pode ser apresentada em forma narrativa, numérica ou grafica
A informagdo pode ser fornecida na forma de documentos em papel
Midia impresso, monitores de video ou outras midias

Fonte: O'Brien (2010).

Assim, ha trés papéis vitais que os sistemas de informacdo podem desempenhar em
uma empresa: (1) suporte de seus processos e operagdes; (2) suporte na tomada de decisdes de
seus funciondrios e gerentes; e, (3) suporte em suas estratégias em busca de vantagem

competitiva (O'BRIEN, 2010). Para isso, h4 um nimero crescente de tecnologias usadas para
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agregar, manipular, gerenciar e analisar grandes bases de dados (MANYIKA ET AL., 2011).
Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) definem trés estagios para a evolucdo dos sistemas de base
de dados: dependente (primeiros tempos), independente (Gltimos anos) e interdependente (era
big data).

O estigio "dependente" refere-se a €poca em que os sistemas de informacdo eram
bastante novos e os usudrios ndo sabiam muito bem o que queriam, fazendo com que édreas de
TI desenvolvessem as solucdes de forma isolada. Na época do estdgio "independente" os
usudrios passaram a trabalhar junto com a TI no desenvolvimento de uma plataforma analitica
alinhada as necessidades de negdcio e uma abordagem que gerasse insights para a empresa.
Atualmente a era big data, "interdependente" caracteriza o estdgio interacional entre vdrias
empresas, criando mais colaboragdes sociais que vao além de sua estrutura fisica.

Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) colocam alguns marcos importantes com relacao a
evolugdo dos sistemas de informacdo ao longo das décadas, que podem ser visualizados na

Figura 04:

Figura 04 - Linha do tempo dos recentes desenvolvimentos tecnolégicos.

1990

BigData

eCommerce 3
Analytics

1980

Fonte: Mineli, Chambers e Dhiraj, 2013.

A Figura 04 expde uma mudanca fundamental nos tipos de dados utilizados pelos
diferentes tipos de sistemas de informag@o. Com os sistemas ERP, em 1980, as organizagdes
estavam mais focadas em seus dados internos e, a medida que estes sistemas avangam na
linha do tempo, pode-se observar uma maior utilizacdo de dados externos.

De acordo com Manyika et al. (2011), com o fendmeno big data as organizacdes
passaram a capturar trilhdes de bytes de informagdes sobre seus clientes, fornecedores e
operacdes por meio de sistemas digitais. Milhdes de sensores de rede embutidos em telefones
celulares, automdveis e outros produtos estdo continuamente criando e comunicando dados. O
resultado projetado é de 40% no crescimento anual do volume de dados gerados. Estes dados

podem ser estruturados, nao estruturados e semiestruturados. Os estruturados sdao de facil
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defini¢do, armazenamento e andlise, € podem ser processados por computador (MINELI,
CHAMBERS E DHIRAJ, 2013).

Os dados ndo estruturados representam as informagdes que ndo t€ém um modelo de
dados pré-definido e/ou ndo se encaixam bem em um banco de dados relacional. Informagdes
ndo estruturadas sdo tipicamente representadas por texto, mas podem conter dados como
datas, nimeros e fatos que as pessoas leem, escrevem e falam. Os dados semiestruturados ndo
se encaixam em uma estrutura formal de modelos de dados. No entanto, contém fags que
separam elementos semanticos, e possibilitam a constru¢do de hierarquias dentro dos dados
(MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013).

Infelizmente, nenhum sistema de computador hoje pode traduzir de forma confidvel
linguagem nao estruturada para os formatos de bancos de dados estruturados, planilhas, bem
como a web semantica. Mas de acordo com Majumdar e Sowa (2013), eles podem trabalhar
no processamento destes dados, e com isto estdo se tornando mais versateis.

Quando proposto pelo pesquisador da IBM, Edgar F. Codd, em 1969, o modelo
relacional foi muito bem sucedido, tanto que € utilizado até hoje. Entretanto, ele foi
desenhado para dados estruturados, gerados pelos sistemas internos das organizagdes. Para
tratar com dados ndo estruturados em volume, velocidade e variedade, € necessario que haja
uma evolugdo tecnoldgica (TAURION, 2013). As tecnologias que sustentam big data podem
ser analisadas sob duas Oticas: a) as tecnologias de infraestrutura, como bancos de dados
NoSQL, que armazenam e processam petabytes de dados e b) as envolvidas com andlise,
como Hadoop e MapReduce.

Sob o ponto de vista de infraestrutura, a linguagem mais comum para acessar bancos
de dados, ha muito tempo é a SQL, ou "linguagem de consulta estruturada". Mas em funcdo
do big data, tem surgido o NoSQL, que ndo requer uma estrutura pré-determinada para
funcionar. Ele aceita dados de varios tipos e tamanhos e permite que estes sejam vasculhados
com sucesso. Em troca da confusdo estrutural, esses bancos de dados requerem mais recursos
de processamento e armazenagem, que por sua vez, representam custos cada vez menores
(SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).

Em termos de andlise, o Hadoop é um projeto da comunidade Apache, criado pelo
Yahoo em 2005. Consiste em uma combinacdo de dois projetos separados, que sdo o Hadoop
MapReduce (HMR), que é um framework para processamento paralelo e o Hadoop
Distributed File System (HDFS). O HMR é um spinoff do Map Reduce, software que o

Google usa para acelerar as pesquisas enderecadas ao seu buscador. O HDFS € um sistema de
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arquivos distribuidos e otimizados para atuar em dados ndo estruturados e é também baseado
na tecnologia do Google, ou seja, é o sistema que armazena os dados para o Hadoop
(TAURION, 2013).

Desta forma, os dados HDFS sao divididos em pequenos pedagos, chamados de blocos
e distribuidos por diversos servidores. Isto faz com que o processamento seja acelerado, pois
ao invés de uma pesquisa sequencial, os dados sdao pesquisados de forma simultanea. O outro
componente do Hadoop é o Map Reduce. Este paradigma de programacgdo € o coracdo do
Hadoop e permite escalabilidade paralela em centenas ou milhares de servidores. A primeira
tarefa executada pelo Hadoop com Map Reduce é o mapeamento dos dados, ou seja, 0 acesso
a um conjunto de dados e a sua conversdo em outro conjunto, onde os elementos individuais
sio quebrados em tuplas’ (pares chave/valor). A tarefa Reduce pega o resultado do
mapeamento e combina estas tuplas em um conjunto menor, obtendo o resultado (TAURION,
2013).

O StreamProcessing € outra tecnologia que merece destaque em big data. O conceito
foi implementado por uma solucdo da IBM chamada InfoSphereStreams. Trata-se de um
middleware ou uma infraestrutura de software, para o desenvolvimento de aplicacdes que
processam dados que sdo gerados continuamente. Ao contrdrio do Hadoop, que utiliza
processamento paralelo, o StreamProcessing analisa dados em movimento. Isto quer dizer,
andlise de imensos volumes de dados no momento em que estdao sendo gerados, como uma
corrente de dados que passa pelas regras de negécio de modo que se possa analisar, entender
em tempo real, e definir agdes em resposta (TAURION, 2013).

Assim, segundo Taurion (2013), no modelo de data mining tradicional, uma empresa
filtra dados dos seus vdérios sistemas e apds criar um data warehouse, dispara queries. Na
pratica, faz-se a garimpagem em cima de dados estdticos, com StreamProcessing, isto ocorre
em tempo real. Coloca-se uma corrente continua de dados (streaming data) atravessando um
conjunto de queries. Um exemplo € o controle automatico de trifego. Nele € possivel coletar
dados de sensores, de ciameras de video, dados histéricos e alertas de acordo com um
determinado algoritmo, identificando a probabilidade de um futuro congestionamento. Com
isto, pode-se atuar de forma preditiva, alterando a temporizacdo dos semaforos e desviando o
fluxo de veiculos para rotas alternativas. Este € um caso real, desenvolvido pela IBM para a

Autoridade de Transito de Singapura (TAURION, 2013).

> Tuplas ou registros representam Cada linha formada por uma lista ordenada de colunas. (TAURION, 2013)
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Outra tecnologia que vai avangar muito nos proximos anos serd a das técnicas de
visualizacdo e animacdo de dados. A visualizacdo permite potencializar a apropriacdao da
informacao pelo usudrio, por meio de recursos graficos. Entre as diversas técnicas, pode-se
citar as tag clouds, que é a visualizacdo em forma de lista visual ponderada, na qual as
palavras que aparecem com maior frequéncia sdo visualizadas em caracteres maiores €
destacados (TAURION, 2013).

Também, pode-se citar o clustergram, usado para visualizar andlises de cluster
(cluster analysis) ou agrupamentos. Esta técnica classifica os objetos em diferentes grupos,
cada um dos quais contendo os objetos semelhantes segundo alguma fun¢do de distincia
estatistica. Outra técnica é a chamada history flow, que mostra a evolucao de um documento a
medida que ele € modificado por seus diversos colaboradores. A técnica spatial information
flow visualiza de forma espacial informacodes especificas.

Da mesma forma, o campo de interfaces de voz deve avangar nos proximos anos, com
o usudrio perguntando e o computador respondendo em viva voz. Um exemplo disto é o
supercomputador Watson, apresentado pela IBM em 2011. Este supercomputador foi
concebido para entender o sentido da linguagem humana de acordo com o seu contexto, com
o objetivo de encontrar a resposta precisa para perguntas complexas (TAURION, 2013).

Betser e Belanger (2013) complementam este cendrio, citando outras orientagdes
tecnolédgicas em big data: Cloud - estrutura técnica e econdmica de servicos em nuvem (as a
service), tornaram possivel para muitas organizagdes usar e publicar grandes quantidades de
dados e andlises; Bandwidth - capacidade de mover grandes quantidades de dados,
especialmente videos. E dependente do aumento de largura de banda disponivel;
Mobilidade/Wireless: acesso movel a todas as formas de dados, com alta largura de banda, em
qualquer lugar, a qualquer hora. Aumenta drasticamente a oferta e procura de dados e
informacdes. Além disso, a comunicacdo sem fio faz com que muitas das comunicagdes
machine-to-machine sejam possiveis.

Assim, a proliferacdo de dispositivos moveis, plataformas de midia social e a Internet
das Coisas - relacdo simbidtica entre o mundo fisico e o mundo digital - desencadearam um
aumento no volume de dados gerados, fazendo com que outros modelos fossem
desenvolvidos. Isto ndo significa eliminar os tradicionais sistemas de BI que existem
atualmente, mas os arquitetos e os sistemas devem estar preparados para trabalhar com

diversos formatos de dados, de relacional a NoSQL, bem como integrar tecnologias legadas



46

equipadas com sistemas que usam bancos de dados relacionais a novos sistemas que usardao
tecnologias ainda estranhas a TI, como Hadoop (TAURION, 2013).

Akerkar (2014) esclarece que enquanto o volume e a velocidade sdo preocupagdes
fisicas, variedade refere-se a uma questdo légica, principalmente relacionada com a forma
como os dados sdo modelados para permitir a integracao efetiva. Assim, quanto mais dados
sdo integrados, mais conhecimento interessante pode ser gerado, aumentando o valor do
conjunto de dados resultante. Assim, um dos principais objetivos em processamento de big
data é aumentar o valor de dados, tanto quanto possivel, abordando diretamente a grande
variedade de dados com o auxilio de tecnologias semanticas.

Dados semanticos tém sido tradicionalmente relacionados com o conceito de web
semantica. A web semantica € a extensdo da WWW, incorporando semanticas processaveis
por maquina para seus objetos de informacao (paginas, servigos, fontes de dados, etc.). Seus
objetivos podem ser resumidos em: dar significado semantico as informacdes sobre a WWW
e tornar os dados semanticos na WWW processdveis por maquinas.

Desta forma, a diferenca entre a abordagem de técnicas de recuperacdo de informacao
(que atualmente dominam a WWW de processamento de informagdes) e os bancos de dados é
que, no ultimo os dados sdo estruturados por meio de esquemas que sdo essencialmente de
metadados. Metadados dd o significado (a semantica) de dados, permitindo a consulta
estruturada, isto €, a consulta de dados com significado e precisdo logica.

Na WWW a semantica dos dados € dada por seres humanos (ou diretamente durante a
navegacdo manual e pesquisa, ou indiretamente, através de algoritmos de recuperacdo de
informagdo que usam o feedback humano introduzido através de links estaticos ou registros de
interagdes. Este processo, embora bem sucedido tem suas limitagdes e € crucial para big data,
para automatizar o processo de entendimento (dar sentido) dos dados sobre a WWW.

Assim, a Web Semantic Community e o World Wide Consortum (W3C) t€m se
dedicado a desenvolver modelos e linguagens para representar a semantica e os protocolos e
linguagens para consultd-la (AKERKAR, 2014). Contudo, a tecnologia de big data € a parte
facil - a parte mais dificil é descobrir para onde ir com a andlise de dados e certificar-se de
que a empresa tem as pessoas € 0s processos prontos antes de se comprometer a comprar a

tecnologia (MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013).
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2.1.4 Pesquisas em big data e analise

No sentido de identificar o numero e tipos de publicagdo que estdo sendo
desenvolvidas sobre os temas big data e andlise, foi realizada uma pesquisa nas bases de
dados bibliométricos dos indexadores Scopus e Web of Science (WoS), desde o ano de 2010
até dezembro de 2013. Nesta andlise bibliométrica o ano de 2010 foi considerado o marco do
surgimento do termo big data, sua relacdo com grandes volumes de dados e o processo de
andlise, considerando Cukier (2010) em relatério publicado no periédico The Economist.

A coleta de dados realizada durante o més de dezembro de 2013, foi feita pela busca
de estudos que empregassem os termos big data e andlise, nos campos "titulo do artigo,
resumo e palavras-chave" no caso do Scopus e no campo "tépico”, no caso do WoS. Como
resultados deste processo, pode-se identificar um total de 325 publicacdes na base Scopus e

113 na base WoS, de acordo com a Figura 05:

Figura 05 - Numero de publicagdes/ano.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A Figura 05 mostra um crescimento médio de mais de 200% ao ano em publicacdes
no periodo analisado. A Figura 06 apresenta os tipos de publicacdo que estdo sendo

desenvolvidas em ambos indexadores:
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Figura 06 - Tipo de publicacio.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

De acordo com a Figura 06, pode-se perceber um nimero mais elevado de publicacdes
do tipo conferéncia. Isto caracteriza que os estudos que estdo sendo conduzidos para o tema
ainda estdo em suas fases iniciais de desenvolvimento. Assim, em um refinamento da analise,
a Figura 07 apresenta o nimero de artigos e livros lan¢ados no periodo por drea de publicacdo

do indexador Scopus:

Figura 07 - Nimero de artigos por dreas de publicacdo Scopus.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Os resultados apresentam que 39% das publicagdes estdo concentradas na drea de
ciéncia da computacdo, seguido de engenharia. A Figura 08 apresenta o nimero de artigos e

livros, por drea de publicacdo do indexador WoS, lancados no periodo analisado:
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Figura 08 - Numero de artigos por areas de publicacdo WoS.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Nesta andlise ha uma concentracdo de mais de 32%, em artigos e livros da drea de
ciéncia da computagdo, seguida da engenharia. Este resultado € muito semelhante ao do
indexador Scopus. Em ambas andlises, as ciéncias sociais ocupam posi¢des de menor
expressao no contexto analisado, refletindo a caréncia de pesquisas em big data nesta area.

Posteriormente, as publica¢des identificadas foram analisadas com relacdo a drea, grau
de relevancia - indices SCImago Journal Rank (SJR) da Elsevier, indexador Scopus e Journal
Citation Report (JCR) da Thompson e Reuters, indexador WoS - High Quality Publications
(Q1) e indice H. Ainda foi realizada uma anélise especifica das publicacdes da area ciéncias
sociais com foco em administragao.

O indice SJR, € uma medida de impacto, influéncia ou prestigio da revista. Expressa o
nimero médio de citagdes ponderadas recebidas no ano escolhido, pelos documentos
publicados nos trés anos anteriores. O JCR mede o impacto cientifico de uma média de
artigos publicados em uma revista. O Q1 avalia a revista com relacdo ao ranking de fator de
impacto, dentro de determinada &4rea. Assim, revistas consideradas Q1 s@o aquelas
classificadas no primeiro quartil (25%) em suas dreas de publicacio®.

Com relacdo ao impacto, influéncia ou prestigio das fontes analisadas, foram
considerados para andlise, primeiramente as fontes com mais de duas publicac¢des, totalizando
9 fontes. Assim, a drea que mais se destacou foi a de ciéncia da computagdo, com 18

publicacdes. A Figura 09 apresenta as publicacdes desta drea:

6 (<http://www.scimagojr.com/index.php>. Acessado em 19 de dezembro de 2013).
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Nestas dreas o journal que teve destaque foi: NEC Technical Journal. Também foram

5 publicacdes e biotecnologia e
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microbiologia aplicada com 3 publicacdes. A Figura 12 ilustra as publicacdes nestas areas:
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Nestas dreas, os journals que se destacaram foram: PloS ONE e OMICS-A Journal of
Integrative Biology. Por fim foi analisada a drea multidisciplinar, que teve 3 publicagdes, de

acordo com a Figura 13:

Figura 13 - Publica¢des drea multidisciplinar.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Na area multidisciplinar, o journal que teve destaque foi: Proceedings of the National
Academy of Sciences of the United States. A Figura 14 apresenta um gréafico de dispersao,
onde é possivel analisar as fontes de publicacdo de acordo com o indice QI, que avalia a

revista com relacdo ao ranking de fator de impacto dentro de determinada area:



Figura 14 - Dispersdo Q1.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

15 apresenta os dados do indexador Scopus:

Figura 15 - Scopus h=7.

Assim, pode-se observar que 33% das publicagdes analisadas ndo apresentam o indice,
enquanto as demais se dividem em publicac¢des do tipo Q1, ou seja, estdo entre as 25% com
melhor indice em suas dreas e as demais estdo em Q4, classificadas no tltimo quartil.

Outra andlise realizada foi com relacdo do indice H, que mede o nimero de artigos da
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

7 (<http://www.scimagojr.com/index.php>. Acessado em 19 de dezembro de 2013).
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Com relacdo a este indice, o indexador Scopus apresentou um indice h=7, que

significa que houveram 7 artigos com mais de 7 citacOes. A Figura 16 apresenta os dados do

indexador WoS:

Figura 16 - WoS h=4.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

De acordo com a Figura 16, o indexador WoS apresentou um indice h=4, ou seja, 4

artigos com mais de 4 citagdes. Com relagdo as fontes selecionadas pelo indice H, pode-se

observar que estas estdio com um melhor fator de impacto do que aquelas analisadas apenas

com relacdo ao nimero de publicacdes. A Tabela 07 apresenta as publicacdes de acordo com

o indice H, com h=7:

Tabela 07 - Publicacdes indice H - Area geral.

(continua)
Scopus Web of Science

Obras Citacoes | Obras Citacoes
Boyd D., Crawford K. Critical 30 | Aronova, E.; Baker, K. S 12
questions for big data: Oreskes, N. Big Science and Big
Provocations for a cultural, data in Biology: From the
technological, and  scholarly International Geophysical Year
phenomenon. (2012) Information through the International
Communication and  Society Biological Program to the Long
(Ciéncias Sociais: Comunicacao- Term  Ecological = Research

SJR=0.799; Q1)

(LTER) Network, 1957-Present.
(2010) Historical Studies in the
Natural Sciences (Artes e
Humanidades: Historia e
Filosofia da Ciéncia-SJR= 0.593;
JCR=1.087; Q1)
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(continuacio)
Scopus Web of Science
Obras Citacoes | Obras Citacoes
Herodotou H., Babu S. Profiling, 23 | Giannotti, F.; Pedreschi, D.; 10
what-if analysis, and costbased Pentland, A.; et al. A planetary
optimization  of  mapreduce nervous system for social mining
programs. (2011) Proceedings of and collective awareness. (2012)
the VLDB Endowment (Ciéncia European  Physical  Journal-
da computacdo; Engenharia; Special Topics (Ciéncia e
Ciéncia dos materiais) Tecnologia-JCR=1.796; Q2)
Bhhatarai B., Gramatica P. 13 | Boyd, D.; Crawford, K. Critical 9
Prediction of aqueous solubility, questions for big data
vapor pressure and critical provocations for a cultural,
micelle concentration for aquatic technological, and  scholarly
partitioning of  perfluorinated phenomenon. (2012) Information
chemicals. (2011) Environmental Communication and  Society
Science and Technology (Ciéncias Sociais: Comunicagdo-
(Ciéncias Ambientais: Quimica SJR=0.799; Q1)
Ambiental-SJR= 2.665; Q1)
Giannotti F., Pedreschi D., 12 | Dileo, M. V.; Strahan, G. D.; den 6
Pentland A., Lukowicz P., Bakker, M.; et al. Weighted
Kossmann D., Crowley 1., Correlation Network Analysis
Helbing D. A planetary nervous (WGCNA) Applied to the
system for social mining and Tomato  Fruit  Metabolome.
collective  awareness. (2012) (2011) PLoS ONE (Ciéncias
European  Physical  Journal: Agraérias e Biologicas-
Special ~ Topics.  Information SJR=1.512; JCR=3.730; Q1)
Communication and  Society
(Ciéncias Sociais: Comunicagio-
SJR=0.799; Q1)
DilLeo M.V., Strahan G.D., den 9
Bakker M., Hoekenga O.A.
Weighted correlation network
analysis (WGCNA) applied to the
tomato fruit metabolome. (2011)
PLoS ONE (Ciéncias Agrérias e
Biolégicas-SJR=1.512;
JCR=3.730; Q1)
Fisher D., DeLine R., Czerwinski 9

M., Drucker S. Interactions with
big data analytics. (2012)
Interactions (Ciéncia da
Computacgdo: Interacio Humano-
Computador)
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(conclusao)

Scopus

Web of Science

Obras

Citacoes

Obras

| Citacdes

Chen Y., Alspaugh S., Katz R.
Interactive analytical processing
in big data systems: A
crossindustry study of mapreduce
workloads. (2012) Proceedings of
the VLDB Endowment (Ciéncia
da computagdo; Engenharia;
Ciéncia dos materiais)

8

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

De acordo com este indice, apresentado na Tabela 07, mais de 70% das publicacdes

estdo enquadradas com relacdo ao indice QI, em QI ou Q2. A Tabela 08 mostra as

publicacdes na categoria de ciéncias sociais - dreas de: negdcios, gestdo e contabilidade;

ciéncia da decisdo, economia, econometria e finangas; ci€ncias sociais, com 0 ndmero de

citagdes:
Tabela 08 - Publicacdes indice H - Area ciéncias sociais.
(continua)
Scopus Web of Science
Obras Citacoes | Obras Citacoes
Hamel, M.-P., Marguerit, D. 30 | Davenport, T. H.; Barth, P.; Bean, 1
Opportunities  for  improving R. How 'Big data' Is Different.
public teleservices through "big (2012). MIT Sloan Management
data" analysis [Quelles Review (Negodcios, gestdo e
possibilités offertes par l'analyse contabilidade; ciéncia da decisao-
des big data pour améliorer les SJIR=0,879; Q1/Q2)
téléservices publics?]
(2013) Revue Francaise
d'Administration Publique
(Administragdo publica; SJR=
0.197; Q3)
Shen, Y., Varvel, V.E. 3
Developing data management

services at the Johns Hopkins
University. (2013) Journal of
Academic Librarianship
(Educacdo; SJR=1.577; Q1)
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(conclusao)

Scopus Web of Science

Obras Citacoes | Obras | Citacdes

Valentine, E.L.H., Stewart, G. 3
The emerging role of the Board of
Directors in enterprise business
technology governance

(2013) International Journal of
Disclosure and  Governance
(Negdocios, gestao e
contabilidade-SJR=0.241; Q3)

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Nesta categoria, no indexador Scopus, pode-se identificar 31 publicagdes e indice h=3.
No indexador WoS consta indice h=1. Os artigos identificados tratam sobre a utilizacao de
big data para a melhoria dos servigcos disponiveis e desempenho das administracdes publicas;
o exame de modelos de servicos de gestdo de dados; a necessidade de melhoria da governanca
de tecnologia de negécios da empresa; e, as organizacdes que estdo aprendendo a tirar
proveito de big data com o entendimento do ambiente de negdécios em um nivel mais
granular, a criagdo de novos produtos e servigos, € a rapidez na resposta as mudangas.

Assim, na pesquisa as bases de dados bibliométricos realizada foi possivel avaliar que
nenhum dos artigos publicados em big data e anélise leva o contexto dos profissionais e da
inteligéncia estratégica em seu escopo. Assim, embora algumas fontes de alto fator de
impacto estejam publicando sobre o tema, ainda ha muito a ser explorado em termos de big
data e andlise. Sendo assim, fica evidenciada uma lacuna em termos académicos, ja exposta

na justificativa deste trabalho.

2.2 INTELIGENCIA ESTRATEGICA

De acordo com Fuld (1995), € a inteligéncia estratégica (IE), ndo a informacao, que
auxilia gerentes a responderem corretamente questdes especificas e tomarem decisdes a longo
prazo. A andlise pode terminar em um relatério extenso ou com uma breve declaracdo,
entretanto atencdo deve ser dada em nio confundir volume com valor. Assim, por meio da
busca ativa de IE e aprendendo como uséa-la, a organizac¢do pode transformar a informacao em
um elemento fundamental que ird contribuir para a obtencdo de vantagens competitivas.

Na abordagem de Fleisher e Bensoussan (2003), a ideia de gerar inteligéncia

estratégica ndo € nova. Entretanto, as graves consequéncias de se tomar decisdes baseadas em
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informacdes que sdo incompletas e imprecisas t€ém recebido atencdo significativa apenas nas
ultimas décadas, por meio do desenvolvimento de efetivos processos de IE.

Assim € pela atividade de IE que as organizacdes reinem informagdes praticas sobre
0s concorrentes € 0 ambiente competitivo e as aplicam ao processo de planejamento e tomada
de decisoes, a fim de melhorar o seu desempenho. De acordo com os autores, a IE liga sinais,
eventos, percepcOes e dados em padrdes perceptiveis e tendéncias sobre os negocios e
ambiente competitivo. Fuld (1995) corrobora com esta visdo ao propor que as decisdes de
negocios sao baseadas em uma combinacao de experi€ncia, bom senso e inteligéncia, sendo a
ultima a mais importante para o processo.

Atualmente, a informagdo € um bem relativamente barato e f4cil de obter. Segundo
Akerkar (2014), empresas e agéncias governamentais agregam dados de vdrias fontes
privadas e/ou publicas. Os dados privados s@o informacdes que estdo disponiveis para uma
organizacdo exclusiva, tais como dados de funciondrios, dados de clientes e dados da maquina
(por exemplo, transacdes de usudrio e comportamento do cliente). Dados publicos sao
informacdes que estdo disponiveis ao publico mediante pagamento de uma taxa ou sem custo,
tais como avaliacdes de crédito e conteidos de midia social (por exemplo, LinkedIn,
Facebook e Twitter).

Para Fleisher e Bensoussan (2003), IE ndo € espionagem, é ética, legal, legitima e
essencial. Os profissionais também podem usar informagdes publicas, mas ndo
necessariamente publicadas. Em outras palavras, a informacao que os profissionais procuram
estd prontamente disponivel e identificada através de meios legais de fontes abertas, como
documentos publicos, entrevistas, anincios e documentos internos. Na visdo dos autores, um
caminho para entender inteligéncia € visualiza-la como um processo de entradas de matérias
brutas e saidas de matérias acabadas.

Nesta perspectiva, a IE comeca com pedacos espalhados de dados brutos, bdsicos.
Essas matérias-primas sio entdo organizadas pelos profissionais e tornam-se informacao. Esta
por sua vez serd inteligéncia quando colocada em um formato ttil para necessidades tnicas ou
criticas de mercado. A inteligéncia é, portanto, informacao que € analisada, interpretada e
infundida com implicacdes desenvolvidas. E o produto refinado por um analista que ird
atender as necessidades tUnicas de um tomador de decisdo para entender um aspecto
competitivo do ambiente interno ou externo. Assim, a IE eficaz ajuda o tomador de decisdo a

tomar uma melhor decisdo (FLEISHER E BENSOUSSAN, 2003).
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Fuld (1995) complementa que é necessdrio que se tenham as questdes certas, e que
seja feita uma andlise nos resultados do processo para que se obtenha valor. Da mesma forma
€ necessdario ter rapidez no seu uso, pois o valor da IE declina rapidamente. Assim, a
disciplina do "quebra-cabecas" da inteligéncia, representa a habilidade de interpretar o que na
superficie parecem ser pecas independentes de informacdo e encaixd-las para formar uma
imagem completa.

Para Fleisher e Bensoussan (2003), a inteligéncia estratégica também pode ser vista
como uma funcao organizacional, variando em escopo entre a drea mais ampla de inteligéncia
de negdcios e a versdo mais pontual da andlise da concorréncia. A funcdo IE fornece a base
sobre a qual estratégia e tatica sdo construidas, avaliadas e modificadas. Como uma fungio
staff-oriented, IE vai cortar transversalmente e sobrepor outras fungdes, em particular, aquelas
associadas com o marketing, planejamento e estratégia. Programas de IE tém objetivos como
detectar proativamente oportunidades e ameacas, eliminar ou reduzir pontos cegos, riscos e
surpresas, € o tempo de reagdo a mudangas na concorréncia € no mercado. Os programas de
IE tentam garantir que os tomadores de decisdo tenham informacdes precisas e atualizadas
sobre o ambiente competitivo da organizagdo, e um plano para utilizar essas informacoes.

De acordo com Fuld (1995), a atividade de IE inicia com a descoberta dos dados,
passando pela andlise e por udltimo a transformacdo dos dados em inteligéncia. Assim, no
primeiro passo o analista deve captar as fontes de informacdo, com as quais ird conduzir o
processo de andlise. No segundo passo, ocorre a andlise, propriamente dita, mas para este
processo nao existe um modelo ou uma unica forma de fazer. Algumas pessoas tém a
habilidade de rapidamente assimilar e analisar grandes quantidades de informacdo. Elas
intuitivamente compreendem o processo de andlise e t€ém disciplina para constantemente
analisar a informagao que recebem.

O pensamento de andlise também evoca uma variedade de equacdes, andlises de
regressdo, € outras técnicas estatisticas. Para Fuld (1995), a andlise ndo precisa ser
complicada, porém deve ser completa e precisa. A Figura 17 ilustra os passos do processo de

andlise para atividade de inteligéncia, na visdo do autor:
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Figura 17 - Passos para inteligéncia.
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Fonte: Fuld (2012).

De acordo com a Figura 17, este pode ser simplesmente um processo de peneirar a
informacao inutil e encontrar um modelo que agregue valor. Por fim, o produto da anélise serd
transformado em inteligéncia se for possivel fazer uso do conhecimento gerado. O terceiro
passo colocado pelo autor é a seguranga, que envolve as agdes a serem tomadas para evitar o
vazamento de informacdes. De acordo com Fleisher e Bensoussan (2003), o processo de
andlise € a porcdo da atividade de inteligéncia em que o maior valor é gerado. Os autores
sugerem que ela pode também ser mais dificil de fazer, do que as atividades de drenagem de
dados e esforcos de coleta. Além disso, andlise serve a uma variedade de importantes
necessidades a longo prazo para as organizagdes.

Desta maneira, andlise é um passo importante do processo de desenvolvimento da
inteligéncia em uma organizacdo, mas existem outras. O "ciclo da inteligéncia", conforme

exposto na Figura 18 apresenta uma série de 4 a 6 etapas:
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Figura 18 - Ciclo da inteligéncia.
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Fonte: Fleisher e Bensoussan, 2003.

Na Figura 18, os autores colocam como passos do ciclo da inteligéncia: planejar,
coletar e processar dados, analisar, disseminar a inteligéncia e avaliar e controlar se as
necessidades dos clientes foram aceitas. Fleisher e Bensoussan (2003) ainda esclarecem que
na atividade de inteligéncia, a andlise € sempre especifica. Isto porque ela ndo ocorre dentro
de um vécuo, uma condi¢do estdtica ou sob condi¢des experimentais. A andlise € realizada
por profissionais em organizacdes ativas, € em condi¢cdes competitivas importantes. O
processo de andlise neste ciclo envolve as préprias subtarefas que sdo conduzidas em ordem
para gerar saidas e resultados.

Trata-se de um trabalho interativo com todos os subprocessos de classificacdo e
sintese de dados para produzir mapas, graficos, tabelas, textos, resumos, ou outros recursos de
comunicacdo apropriados para disseminacdo. Assim, para que seja possivel executar a
interpretacdo da informagdo é necessario que o profissional leve em consideracdo aspectos

metodoldgicos e cognitivos no processo de andlise.
2.2.1 Aspectos metodologicos e cognitivos do processo de analise
A eficdcia do processo de andlise depende da obtencdo de interpretacdes e conclusdes

que fardo parte do processo de tomada de decisdes, como resultado da atividade de IE. Este

processo € uma parte central do ciclo de inteligéncia, tendo profundo impacto no resultado do
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processo. A Tabela 09 expde algumas definicdes para o termo, usadas em contextos de

inteligéncia:

Tabela 09 - Defini¢oes andlise.

Definicao Fonte

A aplicacdo do senso comum e experiéncia na informagao | FULD, 1995
bruta.

Trata-se de um exame aprofundado de itens relacionados de | MATHAMS, 1995
informagdes, para determinar a extensdo em que eles
confirmam, complementam ou contradizem uns aos outros
para, assim, estabelecer probabilidades e relacionamentos.

A saida primdria da fase de processamento do ciclo de | PROCYCSHN, 1998
inteligéncia € o processo humano de sintetizar pedacos de
informacao em inteligéncia.

O coragao do processo de inteligéncia pelo qual o significado € | IALEA, 2001
derivado de dados.

O uso de alguma metodologia ou técnica para, em primeiro | HALLIMAN, 2003
lugar, encontrar relagdes entre diferentes pecas de informacoes
e, em seguida, fazer inferéncias a partir das relagdes.

A aplicacdo de métodos cognitivos individuais e coletivos para | JOHNSTON, 2005
pesar os dados e testar hipoteses.

Aplicagdao habil de métodos e processos cientificos e nao- | FLEISHER E
cientificos pelos quais os individuos interpretam dados ou | BENSOUSSAN, 2007
informagdes para produzir resultados de inteligéncia
perspicazes e recomendacdes vidveis para os tomadores de
decisoes

Fonte: Fleisher e Bensoussan (2007).

De acordo com as defini¢des apresentadas na Tabela 09, algumas semelhangas sdo
encontradas entre os autores, no que tange a interversdo humana para atribuir significado a
informacao bruta, por meio de métodos ou técnicas. Assim, o processo de andlise na atividade
de inteligéncia estratégica leva em consideragdo aspectos metodoldgicos e cognitivos para que
seja possivel executar a interpretacdo da informagdo. De acordo com Palop e Vicente (1999),
os aspectos metodolégicos sdo chamados de fase fisica da andlise. E onde dados sdo
agregados e relacionados entre si e passam a fazer sentido, gerando como produto o
conhecimento.

Para Fleisher e Bensoussan (2003), os aspectos metodoldgicos compreendem as
técnicas de andlise estratégica; andlise da competéncia e do consumidor; andlise de retorno;
andlise evolutiva, e; andlise financeira. De acordo com Gomes e Braga (2006), neste contexto,
algumas ferramentas e técnicas podem contribuir para facilitar o trabalho de anélise. Entre

elas pode-se citar:
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e Modelo das 5 for¢cas de Michael Porter: auxilia na andlise do ambiente competitivo
com a identificacdo da vantagem potencial de um setor, verificando as suas forcas e
antecipando proativamente mudangas na sua estrutura. Utilizado para analisar informagdes
relativas aos concorrentes;

e Fatores criticos de sucesso: utilizado para avaliar dois tipos de atributos:
atratividade da industria e for¢ca do negécio. O analista langa vérios fatores que afetam a
inddstria e o negdcio, atribuindo a cada um deles um valor crescente de 1 a 5. Calcula-se a
média dos valores e monta-se uma matriz. Avalia as forcas do negécio e compara
concorrentes em uma industria;

e Cendrios: método utilizado para fazer previsdes (situacdo provavel, positiva e
negativa) de tendéncias para varidveis do ambiente externo que exercem forte impacto sobre o
desempenho da organizacao;

e Perfil do concorrente: fornece um quadro das forcas e fraquezas dos potenciais e
atuais concorrentes. Tem quatro grandes objetivos: (1) identificar os planos estratégicos dos
concorrentes; (2) predizer quais serdo as reacdes dos concorrentes frente as iniciativas
competitivas; (3) determinar como melhor agrupar as estratégias dos atuais competidos; e, (4)
entender as fraquezas dos concorrentes;

® Benchmarking: é um método para avaliar quao bem as fun¢des e habilidades de
uma organizagdo estdo sendo desempenhadas em comparagdo com outra organizagdo ou um
conjunto de organizagdes. Seu objetivo principal € entender completamente as ‘“melhores
praticas” de outras organizacdes e empreender acdes para atingir tanto o melhor desempenho
quanto 0s menores custos;

e SWOT: analisa a capacidade interna (forcas e fraquezas) e sua posicdo em relagao
aos concorrentes (ameagas e oportunidades). Com esta ferramenta € possivel identificar na
andlise, quais fatores devem ser atacados para melhorar nosso negdcio.

Uma das importantes contribui¢des de Fleisher e Bensoussan (2003) neste contexto € a
abordagem FAROUT. Ela apoia os analistas na escolha da técnica ou combinacao de técnicas
para melhor atender a situagdes especificas. FAROUT € baseado na premissa de que para a
saida analitica ser perspicaz, inteligente e util aos tomadores de decisdo, ela precisa atender a
uma série de caracteristicas comuns. A saida deve ser: (F) Future-oriented (orientada para o
futuro); (A) Accurate (precisa); (R) Resouce efficient (eficiente em recursos); (O) Objective
(objetiva); (U) Useful (ttil); e, (T) Timely (oportuna). De acordo com os autores cada técnica

¢ avaliada contra os seis elementos FAROUT e, o ndo cumprimento de todos estes critérios
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em um nivel satisfatério, resultard na saida analitica ser abaixo do ideal e de menor valor para
o tomador de decisao.

De acordo com Fachinelli, Rech e Bertolini (2011), os aspectos metodolégicos deste
processo ja estdo em um bom nivel de desenvolvimento, ao contrario dos cognitivos que
ainda ndo estdo epistemoldgica nem pragmaticamente consolidados. Os aspectos cognitivos
atuam com a atribuic@o de sentido e sdo denominados por Palop e Vicente (1999) como fase
mental. Nela ocorre a interpretacio da informacfo, por meio da atividade analitica. E quando
diferentes significados podem ser atribuidos para o0 mesmo conjunto de informagdes. Assim,
aos dados € atribuido significado genérico o qual ambientado ao contexto e com influéncia de
fatores pessoais, adquire significado e pode entdo ser chamado de inteligéncia.

Como em muitos campos de investigagdo em desenvolvimento, negécios e andlise
competitiva ndo sao puramente arte ou ciéncia, mas uma combinacio de por¢des substanciais
dos dois. Assim como na pesquisa formal, o processo de andlise também pode ser visto como
tendo muitos aspectos em comum com o método cientifico. Desta forma, o profissional em
meio ao processo de andlise observara certos eventos, pessoas, ou acdes, desenvolvendo uma
proposicao ou hipdteses que irdo descrever ou explorar o que se tém observado. Estas
hipdteses serdo entdo usadas para produzir previsdes sobre o que pode ocorrer na sequéncia.
As previsdes podem ser avaliadas através de observacgdes adicionais de dados e hipéteses que
podem ser modificadas com base nos resultados.

Entretanto, Fleisher e Bensoussan (2007) esclarecem que este processo de andlise
aplicado em teoria, se torna complexo por fatores presentes no mundo real dos negdcios e
concorréncia de mercado, bem como politicas sociais e natureza dos tomadores de decisdo e
das empresas. A andlise frequentemente trabalha em grupos ou times e se beneficia da partilha
de conhecimentos. Hipdteses ndo sdo sempre desenvolvidas, testadas, ou reformuladas, mas
sao frequentemente modificadas em tempo real pela evidéncia que é adquirida. Estes fatores
apontam para andlise de negdcios e competitiva como sendo mais uma perseguicdo das
ciéncias sociais, do que da ciéncia fisica ou pura.

Assim, o mundo real tende a dar énfase ao aspecto da arte da andlise. Por exemplo, ao
realizar um experimento usando grupos de controle, alguma percentagem de anélises de um
grupo de tratamento pode ndo confirmar as andlises do grupo de controle. Analistas nestes
dois grupos vao pesar os mesmos dados ou informacdes de forma diferente, com base em
esquemas mentais que podem ser dificeis de reproduzir com exatiddo. Mesmo quando os

analistas ndo substantivamente concordam sobre a natureza dos problemas que estdo sendo
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abordados, eles ainda podem, posteriormente, discordar sobre o curso de agdo proposto.
Consequentemente, os analistas podem nunca ser capazes de provar que estavam certos. Sao
esses tipos de experiéncias que tornam a andlise, em algumas vezes mais semelhante a arte do
que a ciéncia.

De acordo com Fleisher e Bensoussan (2007), analistas de negdcios e competitivos sao
encarregados de fazer com que assuntos muitas vezes ambiguos, complexos e desafiadores,
facam sentido para os tomadores de decisdo. Assim eles também tém que ponderar as
probabilidades, trabalhar através dos cendrios, descobrir algo que seus concorrentes nao
saibam, e tomar medidas. Eles t€m que encontrar sentido, ou criar significado a partir de uma
amostra normalmente limitada de dados e informacdes. Em uma paisagem muitas vezes
confusa e que se move rapidamente, eles tentam responder as trés questdes criticas: O que?
Entdo, o que? Agora o que? Qualquer uma destas trés perguntas pode ser respondida em uma
variedade de formas construtivas utilizando procedimentos replicdveis e métodos (ci€éncia),
bem como intui¢@o ou criatividade (arte).

Assim, os profissionais que estdo envolvidos no processo de andlise podem contar
com metodologias que irdo auxiliar no seu trabalho. Entretanto sdo os aspectos cognitivos que
parecem se colocar como obstaculos na transformacdo da informacdo em inteligéncia pelo
processo de andlise. Isso se deve ao fato de que o profissional em inteligéncia estard sujeito a
fraquezas e predisposicdes inerentes aos processos do pensamento humano. Estas fraquezas
podem se reduzir pela aplicacdo de dispositivos e técnicas que devem estar no conjunto de
ferramentas cognitivas de todos os profissionais em inteligéncia (HEUER, 1999).

De acordo com Sfez (1993), as ciéncias cognitivas tém se desenvolvido a partir de
muitas disciplinas tradicionais: psicologia experimental, inteligéncia artificial, linguistica e
neurociéncia. A convergéncia destas dreas deu origem ao conceito da cogni¢do, o estudo das
estruturas e dos processos conscientes € inconscientes que permite aos seres humanos
produzir representacdes de mundo que podem ser verdadeiras ou falsas.

Acompanhando este pensamento, Heuer (1999) no relatério Psicology of intelligence
analysis, do Center of the Study of Intelligence da Central Intelligence Agency, aponta os trés
pontos fundamentais sobre os desafios enfrentados pelos profissionais em inteligéncia.
Primeiramente a mente humana ndo funciona bem para lidar com a incerteza inerente, ou a
incerteza natural que envolve as questdes de inteligéncia, e com a incerteza induzida, que é

gerada pela negacdo e engano nas operagoes.
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Outro ponto refere-se ao fato de que mesmo uma maior consciéncia cognitiva,
desprovida de preconceitos como a tendéncia em ver a informacdo se confirmar ao invés de
negé-la, por si s6 € pouco para ajudar os profissionais em inteligéncia a lidar eficazmente com
a incerteza. Por fim, ferramentas e técnicas aplicadas pela mente do profissional, no sentido
de ampliar o pensamento critico, podem contribuir para melhorar substancialmente a anélise
de questdes complexas em que a informagdo € incompleta, ambigua, e muitas vezes
distorcida. Exemplos importantes de tais dispositivos intelectuais sdo: utilizar informacdes
técnicas para estruturagdo, desafiar suposi¢des e explorar interpretacdes alternativas.

Ainda segundo o mesmo relatério, Heuer (1999) destaca a importancia dos modelos
mentais para os aspectos cognitivos do processo de andlise. O autor coloca que os
profissionais constroem a sua prépria versao de realidade nas bases de informacdes fornecidas
pelos sentidos. Isso € mediado por complexos processos mentais que determinam qual
informacao € percebida, como € organizada, e qual o significado que lhe € atribuido. O que as
pessoas percebem, qudo facilmente percebem, como processam essas informacdes apos
recebé-la sdo todos elementos fortemente influenciados pela experiéncia do passado, a
educagdo, os valores culturais, requisitos, € normas organizacionais, bem como pelas
especificidades da informacao recebida.

Este processo pode ser visualizado como perceber o mundo através de uma lente ou
uma tela onde canais sio focados, podendo assim, distorcer as imagens que sdo vistas. Assim,
para atingir a imagem mais clara possivel os profissionais em inteligéncia precisam mais do
que a informacao, eles também precisam entender as lentes pelas quais esta informacao passa.

Segundo Bruce e George (2008), este profissional deve ser um expert em como utilizar
a colecdo das atividades de inteligéncia. Este profissional deve ser imaginativo e rigoroso
tendo em conta as explicacdes dos dados perdidos, confusos e, frequentemente contraditdrios.
Além disso, deve ser capaz de ser autocritico das préprias predisposicdes e expectativas sobre
o que a série de dados apresenta e, o mais importante, deve estar aberto em mudar sua forma
de pensar e modificar a forma de analisar o problema.

No relatério Psicology of intelligence analysis, Heuer (1999) ainda aponta aos lideres,
gerentes e analistas que, para garantir a melhoria sustentada na avaliacio de questdes
complexas, a andlise deve ser tratada como mais do que um processo efetivo e organizacional.
Atencdo também deve ser dada as técnicas e ferramentas para lidar com as limitacoes
inerentes aos modelos mentais do profissional em inteligéncia. Neste sentido devem-se tomar

medidas para estabelecer um ambiente organizacional que promova e recompense a defesa do
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pensamento critico € que instigue a investigacdo com andlise em profundidade, ao invés da
conformidade com a andlise superficial.

Este ambiente também deve estar empenhado em expandir o financiamento para a
investigacdo sobre o papel dos processos mentais no desempenho da definicio de juizos
analiticos. Uma agéncia que se baseia em desempenho cognitivo acentuado por seus
profissionais deve ficar a par de estudos sobre como a mente funciona, ou seja, em como
profissionais em inteligéncia chegam aos julgamentos no processo de anélise. Outro ponto a
ser desenvolvido no ambiente organizacional refere-se a fomentar o desenvolvimento de
ferramentas para auxiliar os profissionais na avaliacdo de informagdes. Em questdes dificeis,
eles precisam de ajuda para melhorar seus modelos mentais derivados de conclusdes incisivas
a partir de informagdes de que ja possuem.

Segundo Bruce e George (2008), o papel fundamental do analista estd em transformar
informacdes fornecidas por vérios sistemas de coleta em julgamento e percep¢do para o
cliente. Entretanto esta € uma visdo linear, na realidade a parte cognitiva da andlise € mais
parecida com um modelo computacional quando usada para organizar e interpretar dados de
entrada e constantemente reavaliar como novos dados podem mudar ndo sé os resultados, mas
também a técnica que estd sendo usada para organizar e interpretar os dados.

Assim, o processo analitico pode ser entendido como mais do que apenas uma pessoa
bem educada (inteligente) que pode escrever de forma concisa. O analista de inteligéncia
completo deve combinar as habilidades de historiador, jornalista, pesquisador, gerente de
coleta e cético profissional. Isto €, no minimo, ele ou ela deve demonstrar um conjunto muito
original de atividades analiticas (BRUCE E GEORGE, 2008):

¢ Dominio do assunto, bem como as politicas relacionadas;

¢ Compreensao dos métodos de pesquisa para organizar e avaliar os dados;

® Auto-consciéncia de vieses cognitivos e outras influéncias cognitivas em andlise;

* Imaginagdo e rigor cientifico gerado, bem como testar hipoteses;

¢ Compreensao das tendéncias exclusivas e outras influéncias cognitivas em andlise;

® Mente aberta para opinides contrarias ou modelos alternativos que se ajustam os
dados; e,

® Auto-confianga para admitir e aprender com os erros analiticos.

De acordo com os autores, o que distingue um analista de inteligéncia de um
especialista de fora da comunidade de inteligéncia, ndo sdo as trés primeiras caracteristicas,

que sdo compartilhadas com muitos especialistas em diversas dreas, embora esses atributos
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sejam especialmente importantes em inteligéncia. O analista completo deve ser um
especialista em como usar os recursos de coleta de inteligéncia, ser a0 mesmo tempo
imaginativo e rigoroso na andlise com explicagdes incompletas, confusas, e dados, muitas
vezes contraditérios, ao passo que € capaz de ter auto critica de suas préprias tendéncias e
expectativas sobre o que os dados mostram, e mais importante, estar aberto para mudar a
mente e conscientemente questionar-se: "Se eu estiver errado, como eu poderia modificar a
maneira que eu estou analisando o problema?" (BRUCE E GEORGE, 2008).

Fachinelli, Rech e Bertolini (2011) ao revisar o trabalho de Heuer (1999) e Bruce e
George (2008) identificaram que os autores propdem estas categorias, mesmo em estudos
anteriores. Entretanto, ndo foram identificados estudos empiricos derivados desta base

conceitual.

2.2.1.1 Analise de big data

A humanidade tem evoluido em termos de anélise, desde seus primdrdios na antiga
Mesopotamia, passando pelo inicio da era anal6gica, onde a coleta e andlise de dados era cara
e demorada. Decorrente disto, surgiu a necessidade de um gerenciamento mais eficiente com
a digitalizacdo, que tornou as informacdes analdgicas compreensiveis a computadores,
facilitando e barateando o armazenamento e processamento, € finalmente, 0 momento que se
tem presenciado atualmente, com a dataficacao.

Schonberger-Mayer e Cukier (2013) atribuem ao termo dataficacdo a coleta de
informacdes de tudo o que existe e a transformagdo disso em dados que possam ser
quantificados. Isto permite que sejam usadas informacdes de novas maneiras, como andlises
preditivas, revelando o valor latente e implicito das informac¢des e a mudanca da causalidade
pela probabilidade e correlagdo. Akerkar (2014) contrapde este pensamento quando coloca

"

que correlagdes, embora muito uteis, fornecem uma resposta para "o que ", mas nao "por
que". Para Schonberger-Mayer e Cukier (2013), isto muitas vezes basta, porém Akerkar
(2014) complementa com a colocacdo de que € necessaria uma abordagem cientifica para
inferir as verdadeiras razdes, e que este trabalho é feito atualmente, predominantemente pela
andlise humana.

Para Barlow (2013), pessoas e processos sao parte integrante e fundamental para o
sucesso de iniciativas que envolvam a tecnologia. Esse fato tem sido demonstrado

repetidamente, ao longo das tdltimas seis décadas de evolugao tecnoldgica. Cada uma dessas
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revolugdes foi seguida por um periodo de intensa adaptacdo cultural, com individuos e
organizacdes lutando para capitalizar seus beneficios. Assim, parece improvavel que big data
siga uma trajetdria diferente.

A mentalidade sobre como os dados podem ser usados € uma mudanga mais
importante e sutil do que as tecnoldgicas, neste processo. Um exemplo disto € o de Oren
Etzioni, que entre outros feitos, mesmo antes do fendmeno dos grandes volumes de dados,
possibilitou a criacdo da Farecast, empresa icone em big data. Por meio de um modelo que se
destinava a prever se e quanto o pre¢co de uma passagem drea aumentaria ou diminuiria, as
probabilidades obtidas a partir de dados de outros voos trouxeram importantes beneficios em
termos de economia aos passageiros (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013). Outros
exemplos de novos negdcios surgiram a partir desta mudanga na mentalidade para o uso de

dados, mesmo antes do fenomeno. Alguns deles podem ser visualizados na Tabela 10:

Tabela 10 - Exemplos para utilizag¢ao de big data.

(continua)

Ano | Empresa Area Problema Aplicacao Big data

1994 | Infospace | Computacdo | Realizar buscas na | Foi criado por Oren Etzioni -
internet. Mestre em Ciéncia da

Computacio pela Harvard em
1986 - um dos primeiros
mecanismos de busca na
internet: MetaCrawler.

1997 | Excite Marketing Comparar de Foi criado por Etzioni o primeiro
precos pela grande site de comparacao de
internet. precos pela internet: Netbot.

1998 | Reuters Computacdo | Extrair significado | Foi criada por Etzioni a primeira
de documentos de | startup para extrair significado
texto. de documentos de texto:

ClearForest.

2000 | Governo | Astronomia | Explorar a estrutura | Foram coletados, no inicio da
Estados € composi¢do Sloan Digital Sky Survey, mais
Unidos estelar de galdxias. | dados nas primeiras semanas que

em toda a histdria da astronomia.
Os lancamentos de dados ficam
disponiveis na internet € 0
SkyServer oferece uma gama de
interfaces utilizando o Microsoft
SQL Server. Os dados ficam
disponiveis para uso nao
comercial.
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(conclusao)

Ano | Empresa

Area

Problema

Aplicacio Big data

2008 | Microsoft

Marketing

Descobrir uma
maneira de as
pessoas saberem se
o preco das
passagens on-line é
ou nao um bom
negocio.

Foi pega uma amostragem de 12
mil precos obtidos em um
website de viagens durante 41
dias, e Etzioni criou um modelo
de previsdo que proporcionou
grande economia aos
passageiros simulados. O
modelo ndo entendia o porqué,
apenas o qué. O sistema baseava
suas previsdes no desconhecido:
probabilidades obtidas a partir
de dados de outros voos. O
projeto foi chamado pesquisa de
Hamlet e deu origem a uma
startup chamada Farecast, que
mais tarde foi comprada pela
Microsoft por cerca de US$ 110
milhdes e integrada ao sistema
de buscas da Bing.

2009 | Google

Saude
Publica

Desacelerar a
propagacdo do
virus HIN1, que foi
comparado a gripe
espanhola de 1918.
Necessidade de
descobrir onde
estava a doenca.

Foram pegos os 50 milhdes de
termos de busca mais comuns
dos americanos, comparados a
lista com os dados do CDC
(Centers for Disease Control)
sobre eliminacdo da gripe entre
2003 e 2008. A ideia era
identificar pessoas infectadas
pelo virus de acordo como que
pesquisavam na internet. Com
isso a Google pode "prever" a
disseminagdo da gripe de
inverno nos Estados Unidos, ndo
apenas nacionalmente, mas em
regides especificas e até mesmo
em estados.

2009 | Flight

Caster

Servicos

Prever se
determinado voo
nos Estados Unidos
provavelmente
atrasaria.

Para isto, analisavam todos os
voos dos 10 anos anteriores e
comparavam com dados antigos
e atuais sobre o clima. As
previsdes eram tao precisas que
até mesmo os funciondrios das
companhias aéreas comecaram
usé-las. Isto porque, as empresas
sO queriam anunciar atrasos no
ultimo minuto, ou seja, embora
fossem a principal fonte de
informacdo, ndo eram a melhor.

Fonte: elaborado pelo préprio autor com base em Schonberger-Mayer e Cukier (2013).
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Na Tabela 10, observa-se a criacdo de negdcios que utilizam grandes volumes em
diferentes segmentos como: computacdo, marketing, astronomia, saide e servicos. Estes
negocios foram criados mesmo com as restricoes tecnoldgicas presentes e tornaram-se
possiveis em fung¢do de uma mentalidade alinhada ao tratamento de grandes volumes de
dados. Entretanto, o pensamento mais comum naquela época era considerd-los como estéticos
e banais (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).

De acordo com Schonberger-Mayer e Cukier (2013), estes dados estdo se tornando
matéria-prima dos negdcios e estdo sendo usados atualmente para criar uma nova forma de
valor econdmico em inovagdo e servicos. Segundo os autores, sdo apresentadas na Figura 19

as trés principais mudancgas na forma de andlise das informacdes:

Figura 19 - Mudancas de mentalidade associadas ao big data.

1. Capacidade de
analisar grandes
quantidades de
dados sobre um
tema

B .
3. Maior respeito d a t a 2. Disposicdo de
por corregesdo aceitar a real

que pela continua confusdo dos
busca pela ! i dados em vez de
causalidade / \ privilegiar a
elusiva. ' exatiddo.

Fonte: elaborado pelo préprio autor com base em Schonberger-Mayer e Cukier (2013).

A primeira mudanca refere-se a capacidade de analisar grandes quantidades de dados
sobre um tema, ao invés de conjuntos menores de dados: ao longo de boa parte da historia,
coletamos poucos dados porque os instrumentos para coletar, organizar, armazenar e analisar
eram ruins. As informacdes eram peneiradas ao minimo, de modo que se pudesse analisar
com mais facilidade. Este fato pode ser colocado como um limite artificial imposto a
tecnologia da época. No passado, a coleta e analise de informacdes em escala massiva era
tarefa que cabia a instituicdes poderosas como Igreja e o Estado (SCHONBERGER-MAYER
E CUKIER, 2013).
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De acordo com os autores, para que fosse possivel realizar a coleta de informagdes
foram desenvolvidas técnicas elaboradas, utilizando o menor nimero de dados possivel.
Assim, a amostragem foi a soluc@o para o problema da profusdo de informacdes, quando era
dificil coletar e analisar dados. Entretanto, a amostragem aleatéria apresenta-se como a
segunda melhor alternativa para coletar e analisar todo um banco de dados, pois nesta
abordagem apresentam-se alguns pontos fracos: a) sua precisdo depende de garantir a
aleatoriedade na coleta dos dados, b) amostragens aleatérias ndo sdo boas para incluir
subcategorias e, ¢) amostragem requer planejamento e execucao cuidadosos, geralmente nao
se podem fazer novas perguntas referentes a dados de amostragem se elas ndo tiverem sido
analisadas a principio.

Desta forma, a amostragem ¢é resultado de uma era de limites no processamento de
informacdes. Atualmente podemos analisar grandes quantidades de dados. A Tabela 11
aponta algumas diferencas entre a utilizacdo da amostragem aleatdria e do todo na andlise de

dados e informacdes:

Tabela 11 - Amostragem aleatoria e big data.

Amostragem aleatoéria - Small Data Todos os dados - Big data*

Nao podemos nos aprofundar nos dados. Podemos nos aprofundar nos dados.

Na margem de erro de 3% sdo ignorados Compreensao de padrdes com dados
detalhes de granularidade e capacidade de temporais, coletados ao longo do tempo.
analisar mais de perto os grupos.

Baixo poder de processamento e Muito poder de processamento e
armazenagem. armazenagem e ferramentas de ponta para

analisar dados, além de maneiras faceis e
baratas de coletar dados.

Andlise com dados passados. Necessidades de andlise em tempo real.

Rigidez no planejamento e execucgao de Liberdade para explorar, analisar os dados de

andlise com os dados coletados. angulos distintos e examinar mais de perto
certos aspectos.

A principio sdo definidos os objetivos da A principio ndo se tem certeza se algo sera

pesquisa. descoberto e o que sera descoberto.

E passivel a tendenciosidades, por depender | Substitui os especialistas do passado.
de uma sele¢do amostral.

Precisao nas medicoes. Imprecisdo nas medi¢cdes com potencial de
maior agregagdo de valor.

Fonte: elaborado pelo préprio autor com base em Schonberger-Mayer e Cukier (2013).
* Small e Big sdo mencionados como termos relativos e ndo absolutos: relativamente ao amplo conjunto de
dados.

A Tabela 11 apresenta como a utilizacdo de todos os dados disponiveis possibilita

novas formas para o tratamento e descoberta de valor. Assim, ao invés de se coletarem alguns
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dados, coleta-se o mdximo de dados, e se possivel, todos os dados (SCHONBERGER-
MAYER E CUKIER, 2013).

A segunda mudanca diz respeito a disposi¢cdo em aceitar a real confusdo dos dados ao
invés de privilegiar a exatiddo: o aumento da quantidade de dados abre as portas para a
inexatidao. Apesar de niimeros errados e informag¢des corrompidas sempre terem ocorrido em
bancos de dados, eles sdo inevitdveis e deve-se aprender a conviver com eles. No mundo de
small data, reduzir erros e garantir alta qualidade dos dados era um impulso natural e
essencial. Entretanto, o beneficio de flexibilizar padrdes de erros permitidos abre a
possibilidade de se coletar mais dados. O big data transforma os nimeros em algo mais
probabilistico que exato, ou seja, € preciso aceitar a imprecisdo quando se aumenta a escala
(SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).

Na visdo dos autores, os analistas convencionais tém dificuldade para entender a
confusdo, uma vez que passaram toda a vida focados em evitd-la e elimind-la. Assim, entrar
num mundo de big data exigird que seja mudada a mentalidade quanto ao mérito da exatiddo.
Quando a quantidade de dados € enorme e de um tipo novo, em alguns casos a exatiddo ja nao
¢ um objetivo, desde que se possa descobrir a tendéncia geral. Passar a trabalhar com dados
imperfeitos e imprecisos, possibilitarda a geracdo de melhores previsdes e um melhor
entendimento do mundo.

Entretanto, a confusdo ndo € inerente ao big data, mas uma fun¢do da imperfeicdo dos
instrumentos que usamos para medir, registrar e analisar as informac¢des. Contudo, grandes
esfor¢os para aumentar a precisdo talvez nao fagam sentido em termos econdmicos, ja que o
valor de ter quantidades maiores de dados € mais interessante. Assim, na combinacdo de big
data com andlise inteligente é possivel que sejam descobertos padrdes (SCHONBERGER-
MAYER E CUKIER, 2013).

Segundo Schonberger-Mayer e Cukier (2013), a industria da inteligéncia corporativa e
dos softwares analiticos hd muito se baseia na promessa de dar a todos que acessam o0s
sistemas de tecnologia e informa¢do de uma empresa os mesmos dados. Mas essa visdo esta
sendo substituida pela dispersdo, para que se possam aproveitar os beneficios dos dados em
escala. Em troca do convivio com a confusdo, € possivel conseguir servigos extremamente
valiosos, impossiveis nos métodos tradicionais. Isto porque, apenas 5% de todos os dados
digitais sdao "estruturados", e ndo admitir a confusdo representaria desperdicar 95% de dados

ndo estruturados, como sites e videos.
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A terceira mudanca € o maior respeito pelas correlacdes do que pela continua busca
pela causalidade elusiva. Em esséncia, uma correlagdo quantifica a relagdo estatistica entre
dois dados. As correlacdes permitem que analisemos um fendomeno nao pelo foco nas suas
engrenagens, e sim pela identificacdo de um substituto para elas. Entretanto, € preciso ter
cuidado com o fato de que a medida que a quantidade de dados aumenta em magnitude,
também encontramos mais correlacdes ilegitimas (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER,
2013).

Assim, especialistas usavam hipdteses nascidas em teorias, e com base nelas,
coletavam dados e usavam a andlise das correlacdes para verificar se os substitutos eram
adequados. Se ndo fossem, a tentativa era refeita até que a hipétese da qual partiram fosse
confirmada verdadeira ou constatassem que a teoria era falha e precisava de emendas. O
conhecimento avangou lentamente, por meio desta abordagem baseada em hipdteses,
enquanto tendéncias individuais e coletivas poderiam estar tirando o foco das hipdteses
desenvolvidas.

Na visdo de Schonberger-Mayer e Cukier (2013), a tomada de decisdo apenas com
base em hipdteses ja ndo € mais eficiente na era do big data. Os bancos de dados sdo grandes
demais, bem como a complexidade das 4reas sob investigacdo. Atualmente, hd tantos dados
disponiveis e tanto poder de processamento, que ndo € trabalhoso escolher um ou alguns
substitutos e examind-los um a um. Porém, encontrar substitutos em contextos sociais €
apenas uma maneira pela qual as anélises de big data podem ser empregadas.

Complementarmente a isso, correlacdes com novos tipos de dados podem ser
utilizadas para resolver necessidades didrias. Uma dessas é chamada "andlise de previsdo”,
usada no mundo dos negdcios para prever eventos. Nesta andlise, o foco ndo estd em explicar
a causa do problema, mas apenas em sua existéncia. As correlacdes mostram "o que", ndo o
"porque", o que geralmente é o suficiente. Especialistas também estdo se dedicando a
desenvolver os instrumentos necessarios para identificar e comparar correlacdes nao lineares.
Como exemplo, pode-se citar a "anélise de rede" que possibilita mapear, medir e calcular os
nés e as conexdes em tudo, desde amigos em redes sociais, até ligagdes entre telefones
celulares.

Ainda assim, as analises causais sdo colocadas como a maneira como OS Seres
humanos veem o mundo. Isto ocorre de duas formas: por meio da rdpida e iluséria
causalidade e de lentos e metddicos experimentos causais. Em geral, as causalidades s@o

colocadas como um atalho cognitivo, que leva a compreender o mundo de uma forma
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equivocada. O big data surge neste contexto modificando papéis, pois suas correlagdes serdo
rotineiramente utilizadas para discordar da intuicdo causal, mostrando que hd pouco ou
nenhuma conexdo estatistica entre o efeito e o que se supde ser a causa (SCHONBERGER-
MAYER E CUKIER, 2013).

Mineli, Chambers e Dhiraj (2013), confirmam os pressupostos de Schonberger-Mayer
e Cukier (2013) ao colocarem que com big data, cientistas de dados podem utilizar mais ou
todos os dados para criar um modelo. Ao fazerem isto, € possivel que sejam introduzidas
variaveis de previsao adicional, a fim de aumentar seu nivel de exatiddo. Quando o histérico
de big data ¢é utilizado, o modelo pode identificar tendéncias que estdo fora dos ciclos que
foram utilizados na técnica de extragdo de dados historicos.

A utilizacdo de big data no processo de andlise € um desafio a ser superado pelos
profissionais em IE, pois requer uma mudan¢a de mentalidade frente aos dados, além do
desenvolvimento de processos e habilidades especificas. Ja para algumas organizagdes, este
desafio pode se apresentar na efetivacdo da inteligéncia, com a utilizacdo do produto da
andlise como subsidio para o processo de tomada de decisdo. Desta forma, para que fosse
possivel comprovar que o valor de agir com base em dados, McAfee e Brynjolfsson (2012)
lideraram uma equipe no MIT Center for Digital Business em parceria com o departamento
de tecnologia empresarial da McKinsey e outros pesquisadores.

O objetivo era testar a hipétese de que empresas movidas a dados teriam um
desempenho melhor. Assim, foram realizadas entrevistas estruturadas com executivos de 330
empresas norte-americanas de capital aberto sobre suas praticas de gestdo organizacional e de
tecnologia, e foram reunidos dados de desempenho disponiveis em balancos anuais e fontes
independentes. A pesquisa realizada trouxe a conclusdo de que nem todos abracam a tomada
de decisdes movida a dados. Entretanto, na andlise realizada um relacdo foi evidenciada:
quanto mais a empresa se caracterizava como movida a dados, melhor era seu resultado em
indicadores objetivos de desempenho financeiro e operacional. Em alguns casos, as empresas
que utilizavam dados na tomada de decisdes eram, em média, 5% mais produtivas e 6% mais
rentdveis do que as concorrentes (MCAFEE E BRYNJOLFSSON, 2012).

Para que isto ocorra num contexto de grandes volumes de dados, Davenport, Barth e
Bean (2012) elucidam que as organizagdes que capitalizam com big data se distinguem dos
ambientes tradicionais de andlise de dados de trés maneiras principais: a) elas prestam atencao

aos fluxos de dados ao invés de acdes; b) elas contam com cientistas de dados e
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desenvolvedores de produtos e processos; € c¢) elas estio movendo a andlise para o core
business das fungdes operacionais e de producao.

Assim, para captar o potencial de geracao de valor de big data no processo de andlise,
as organizagdes precisam pensar em termos de fluxos de processos, ao invés de olharem para
os dados apenas para avaliar o que ocorreu no passado. A Tabela 12 apresenta quais as

questdes que podem ser atendidas com a inser¢do de andlises preditiva e prescritiva neste

processo:

Tabela 12 - Anélise big data

Analise descritiva
(business intelligence)

Analise preditiva

Analise prescritiva

O que e quando isso
aconteceu?
Quanto € impactado e

O que é provével de
acontecer em seguida?
E se essas tendéncias

Qual € a melhor resposta?
Qual é o melhor resultado
dada a incerteza?

quantas vezes isso acontece? | continuarem? Quais sdo as melhores e
Qual € o problema? E se? significativamente diferentes
escolhas?
Estatistica Data Mining Otimizacdo baseada em
Modelagem preditiva restri¢oes

Aprendizagem de maquina
Previsao

Otimizacdo multiobjetivo
Otimizagao global

Simulagdo

Gerenciamento da informacgao

Fonte: Mineli M., Chambers M., Dhiraj A. (2013).

Conforme apresentado na Tabela 12, a andlise preditiva foi criada para atuar com
calculos estatisticos avangados, que sdao usados para prever probabilidades de resultados
futuros (MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013). Alguns setores, como bancos,
companhias de seguros e publicidade digital, j4 utilizam fortemente a analise preditiva, mas a
maioria das outras empresas ainda estd nos estdgios iniciais de utilizacdo. Enquanto isto, a
énfase estard na utilizacdo estatistica descritiva na fase exploratéria de big data, quando o
valor dos dados ainda ndao € conhecido e se move em dire¢cdo aos estdgios de andlise
preditivos e prescritivos quando se torna conhecido ou descoberto.

De acordo com Lohr, (2012), o poder preditivo de big data esta sendo explorado - e se
mostra promissor. Desta forma, big data estd modificando a forma de como sdo feitas as
andlises, por meio de técnicas preditivas e prescritivas. Enquanto as estatisticas descritivas se
tornaram populares, inicialmente pela SAS e SPSS, relatando acontecimentos passados, a
andlise preditiva, usa a informac¢do passada para prever resultados futuros com algum grau de

probabilidade, com vistas aos melhores resultados. Cada uma destas técnicas tém sido usadas
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por décadas, entretanto ha grandes mudangas em andamento, quando estas sdo combinadas
com big data (MINELI M., CHAMBERS M., DHIRAJ A., 2013). Algumas destas maiores
mudancgas sao:

e Utilizar todos ou o maior nimero de dados para criar um modelo preditivo;

e Combinar vérios modelos analiticos e técnicas para melhorar os resultados;

e Criar um circuito fechado onde novos aprendizados sdo usados para adaptar os
modelos de produgao;

e Utilizar os modelos de previsdao o mais proximo possivel do tempo real;

e Concentrar a aplicacdo de técnicas de modelo preditivo (algoritmos), em vez de
inventar novas técnicas.

Além disso, as pessoas que trabalham com big data precisam de habilidades de TI
substanciais e criativas. Esta combina¢ao € muito escassa, e como resultado, alguns pioneiros
de big data estdo trabalhando para desenvolver os seus proprios talentos. E por fim, big data
estd levando as organizacOes a repensarem suas suposi¢des bdsicas sobre a relagdo entre
negdcios e TI e seus respectivos papéis.

Em termos de operacionalizacdo destas premissas, Kandel, Paepcke, Hellerstein, e
Heer (2012) propdem cinco tarefas de alto nivel que podem ser executadas em processos de
andlise de big data e seus respectivos desafios: 1) descobrir, 2) adequar, 3) desenhar, 4)
modelar e, 5) reportar. A Tabela 13 apresenta estas tarefas e seus desafios no processo de

andlise de big data:

Tabela 13 - Tarefas e desafios no processo de andlise de big data.

(continua)
Tarefa Descricao Exemplos Desafios

Descobrir | Descobrir dados Encontrar um conjunto Localizar dados;

necessarios para de dados on-line, defini¢des de campo

completar tarefa de localizar tabelas em um

andlise banco de dados ou

planilha

Adequar | Adequar os dados para Analisar os campos dos Integracdo de dados;

um formato desejado

arquivos de log,
integrando dados de
varias fontes em um
Unico arquivo ou
extraindo as entidades de
documentos

analise semi estruturada;
agregacdo e filtragem
avancada
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(conclusdo)
Tarefa Descricao Exemplos Desafios
Desenhar | Desenhar o perfil dos Inspecionar dados para Qualidade dos dados;
dados para verificar a sua | identificacdo de outliers | verificacdo de hipdteses
qualidade e a sua aptiddo | ou erros e analisar as
para as tarefas de andlise | distribuicdes de valores
nos campos
Modelar | Modelar dados para Calcular estatisticas de Sele¢do de atributos;
sumarizar ou realizar resumo, modelos de escala; analises
previsoes regressdo, ou executar avancadas
agrupamento e
classificacao.
Reportar | Reportar procedimentos e Comunicacio das
ideias para os suposi¢des; relatérios
consumidores da andlise estdticos

Fonte: Kandel, Paepcke, Hellerstein e Heer (2012).

Kandel, Paepcke, Hellerstein, e Heer (2012) esclarecem que os analistas estdo
envolvidos em um processo interativo, ndo linear e que com isso, alternam entre as tarefas
descritas na Tabela 13. Assim, também encontram desafios que passam pela migracdo de
dados e operacionaliza¢ao dos fluxos de trabalho. Na migracdo de dados, quando sao usadas
multiplas ferramentas e bases de dados para completar as tarefas e, na operacionalizacao dos
fluxos de trabalho, quando € gerado um nidmero de produtos intermedidrios incluindo roteiros,
planilhas eletronicas, formulas e conjuntos de dados. Esta variedade de documentos, muitas
vezes, torna dificil a composicdo de produtos que possam ter repetibilidade, confiabilidade e
escalabilidade.

Akerkar (2014) menciona a eficdcia e eficiéncia como padrdes de desempenho na
andlise de big data. Assim, para que big data seja eficaz é necessdrio que: a) nem um Unico
fato importante seja deixado de lado (o que significa integridade) e, b) que esses fatos sejam
polidos adequadamente para posterior inferéncia (o que significa expressividade e
granularidade). Eficiéncia pode ser interpretada como a razdo de esfor¢o gasto para que o
resultado seja util. Na andlise de big data, a eficiéncia pode estar diretamente relacionada a
pontualidade. Se um resultado ndo é oportuno, a sua utilidade pode ficar comprometida. A
Figura 20 apresenta os padroes de desempenho de eficdcia e eficiéncia e sua relacdo com as

dimensdes de big data:
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Figura 20 - Dimensdes de big data relacionadas a eficiéncia e eficicia.

/| Andlisede big data N N
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Fonte: Akerkar (2014).

Assim, as dimensdes volume e velocidade sdo importantes e estdo relacionadas a
questdo da eficiéncia - grandes volumes de dados que podem mudar rapidamente tem que ser
processados de forma rdpida. Neste contexto, outras duas dimensdes de big data tornam-se
importantes. A variedade, como ji mencionada, que descreve o grau de sintaxe e
heterogeneidade semantica na distribui¢do dos médulos de dados que precisam ser integrados
e harmonizados para andlise. E a dimensao da complexidade, ja citada por Beyer et al. (2011),
que se refere a adequacdo das representacoes de dados e descricdes para a andlise. Estas duas
dimensdes estdo relacionadas a questdo eficacia. Entretanto, a maior complicagcdo conceitual

para andlise € que eficiéncia estd inversamente relacionada a eficdcia.

2.2.2 Ciéncia de dados

Em meio a atividade de IE, a andlise foi apresentada como parte central, tendo
profundo impacto nos resultados. Com big data, este processo sofre algumas modificacoes,
apresentadas na se¢do anterior por Davenport, Barth e Bean (2012) e Kandel, Paepcke,
Hellerstein, e Heer (2012). Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) também esclarecem que a
capacidade de utilizar eficazmente a andlise para a tomada de melhores decisdes € o que ird
definir o sucesso ou fracasso das organizacdes. Este pensamento € comprovado por meio de
pesquisa realizada por McAfee e Brynjolfsson (2012).

Desta forma, mesmo com o suporte das ferramentas de software para tratar com big
data, é o processo de tomada de decisdo que possibilitard as organizagdes realizar as
mudancas necessarias em busca de um posicionamento estratégico, que leve a vantagem
competitiva. Dumbill (2012) coloca que o fendomeno do big data estd intimamente ligado ao
surgimento da disciplina de ciéncia de dados. Assim, beneficiar-se de big data significa

investir em equipes com este conjunto de habilidades, e cercd-las com a vontade

organizacional para entender e usar os dados para obter vantagem.
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Em funcdo disso, no mundo empresarial de hoje, cada funcdo de negdcios estd
questionando a necessidade de anélises. No entanto, como esta é uma disciplina em evolugdo,
as empresas estdo investindo em andlises que muitas vezes ndo sao utilizadas no negdcio.
Assim, torna-se necessario que as partes interessadas invistam corretamente nas dimensodes de
processo, tecnologia e pessoas para que possa ser preenchida a lacuna entre a criagdo e o
consumo da andlise. Quanto mais cedo este resultado for alcancado, melhores serdo as
chances de alavancar o potencial de vantagem competitiva oferecido pela andlise para a
organizacdo (MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013).

Entretanto, segundo Manyika et al. (2011), o cendrio que se apresenta € de escassez de
talento analitico e gerencial para transformar o conhecimento em melhoria do desempenho
organizacional. O mesmo relatério aponta que os Estados Unidos sozinhos deverdo enfrentar
até o ano de 2018, uma escassez de 140.000 a 190.000 pessoas com habilidades analiticas.
Isso representa um gap de 50% a 60% na demanda. Também haverd falta de 1,5 milhdes de
gerentes e analistas para analisar os grandes volumes de dados e tomar decisdes com base em
suas descobertas. Para este resultado, embora a andlise quantitativa seja com base nos Estados
Unidos, o relatério declara que a restricdo sobre este tipo de talento serd global.

De acordo com Mineli, Chambers e Dhiraj (2013), cada tendéncia gera uma tendéncia
contréria, e o campo de andlise de dados ndo estd imune a este fendmeno. Este campo tem
sido beneficiado com a répida emergéncia de novas ferramentas e tecnologias para explorar
grandes volumes de dados. Entretanto, a disponibilidade de todos estes recursos tem
contribuido em alguns aspectos, para andlise de dados de parecer mais fécil e, isto pode gerar
efeitos negativos ao processo.

De acordo com David Champagne, CTO (Chief Technology Officer) da Revolution
Analytics que € a principal fornecedora comercial de software e servicos com base no projeto
R - cbdigo aberto para computagdo estatistica, o que se tem é uma nova abordagem para o
método cientifico. Assim, na abordagem tradicional, primeiramente era feita uma pergunta,
entdo era construida uma hipétese, e projetado um experimento. Este experimento era
executado com a coleta e andlise dos dados e eram tiradas conclusdes. Apds, os resultados
eram comunicados e ocorriam as criticas.

Atualmente, em grande parte gracas a todas as ferramentas e técnicas mais recentes
disponiveis para manipulacdo de conjuntos cada vez maiores de dados, o processo se inicia
com os dados. Entdo, modelos em torno dos dados s@o construidos e executados para que seja

possivel visualizar os resultados (MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013). Para isso, a
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Figura 21 aponta trés possiveis configuracdes em termos da utilizacdo de disciplinas no

processo de andlise, que se apresentavam no passado e que ainda permanecem:

Figura 21 - Evolucdo da ciéncia de dados.
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Fonte: Adaptado de Mineli, Chambers e Dhiraj (2013).

A primeira € a aplicacdo de negdcios, juntamente com a matematica, resultando na
utilizacdo de heuristicas e criatividade para tornarem persuasivos 0s argumentos aos
tomadores de decisdo. Esta configuracao reflete a origem do negécio de consultoria. Outro
cendrio € a aplicacao da disciplina de negécios com tecnologia, decorrendo na automatizagcao
de tarefas algoritmicas, melhorando assim a produtividade e eficiéncia dos processos. Este
processo reflete a origem do negécio da TI. O terceiro cendrio € a aplicacdo da tecnologia,
aliada a matematica, gerando inspirag¢do para a criacdo de produtos de software que ajudariam
a lidar com uma ampla gama de problemas de negdcios e operar de forma proativa, com
antecipacao.

Com big data, o que estd se apresentando no futuro € a aplicagdo da disciplina de
negdcios, com matematica, tecnologia e, ciéncias comportamentais. As ciéncias do
comportamento irdo permitir conectar os pontos entre as interagdes e desenvolver uma
compreensdo mais profunda do comportamento humano. Isto permite criar os incentivos
adequados para conduzir comportamentos que se alinham aos objetivos de negdcios.

Para Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) a sustentacdo de uma cultura de ciéncias da
decisdo ird precisar de uma combinagdo das seguintes caracteristicas: aprendizagem

inferencial sobre conhecimento experimental, agilidade, escala e convergéncia, talento
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multidisciplinar, inovacdo e efetividade nos custos. A Tabela 14 aprofunda na descri¢do

destas caracteristicas:

Tabela 14 - Tarefas e desafios no processo de andlise de big data.
(continua)

Caracteristica Descricao

Aprendizagem inferencial | Aprender e saber sao duas coisas completamente diferentes.
sobre conhecimento | Aprendizado vem com a experi€éncia e estd associado com
experimental correr riscos. Conhecer é mais sobre o conhecimento prévio
ou, talvez, o resultado de ser "dito" que um determinado fato é
verdadeiro, sem questiond-lo. E o inverso de aprendizagem e
muitas vezes ndo é baseado em fatos. A habilidade para
aplicar principios de abordagens e estruturas para resolver o
problema, em vez de confiar excessivamente em expertise de
dominio passado, é importante para melhorar a capacidade da
organizagdo em descobrir novos insights e reduzir a lacuna
existente entre percepcoes, decisdes e agdes.

Agilidade OrganizagOes irdo necessitar projetar suas estruturas para
serem dgeis nas trés perspectivas: pessoas, processos e
tecnologias. Estas implicacdes adotam modelos ageis que
habilitam interacdes rdpidas, pensar antecipadamente,
hipdteses e visualizagdo. Nao se pode esperar durante semanas
para entender o desempenho de uma campanha ou entender o
comportamento do cliente. Em tal ambiente, para permitir a
empresa tomar decisdes baseadas em dados, as profissdes de
ciéncias da decisdo precisam adotar agilidade como um valor
fundamental e precisam lidar com a continua transformacao
em seu pensamento e agdes.

Escala e convergéncia Ecossistema sinérgico de talento, capacidades, processos,
clientes e parcerias que podem ser alavancados através de
verticais, dominios e geografias. Com a indefinicao de limites
de valor da cadeia e do surgimento de novos modelos de
negocios uma nova era de convergéncia na utilizacdo de
técnicas e estruturas vai entrar em jogo. A aplicacido de novos
modelos de negécio em empresas ja existentes € acelerada
pela necessidade de convergéncia e colaboracdo. Exemplos
podem ser citados, como a entrada da Microsoft no segmento
de varejo, a entrada de provedores de rede de telefonia celular
na categoria de netbooks, a Dell se deslocando de um modelo
de negécio com configuracdes personalizadas para ofertas
pré-construidas.
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(conclusao)

Caracteristica Descricao

Talento multidisciplinar Habilidade de aplicar negécios + tecnologia + matemadtica +
comportamento econdmico + antropologia social. Com esta
jungdo de talentos tornando-se uma pratica formal nos
procedimentos operacionais e estratégias corporativas poderao
ser desenvolvidos reparos cognitivos, que podem garantir uma
melhor aplicacdo das decisdes. Ao longo dos préximos anos,
as empresas irdo se mover em direcdo a uma abordagem
holistica para entender seus clientes.

Inovacao Aumentar largura e profundidade da resolugdo de problemas
pela constante pesquisa e posicionamento de técnicas
emergentes, tecnologias e aplicacdes. Muitas empresas
investem em estratégias de inovagdo incrementais, usando os
investimentos que fizeram em seus ativos de dados. Ao
mesmo tempo, os verdadeiros inovadores disruptivos, se
concentram em criar a combinagcdo certa de andlises
qualitativas e quantitativas, trazendo novas dreas como
economia comportamental e antropologia social para criar e
executar ideias inovadoras.

Efetividade nos custos Assegurar sustentabilidade e institucionalizacdo da resolugdo
de problemas na organizacdo. Qualquer ideia ou conceito que
precisa de adocdo em larga escala tem de ser rentdvel. Por
exemplo, se o custo de um computador pessoal ndo descesse a
um nivel que fosse aceitdvel para uma grande parte da
populacdo, ele nunca teria se tornado um item doméstico.
Assim, organizagdes e profissionais do setor de ciéncias da
decisdo precisam se esfor¢ar para fazer disto algo comum.

FONTE: Adaptado de Mineli, Chambers e Dhiraj (2013).

Schonberger-Mayer e Cukier (2013) também comentam, porém sem evidéncias de
estudos mais aprofundados, que as decisdes tomadas com base em dados disputardo ou
superardo o julgamento humano. Segundo os autores, big data no processo de andlise anuncia
o fim da influéncia dos especialistas em muitas dreas, bem como da causalidade®. Nesta visdo
o especialista iria ceder lugar ao estatistico ou analista de dados, que ndo utilizard mais as
velhas préticas, mas sim deixard os dados se manifestarem, baseando-se em correlag()es9. Para
embasar esta reflexdo, o autor cita o exemplo de Jeff Bezos, fundador da Amazon, que abriu
mao dos criticos internos de livros quando os dados mostraram que as recomendagdes
algoritmicas geravam mais vendas.

Na visdo dos autores isto ndo significa que os especialistas desaparecerdo, mas sim

que sua supremacia diminuird. Eles defendem que a especialidade, assim como a causalidade

8 Causalidade é o conjunto de relagdes de causa e efeito (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).
9 Correlagdes sdo representadas por uma relagdo mitua entre dois termos, matematicamente ¢ a medida
padronizada da relac@o entre duas varidveis (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).
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¢ adequada ao mundo de pequenos dados, onde ndo hd informacdes o bastante ou a
informacdo certa, e assim é preciso confiar na intui¢do ou na experiéncia para se orientar.
Nesse mundo, a experiéncia exerce papel fundamental, ja que é o acimulo de conhecimento
latente (que ndo se pode transmitir ou aprender em um livro, talvez nem mesmo ter

consciéncia dele) que permite a melhor tomada de decisdo.

2.2.3 Aspectos humanos no processo de analise com big data

Fleisher e Bensoussan (2007) corroboram os aspectos abordados nas se¢des anteriores
ao declararem que fazer melhores escolhas e tomar melhores decisdes, pela primeira vez,
geram uma maior necessidade de andlise eficaz e inteligéncia. Os gestores de hoje enfrentam
uma grande quantidade de informacdes em seus contextos de tomada de decisdo, e as vezes
essa abundancia de informacao faz com eles sejam paralisados. Neste contexto, os analistas
tém os meios para ajudar a reduzir o volume e a taxa deste fluxo de informacdo, enquanto
simultaneamente asseguram a qualidade do produto a ser entregue. Eles podem melhorar
substancialmente a capacidade real do executivo e a confianca na eficaz tomada de decisao.

Os autores esclarecem que as organizacdes que podem efetivamente gerar, captar,
disseminar e aplicar o conhecimento de uma forma melhor e mais rdpida do que seus
concorrentes estdo com uma maior probabilidade de alcancar uma performance de sucesso.
Os analistas sdo uma parte critica desse processo orientado ao conhecimento. Eles sdo o elo
com os dados recolhidos e as decisdes-chave da organizagdo.

Esta importancia se da pelo aumento no reconhecimento do valor das boas habilidades
de pensamento. A andlise ndo pode ser conduzida na auséncia de pensar. Sem isso, seria uma
escolha aleatdria e de sorte. Assim, o instinto poderd ser aplicado juntamente com 0s mais
fidedignos e testados métodos de andlise. Como o acesso a dados e informagdes tem
aumentado, o valor mais elevado € agora colocado em ndo apenas obter os dados apropriados,
mas, mais importante ainda, fazer com que eles facam sentido. Com isso, os profissionais em
inteligéncia modernos sao estimulados a usar seu conjunto Unico de competéncias,
conhecimentos, habilidades e instintos (FLEISHER E BENSOUSSAN, 2007).

Fuld (1995) apresentou a época, as caracteristicas de bons pesquisadores e analistas:
ser um bom ouvinte, ter criatividade, ter persisténcia, utilizar estratégia, ter experiéncia e,
acessar cole¢des de relatérios corporativos. Contudo, em tempos de big data, Cukier (2010)

declara que os Chief Information Officers (CIOs) tém tomado uma posi¢ao de maior destaque
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nas organizagdes € que neste cendrio surge um novo tipo de profissional chamado de cientista
de dados.

Este profissional combina as habilidades de programador de software, estatistico e
contador de histdrias ou artista para extrair valor dos grandes volumes de dados. Davenport e
Patil (2012) definem o cientista de dados, como um profissional de alto escaldo com
qualificacdo e curiosidade para fazer descobertas no mundo de big data. Entretanto, a
designacdo tem poucos anos de vida. Foi cunhada em 2008, por D.J Patil, e por Jeff
Hammerbacher, que na época lideravam iniciativas de dados e analitica no Linkeln e no
Facebook, respectivamente.

Este novo papel vem rapidamente ganhando destaque nas organizagdes. Entretanto,
ainda sao escassos os cursos de nivel superior para formar esse tipo de profissional. Além
disso, hd pouco consenso sobre o lugar e o cargo que este profissional deveria ocupar na
organizagdo. Assim, Davenport e Patil (2012) colocam que o primeiro passo para localizar
cientistas e dados € entender qual a sua funcdo na empresa. Em seguida, indagar que
qualificacdo este profissional precisa ter e em que dreas seria mais facil encontrar pessoas
com o curriculo desejado.

Nesta abordagem o cientista de dados € alguém capaz de achar respostas para grandes
davidas da empresa em meio a rios de informacgdo desestruturada. Ele fica a vontade no
universo digital e € capaz de estruturar grandes volumes de dados amorfos, tornando possivel
a andlise. Este profissional identifica fontes abundantes de dados, combina isso com a
informacao potencialmente incompleta de outras fontes e depura o conjunto resultante. Em
um cendrio competitivo, onde os desafios estdo sempre mudando, o cientista de dados tem
funcdo de ajudar os tomadores de decisdo a migrar da andlise pontual para o didlogo
permanente com os dados (DAVENPORT E PATIL, 2012).

De acordo com os autores, o cientista de dados tem perfil para superar as limitag¢des
técnicas, ndo permitindo que estas prejudiquem a busca de novas solugdes. Assim, a medida
em que vai fazendo as descobertas, este profissional ird informar sobre sua aprendizagem e
sugerir implicacdes de suas descobertas para novos rumos na empresa. Posteriormente, as
informacdes serdo exibidas em uma forma visualmente criativa, apontando os padrdes
detectados de forma clara e convincente. Esse profissional também ird orientar executivos e
gerentes de produtos sobre implica¢des dos dados para produtos, processos e decisoes.

Assim, o traco dominante do cientista de dados € uma intensa curiosidade - o desejo de

ir além da superficie de um problema, de chegar as interrogacdes em seu cerne e de sintetizar
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isso tudo em uma série de hipdteses bem claras que possam ser testadas. Para isso, €
necessario o raciocinio associativo que caracteriza os cientistas mais criativos em qualquer
campo. Por isso empresas tem obtido sucesso buscando individuos com formacdo académica
ou experiéncia profissional em cié€ncias fisicas ou sociais, porém com um foco forte em dados
e computacao (DAVENPORT E PATIL, 2012).

Os autores complementam dizendo que um analista quantitativo pode ser 6timo na
andlise de dados, mas precisa aprimorar suas habilidades para tratar com dados ndo
estruturados e deixd-los num formato que permita a anélise. Assim, um especialista em gestao
de dados pode saber como ninguém gerar e organizar dados em formato estruturado, mas ndo
ser bom em transformar nao estruturados em estruturados, e tampouco analisd-los. Outros sem
fortes habilidades sociais para terem um bom desempenho no papel de cientistas de dados,
precisardo desenvolver o traquejo para se tornarem eficazes.

Mineli, Chambers e Dhiraj (2013) retratam que nem todos os analistas de dados estdo
totalmente confortdveis com a ideia de serem chamados de cientistas de dados. Mas ha um
sentimento emergente ¢ de comum acordo de que, para ser verdadeiramente eficaz, um
analista de dados deve ter principalmente a forte capacidade de andlise de dados. Drew
Conway, um ex-membro da comunidade de inteligéncia, e PhD em ciéncia politica pela
Universidade de Nova York, € agora cientist-in residence no 1A Ventures. Na formulagdo de
Conway, as principais habilidades para o cientista de dados s@o: habilidades hackers,
conhecimento matemadtica e estatistica e conhecimentos substantivos, expertise real.
Resumindo, em sua visdo o cientista de dados € um "hacker falador".

O termo faz sentido, uma vez que a maioria dos dados, hoje existe como uma
sequéncia de "uns" e "zeros" em um banco de dados. Assim, os cientistas de dados ndo tém de
ser experts em computacdo, mas eles t€ém que saber o caminho em torno do cendrio de TI
porque € 14 que vivem os dados. As habilidades hackers sdao importantes, pois os dados
tendem a residir em vadrios locais, e em vérios sistemas. Assim, encontrar € recuperar requer,
por vezes as habilidades de um "ladrdo", mesmo quando os dados sdo de dominio publico, ou
de propriedade da prépria organizacdo, ou outra que tenha autorizado o seu uso. Assim, talvez
o termo cientista de dados reflita o desejo de ver a andlise de dados de retornando as suas
raizes cientificas (MINELI, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013).

Os autores ainda colocam que a criacdo de uma cultura de andlise, tomada de decisdo

baseada em dados e em evidéncias, exige novos conhecimentos ciéncia de dados/decisao,
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habilidades e valores. Assim, os tracos necessdrios em cada membro da equipe para fazer a

ciéncia da decisdo sustentdvel estdo expostos na Tabela 15:

Tabela 15 - Resumo dos atributos de qualidade da informacgao.

Caracteristicas necessarias Descricao

Aprendizagem ao longo do saber Capacidade de aplicar os primeiros
principios e abordagens estruturadas para
resolver problemas em vez de confiar
excessivamente na expertise de dominio

passado.

Agilidade Capacidade de lidar com a transformagdo
continua.

Escala e convergéncia Ecossistema  sinérgico  de  talentos,

capacidades, processos , clientes e parceiros
que podem ser aproveitados em mercados
verticais, dominios e geografias.

Talento multidisciplinar Habilidade de aplicar negdcios, matemadtica,
tecnologia e ciéncias comportamentais.
Inovacao Aumentar a amplitude e a profundidade da

resolucdo de problemas por pesquisa
constante e implantacio de técnicas
emergentes, tecnologias e aplicagdes.

Relagdo custo-eficicia Garantir a sustentabilidade e a
institucionalizacdo  da  resolucdo  de
problemas nas organizagdes.

Fonte: Mineli, Chambers e Dhiraj, 2013.

Em 2010, Drew Conway, desenvolveu um diagrama de Venn, mostrando as
habilidades sobrepostas de um cientista de dados. Conway iniciou sua carreira como um
cientista social computacional na comunidade de inteligéncia dos EUA e tornou-se um
especialista na aplicacdio de métodos computacionais para os problemas sociais e
comportamentais em grande escala (BARLOW, 2013). Essas habilidades podem ser

visualizadas na Figura 22:
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Figura 22 - Habilidades sobrepostas de um cientista de dados.
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Fonte: Barlow, 2013.

Barlow (2013) expde que na perspectiva de Conway, um cientista de dados deve
dominar todas as trés dreas, embora seja raro um individuo que possa encarnar todas as
habilidades de um cientista de dados, para desempenhar um papel util em um time de grandes
andlises. Assim, Kandel, Paepcke, Hellerstein, e Heer (2012) no paper intitulado "Enterprise
Data Analysis and Visualization: An Interview Study", mostram resultados de 35 entrevistas
com analistas de dados que trabalham em organizagdes comerciais na drea da saude, varejo,
financas e redes sociais. Com base nestas entrevistas, os pesquisadores identificaram trés
arquétipos basicos de analistas: (1) hacker; (2) roteirista; (3) usudrio de aplicagdo.

O hacker € tipicamente um programador fluente e manipulador de dados. O roteirista
executa a maioria de seu trabalho dentro de um pacote de software existente e trabalha
principalmente em dados que foram obtidos a partir de datawarehouse pela equipe de TI. O
usudrio do aplicativo se baseia em planilhas ou aplicativos especializados, que funcionam
normalmente em conjuntos de dados menores do que os hackers e roteiristas.

Assim, os autores esclarecem que é importante gerenciar e entender as diferengas entre
estes tipos de analistas quando se estd trabalhando em um time. Hackers s@o mais propensos a
terem uma formacdo em ciéncia da computacdo, mas menos facilidade com estatistica e
alguns dos aspectos mais cientificos da ciéncia de dados. Eles tém um conhecimento
contextual das questdes de dominio especifico a serem exploradas nos dados. Por outro lado,
roteiristas s30 mais propensos a serem treinados em estatistica e os usudrios de aplicativos sdo

mais propensos a serem pessoas de negdcios. Para ambos, os recursos de software podem
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contribuir para tornar a preparagdo de dados menos penosa e diminuir as distin¢des entre os
trés tipos de analistas descritos.

Ao final das dltimas sec¢des, pode-se analisar em teoria, como o fendmeno big data
estd gerando mudangas no contexto da IE. Foram apresentados pontos de mudanca em
aspectos do processo de andlise e também nas caracteristicas profissional de inteligéncia.
Estes elementos forneceram subsidios para o atingimento do objetivo geral deste estudo que é
de examinar como o fendmeno big data afeta o processo de andlise na atividade de
inteligéncia estratégica. Assim, o préximo passo a ser tratado refere-se ao potencial de
agregacdo de valor destas mudancas, também em teoria. Ou seja, quais serdo os provaveis
beneficios de big data, se incluido no processo de andlise para a atividade de inteligéncia
estratégica. Posteriormente estas constatacdes serdo confrontadas com a opinido dos

profissionais entrevistados.

2.3. VALOR DE BIG DATA PARA ORGANIZACAO

A andlise dos atributos de conteido em cada uma das atividades dos processos
organizacionais, tem sido utilizada para distinguir a ldgica de producdo de setores
informacionais, como: impressdo, transmissdo, telecomunicacdes, software e midia on-line
entre si, e ilustrar as suas especificidades com relagcdo a ativos de informac¢do e modelos de
receita (ZERDICK ET. AL., 1999). A Figura 23 ilustra as atividades dos processos

organizacionais, e suas relacdes com a produgdo de contetdo:

Figura 23- Matriz de andlise dos atributos de conteido.
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Assim, as especificidades da criacdo de conteido podem ser descritas em cinco etapas:
a) aquisicdo de conteudo, b) edi¢do de contetdo, c) agregacao de contetdo, d) distribui¢ao de
conteido e, e) consumo de conteido. A Figura 24 expde que a ligacdo dos dados pode

contribuir para apoiar a funcao de produc¢do de contetido associada:

Figura 24- Ligacdo de dados na produgdo de contetdo.

Aquisi¢do de Edicdo de Agregacdo de Distribuicdo Consumo de
conteudos contetdos contetidos de contetdos conteudos
Coleta, Analise seméntica, Contextualizacdoe Fornecimento de Melhora da
armazenamento e adaptacdoe personalizacdo de dados legiveis por localizagdo,
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externos para fins
como
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cruzamento de
dados para fins como
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Fonte: AKERKAR, 2014 (Adaptado de Pellegrini, 2012).

Na abordagem do autor, a aquisi¢do de contetddo € principalmente a preocupagdo com
a coleta, armazenamento e integracdo de informacgdes relevantes, necessdrias para produzir
um item de contetido. No decurso deste processo, a informagdo € reunida a partir de fontes
externas ou internas para processamento adicional. O processo de edi¢do envolve todas as
medidas necessdrias que lidam com a adaptacdo semantica, ligacdo, e enriquecimento de
dados. Na adaptacdo, os dados adquiridos sdo apresentados de forma que possam ser
reutilizados em processos editoriais. Interligacao e enriquecimento podem ser realizados por
meio de processos como anotacao e/ou referéncia, quer por esclarecer conceitos existentes ou
fornecer um conhecimento mais aprofundado.

Para Akerkar (2014), o processo de agregacdo estd preocupado principalmente com a
contextualizacdo e personalizacdo de produtos de informagdo. Ele pode ser usado para
fornecer acesso personalizado a informagdes e servigos, utilizando metadados (dados sobre

dados), para a entrega de conteido sensivel ao dispositivo ou para compilar o material
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tematicamente relevante em landing pages ou dossi€s, melhorando assim a navegabilidade,
localizagdo, e reutilizacdo de informacdes. Ja o processo de distribui¢do de conteido, em um
ambiente de dados ligados, lida principalmente com o fornecimento de dados legiveis por
mdquinas e semanticamente interoperdveis, através da Application Programming Interfaces
(APIs) ou SPARQL Endpoints (ZIMMERMANN, 2011). Estes podem ser concebidos para
servir a fins internos, em ambientes controlados, e para fins externos, com o
compartilhamento de dados entre usudrios andénimos.

O dltimo passo da producdo de contetido € lidar com o seu consumo. Isto implica em
quaisquer meios que permitam ao usudrio procurar e interagir com itens de conteido de uma
forma agraddvel e util. Assim, esta etapa trata principalmente de aplicativos para o usudrio
final, que fazem uso das ligacdes de dados para fornecer acesso a itens de conteido e gerar
uma percep¢ao mais profunda sobre eles.

Neste sentido, Schonberger-Mayer e Cukier, (2013) apresentam alguns atores que
detém o valor de big data: detentores de dados, especialistas em dados e empresas e pessoas
com mentalidade de big data. Os detentores de dados s@o os atores que controlam o acesso a
informacdo e a usam ou licenciam para que outros possam extrair valor dela. Algumas
empresas se posicionaram no centro do fluxo da informacao e por isto podem alcangar escala
e captar o valor dos dados.

Um exemplo desta categoria € a industria de cartdes de crédito nos Estados Unidos.
De acordo com os autores, durante muito tempo, o alto custo da batalha contra fraudes levou
alguns bancos a evitarem lancar cartdes de crédito. Estas opera¢des foram encaminhadas para
institui¢des financeiras maiores, que tinham o tamanho e a escala para investir na tecnologia
apropriada. Esta terceirizacdo acabou por privar os bancos dos dados sobre padrdes de gastos,
que lhes permitiriam saber mais sobre clientes, podendo agregar solu¢des customizadas. Com
isso, empresas como MasterCard licenciaram dados para terceiros, criando outras divisoes
como MasterCard Advisors, que atualmente agrega e analisa 65 bilhdes de transa¢des dos 1,5
bilhdo de clientes em 210 paises, afim de prever tendéncias corporativas e de consumo e
depois vender estas informagdes ao mercado (SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).

A segunda categoria apontada pelos autores € a dos especialistas em dados. Empresas
com o conhecimento ou a tecnologia para fazer andlises complexas. Um exemplo que pode
ser citado € o da consultoria Accenture, que trabalha com empresas de vérios segmentos,
empregando avancadas tecnologias e sensores sem fio para analisar os dados coletados. Esta

empresa realizou um trabalho na cidade de St. Louis, no Missouri, onde instalou sensores sem
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fio em vérios Onibus publicos para monitorar os motores, prever quebras e/ou determinar a
hora mais adequada para realizar a manuten¢do. Com isso, diminuiu os custos dos servigos
em até 10%, com economias de mais de US$ 1 mil por veiculo. As técnicas utilizadas por
estas empresas podem chegar a correlacdes surpreendentes, com descobertas realizadas por
maquinas. Uma pessoa que incansavelmente estudasse os dados, talvez nunca fizesse a
mesma descoberta.

A terceira categoria € composta por empresas e pessoas com mentalidade de big data,
que veem as oportunidades antes dos outros, mesmo que ndo possuam dados ou habilidades
para agir em relacdo as oportunidades. A nocdo de mentalidade de big data é o papel de um
observador externo criativo, com uma ideia brilhante. Um exemplo que pode ser citado € o de
Bradford Cross. Ele e mais alguns amigos, criaram a Flight Caster que realizava previsoes
sobre possiveis atrasos de voos nos Estados Unidos. Para isto, eles analisavam todos os voos
dos 10 anos anteriores e os comparavam com dados antigos e atuais sobre o clima. As
previsdes da empresa eram tao precisas que até mesmo os funciondrios das companhias aéreas
as utilizavam, uma vez que estas divulgavam os atrasos apenas no ultimo minuto
(SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).

Esta visdo € compartilhada por Ross, Beath e Quaadgras (2013), que propde trés tipos
de organizagdes que estdo colhendo valor do processamento massivo de grandes volumes de
dados: a) empresas com uma tradi¢do de tomada de decisdo baseada em fatos, b) empresas de
pesquisa em engenharia e, c) empresas que dependem da andlise de big data para tomar
decisdes operacionais criticas.

Como exemplos, podem ser citadas as empresas Procter & Gamble - que em 1920
tornou-se uma das primeiras a tomar decisdes significativas sobre produtos e publicidade com
base em dados, e a UPS - que em 1980, comegou a monitorar os movimentos de seus veiculos
e encomendas. A ExxonMobil, que inventou a tecnologia sismica em 3-D, revolucionando a
forma como a industria de petréleo e gis decide onde perfurar. Hoje, cientistas e engenheiros
j4 usam andlise 4-D para reduzir ainda mais os custos e os riscos de exploragdo. Empresas que
se conectam com os clientes unicamente pela internet podem capturar uma enorme
quantidade de dados sobre o comportamento do consumidor.

Akerkar (2014) coloca que os impactos de big data estdo presentes nos negdcios € na
ciéncia. Nos negdécios, a rdpida andlise de big data se traduz em melhor satisfacdo dos
clientes, melhores servigos, e, pode também contribuir para a criacdo e manuten¢do de um

negocio bem sucedido. Por exemplo, empresas coletam dados e fazem o monitoramento
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continuo de seus clientes para saberem o que eles dizem e como interagem com 0s sistemas,
em um site de e-commerce, em uma rede social, ou em um sistema de navegagcao GPS, entre
outros. Esses dados, uma vez coletados, precisam ser analisados rapidamente, a fim de
descobrir as tendéncias interessantes. Desta forma, estas empresas podem obter varios
terabytes de dados em uma base didria e os tipos de tendéncias observadas podem mudar de
um dia para outro, de uma hora para outra.

Neste contexto, Dumbill (2012) refina o valor de big data para uma organizacdo em
termos de duas categorias: as de uso analitico, e permitindo a criacdo de novos produtos.
Atualmente a andlise de big data pode revelar percepcdes ocultas, pois antes os dados eram
muito caros para o processo. Assim, ser capaz de processar cada item de dados em tempo
razoavel elimina a necessidade problemadtica pela amostragem e promove uma abordagem
investigativa de dados, em contraste com a natureza um tanto estitica de execugdo de
relatorios pré-definidos.

Startups de sucesso da web, da ultima década, sdo exemplos de big data, utilizado
como um facilitador de novos produtos e servigos. Por exemplo, através da combinagao de
um grande nimero de sinais a partir de acdes de um usudrio e de seus amigos, o Facebook
tem sido capaz de criar uma experiéncia de usudrio altamente personalizada e criar um novo
tipo de negdcio de publicidade. N@o € coincidéncia que a maior parte das ideias e ferramentas
que sustentam big data tenham surgido a partir do Google, Yahoo, Amazon e Facebook
(DUMBILL, 2012).

Big data ja atingiu todos os setores da economia mundial. Ele estd transformando as
oportunidades competitivas em todos os setores da industria, incluindo bancos, saude,
seguros, manufatura, varejo, atacado, transporte, comunicagdes, constru¢do, educacdo e
servicos publicos. Ele também desempenha um papel chave nas operagcdes comerciais, tais
como marketing, operagdes, cadeia de suprimentos e novos modelos de negdcios. Assim, estd
se tornando evidente que as empresas que ndo conseguirem usar os seus dados de forma
eficiente estardo em desvantagem competitiva se comparadas aquelas que analisam e atuam
sobre os dados (AKERKAR, 2014).

O impacto da abundancia de dados se estende bem além dos negdcios. Justin
Grimmer, por exemplo, € um dos cientistas politicos mais importantes da nova geracao de. Ha
vinte e oito anos como professor assistente na Universidade de Stanford, ele combinou a
matemadtica com a ciéncia politica na sua graduacdo e pos-graduacdo, vendo "uma

oportunidade, porque a disciplina estd se tornando cada vez mais intensiva de dados". Sua
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pesquisa envolve a andlise automatizada por computador de postagens de blogs, discursos do
Congresso e comunicados de imprensa e noticias, em busca de insights sobre como
disseminar ideias politicas (LOHR, 2012).

Para Akerkar (2014), na ciéncia, a rdpida andlise de big data pode fornecer
contribuicdes positivas. Todas as ciéncias hoje lutam com o gerenciamento de dados, por
exemplo, astronomia, biologia, entre outros. Entretanto, a expectativa é que nos proximos
anos, a capacidade de coletar dados antecipadamente ird aumentar. Por exemplo, o Telescépio
Large Synoptic Survey - projeto de especialistas dos EUA, possui atualmente uma cole¢ao
diaria de 20 terabytes de dados, o Large Hadron Collider - CERN na Europa, ja possui uma
quantidade de dados ainda maior. Com vérios terabytes em uma base didria, a exploracdo de
dados torna-se essencial, a fim de permitir que os cientistas consigam focar rapidamente em
partes onde ha uma boa probabilidade de encontrar observagdes interessantes.

Em termos de pesquisa cientifica, Schonberger-Mayer e Cukier (2013) complementam
que big data pode oferecer um novo olhar em relacdo ao método cientifico, pelo fato de
atualmente expressarmos mais aspectos da realidade na forma de dados. Assim, embora todo
o processo de coleta e andlise se baseie em teorias, com a dataficacdo a compreensao de um
fendmeno serd cada vez mais motivada por dados que por hipéteses. Os autores colocam que
no futuro, as correlagdes de big data serdo rotineiramente usadas para discordar de nossa
intuicdo causal, mostrando que geralmente hd pouco ou nenhuma conexdo estatistica entre o
efeito e o que se supde ser a causa. Entretanto, no momento, a utilizagdo mais avancada da
dataficacdao é no mundo dos negdcios.

Voltando a este foco, Manyika et al. (2011) expde no relatério "Big data: the next
frontier for innovation, competition, and productivity", nimeros crescentes em termos de
geracdo de dados, em funcdo de que estes sdo criados como subprodutos que outras
atividades, que hoje se incorporam ao mundo fisico, em dispositivos como telefones celulares,
medidores inteligentes de energia, automoéveis e maquinas industriais. Outro aspecto que deve
ser considerado, refere-se ao fato de que hoje é fisicamente impossivel armazenar tudo. De
acordo com Manyika et al. (2011) prestadores de cuidados de saide, por exemplo, tem que
descartar 90% dos dados que geram.

O mesmo relatorio, por meio de entrevistas com especialistas da industria, revisdo da
literatura atual e identificacdo de alavancas especificas, quantificou o potencial de geracdo de
valor dos grandes volumes de dados e os habilitadores necessarios ao seu uso (MANYIKA

ET AL. 2011).
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Assim, segundo Manyika et al. (2011), o fendmeno big data tem potencial de criacdo
de valor por meio de cinco alavancas: criar transparéncia; experimentagdo, permitindo
descobrir as necessidades, expor variabilidade, e melhorar o desempenho; segmentacdo de
populacdes e acdes personalizadas; substituicdo, apoiando a tomada de decisdo humana com
algoritmos automatizados; e, modelos inovadores de negdcios, produtos e servicos. O
potencial de geracdo de valor adicional dos grandes volumes de dados, foi organizado em
cinco dominios, que juntos representaram cerca de 40% do PIB global em 2010, onde
explorar o potencial dos grandes volumes de dados: a) cuidados de satide nos Estados Unidos,
b) administracdo do setor publico na Unido Europeia, ¢) varejo nos Estados Unidos, d)
manufatura (global) e, ) dados de localizacdo pessoal (global).

O dominio saide é um segmento grande e importante da economia dos EUA,
responsavel por mais del7 por cento do PIB e que emprega em torno de 11 por cento dos
trabalhadores do pais. A histdrica taxa de crescimento dos gastos com saide vem aumentando
anualmente, cerca de 5 por cento ao longo da ultima década. Os dados deste setor estdo
fragmentados em quatro dreas: dados clinicos, dados de sinistros e custos, dados de pesquisa e
desenvolvimento para produtos farmacéuticos e dados de comportamentos e sentimentos dos
pacientes. Se fossem removidas as barreiras estruturais dos sistemas de saide e com os
investimentos necessarios, big data poderia ajudar a desbloquear mais de US$ 300 bilhdes por
ano neste setor.

Manyika et al. (2011) buscou encontrar formas sobre como big data poderia auxiliar
no aumento da produtividade do setor publico com foco na Europa. A pesquisa mostrou que
este setor poderia, potencialmente, reduzir os custos de atividades administrativas - 15 a 20
por cento, criando o equivalente a € 150 bilhdes para € 300 bilhdes ($ 223.000.000.000 para
446.000.000 mil dodlares). Esta estimativa inclui ganhos de eficiéncia e uma redugdo da lacuna
entre a atual e a potencial cobrancga de receitas fiscais. Estas aplica¢des poderiam acelerar a
produtividade anual - crescimento em até 0,5 pontos percentuais - ao longo dos préximos dez
anos. O relatério coloca que big data também poderia desempenhar um papel similar em
outros paises e regioes.

No setor de varejo dos EUA, o uso da tecnologia da informagao e dados digitais ja tem
impulsionado a rentabilidade e a produtividade durante décadas. Nos préximos anos, a ado¢ao
continua e o desenvolvimento de aplicagdes para grandes volumes de dados tem o potencial
para aumentar a produtividade do setor em pelo menos 0,5 por cento ao ano até 2020. Entre as

empresas individuais, estas aplicacdes poderiam aumentar as margens operacionais em mais
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de 60 por cento para aqueles pioneiros que maximizam o uso de grandes volumes de dados.
Tal impulso na rentabilidade seria especialmente significativo em um setor onde as margens
sao notoriamente justas. Esta também seria uma forma para examinar as intera¢des entre
varejistas e consumidores.

O setor manufatureiro foi um dos primeiros a utilizar-se de dados para orientar
qualidade e eficiéncia, adotar tecnologia da informacdo e automacao para projetar, construir e
distribuir produtos. Em especial este setor enfrenta o desafio de gerar produtividade
significativa e melhorias nas industrias que ja se tornaram relativamente eficientes. Os ganhos
advindos de uma nova onda virdo numa maior eficiéncia na concepcao e produgdo, melhorias
na qualidade do produto, e desenvolvimentos de acordo com as necessidades dos clientes,
com mecanismos eficazes de promocao e distribui¢do. Por exemplo, grandes volumes de
dados podem ajudar os fabricantes a reduzir o tempo de desenvolvimento de produto de 20 a
50 por cento e eliminar os defeitos anteriores a producdo através de simulacdo e testes.
Usando dados em tempo real, as empresas podem também gerir o planejamento de demanda
em empresas ampliadas e cadeias globais de abastecimento, a0 mesmo tempo reduzir os
defeitos e retrabalho na producao plantas.

De acordo Manyika et al. (2011), pode-se assistir a uma explosdo na quantidade de
informacdo disponivel sobre o local em que as pessoas estdo no mundo. Tecnologias como
GPS permitem localizar rapidamente um dispositivo pequeno como um telefone celular,
dentro de algumas dezenas de metros. Estes dados estdo sendo usados para criar uma onda de
novos negdécios e modelos de negdcios inovadores que estdo tocando a vida das pessoas ao
redor do globo. Ao contrédrio de outros dominios, as aplicacdes para estes dados passam por
muitas industrias, incluindo telecomunicagdes, varejo e midia. Este dominio oferece o
potencial para criacdo de um novo valor ao longo dos préximos dez anos que foi estimado em
mais de US $ 100 bilhdes em receitas para prestadores de servigos e até US$ 700 bilhdes em
valor para consumidores e empresas usudrios finais. Capturar esse valor exigird investimentos
em tecnologia, infraestrutura e pessoal, bem como a¢des apropriadas do governo.

A percep¢ao do big data no contexto brasileiro ndao € generalizada e sim setorizada.
Assim uma oportunidade relacionada ao uso de big data é o setor energético. Neste segmento,
as companhias de petréleo estdo utilizando sensores distribuidos, comunicacdes de alta
velocidade e data mining para monitorar e aperfeicoar as operagdes de perfuracdo em locais
remotos. O objetivo € utilizar dados em tempo real para tomar melhores decisdes e prever

falhas (SIEGELE, 2013).
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De acordo com Paul Siegele, presidente da Companhia de Tecnologia de Energia da
Chevron, mesmo com o avango das tecnologias renovaveis, a demanda por petréleo ainda sera
de crescimento no ano de 2035. Entretanto, atualmente a extracdo tornou-se mais dificil e
quase US$ 20 trilhdes de investimentos serdo necessdrios para atender as necessidades
futuras. Com utilizacdo de dados em tempo real para tomar decisdes de colaboracdo em
operacoes de perfuracdo, ou gestdo de pocos e reservatérios de imagem para rendimentos
mais elevados de produgdo, estima-se economizar R$ 1 bilhdo por ano (SIEGELE, 2013).

Para Akerkar (2014) as possibilidades para que big data continue a se desenvolver
rapidamente € crescente e se mantém impulsionada pela inovacdo nas plataformas de
tecnologias subjacentes e capacidades analiticas para a manipulacdo de dados, bem como a
evolucdo do comportamento entre as pessoas, que cada vez mais vivem vidas digitais. Em
contrapartida, Ross, Beath e Quaadgras (2013), relatam que, algumas empresas que estdo
investindo pesadamente em cientistas de dados, bancos de dados e software, ndo tem visto
muitos resultados para seus esforcos. A maior razio para isto € que as empresas niao fazem um
bom trabalho com as informagdes que ja t€m em maos, ndo sabendo como controld-las,
analisd-las de forma a melhorar a sua compreensao e, logo, tomar acdes em respostas as
descobertas.

Schonberger-Mayer e Cukier (2013) colocam que neste caso, os executivos confiam
em si mesmos por instinto e agem de acordo. Porém, isto estd comecando a mudar a medida
que as decisdes gerenciais sdo tomadas ou, pelo menos confirmadas por modelos de precisao
e andlise de big data. Assim, de acordo com Ross, Beath e Quaadgras (2013), a tomada de
decisdes com base em evidéncias e andlise de dados fornece respostas, mas isso também
requer uma grande mudanca cultural. Os autores sugerem quatro alteragdes na forma de como
as operacdes sdo gerenciadas: determinar uma tunica fonte de verdade, usar marcadores de
desempenho, gerenciar as regras de negdcios de forma explicita e, treinar para melhorar o

desempenho.



3 METODO DA PESQUISA

As pesquisas qualitativas se caracterizam por proporcionar ao pesquisador a
observacao do comportamento real de um fendmeno. Assim, se distinguem das quantitativas,
no sentido em que possibilitam o foco na interpretacdo, subjetividade e flexibilidade de
conducdo. Possuem énfase no entendimento da situacdo pesquisada e ndo num objetivo
predeterminado. Neste contexto, o pesquisador exerce influéncia sobre a situagao de pesquisa
e € influenciado por ela (MOREIRA, 2002). De acordo com Gil (2010), as pesquisas
exploratdrias proporcionam maior familiaridade com o problema, com vistas a tornd-lo mais
explicito ou a construir hipoteses.

Para Bardin (1977), a andlise de conteido € um conjunto de técnicas de andlise das
comunicacdes que possui duas fungdes: 1) heuristica - enriquece a tentativa exploratéria e
aumenta a propensdo a descoberta e, 2) administracdao da prova - trabalha com hipéteses sob a
forma de questdes ou de afirmacgdes provisorias servindo de diretrizes para serem verificadas
no sentido de uma confirmagao ou eliminacao.

Moraes (1999) sugere a andlise de conteiido como sendo constituida por cinco etapas:
1) preparagdo das informacdes, 2) unitarizacdo ou transformagdo do contetdo em unidades, 3)
categorizagdo ou classificacdo das unidades em categorias, 4) descri¢do e, 5) interpretacao. A
etapa de interpretacdo pode ser facilitada com o uso de softwares como ATLAS/ti (GIL,
2010).

Esse estudo apresenta-se como qualitativo exploratério, por tratar de um tema novo
como big data, em que hd pouca teoria disponivel para orientar as previsdes. Neste caso, o
estudo qualitativo € o mais adequado para que seja atingido o objetivo de examinar como 0
fenomeno big data afeta o processo de andlise na atividade de inteligéncia estratégica, pois
permite a observacdo do comportamento real do fendmeno e sua influéncia na atividade de IE.
A técnica de andlise de conteido com apoio do software ATLAS/ti permitiu identificar o
conteddo e as caracteristicas de informacgdes presentes nos textos das entrevistas realizadas e,
por meio disso, encontrar respostas para o problema de pesquisa definido e, demais objetivos

deste estudo.
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3.1 PARTICIPANTES DA PESQUISA

As concepgodes da pesquisa qualitativa utilizam estratégias graduais de amostragem,
baseadas, em grande parte, na amostragem tedrica (FLICK, 2009). De acordo com Glaser e
Strauss (1967), amostragem tedrica € o processo de coleta de dados, pelo qual o analista
coleta, codifica e analisa conjuntamente seus dados, decidindo que dados coletar a seguir e
onde encontra-los. De acordo com Flick (2009), as decisdes relativas a amostragem podem ser
tomadas no nivel dos grupos a serem comparados ou podem concentrar-se diretamente em
pessoas especificas.

O autor explica que na amostragem tedrica, individuos ou grupos sdo selecionados de
acordo com critérios que digam respeito a seu conteido, em vez de aplicar critérios
metodoldgicos abstratos, proprios da amostragem estatistica. Assim, o prosseguimento da
amostragem ocorre de acordo com a relevancia dos casos, € ndo conforme a sua
representatividade. Flick (2009) esclarece que este € um principio caracteristico da pesquisa
qualitativa.

Assim, os participantes da pesquisa foram selecionados por meio de amostragem
tedrica e obtidos a partir da técnica snowball sampling (bola de neve). Esta técnica teve
origem no trabalho de Goodman (1961), sendo utilizada em pesquisas sociais, onde o0s
participantes iniciais (sementes) indicam novos participantes (filhos ou frutos), que por sua
vez indicam novos participantes e assim sucessivamente, até que seja alcancado o objetivo
proposto, ou ponto de saturacao (esgotamento dos membros acessiveis).

Segundo Goodman (1961), em alguns estudos, os participantes contatados na
aplicagdo da pesquisa recrutam o maior nimero de pessoas possivel; em outros, os proprios
pesquisadores podem efetuar esse recrutamento, por meio de agentes que atuam em um dado
campo, com conhecimento aprofundado e transito em uma dada comunidade (sdo os outreach
workers). Nesta pesquisa, os participantes foram selecionados pela autora por meio dos
seguintes agentes: Associacdo Brasileira dos Analistas de Inteligéncia Competitiva
(ABRAIC), IBM Brasil - Inddstria, Maquinas e Servigos Ltda. - uma das subsididrias da IBM
World Trade Corporation, Sociedade Brasileira de Gestdo do Conhecimento (SBGC) e
Universidade de Caxias do Sul (UCS). Estas institui¢cdes foram designadas para a selecao dos
participantes, pois possuem as caracteristicas citadas por Goodman (1961) em termos de

atuacdo, conhecimento e transito nos campos de inteligéncia estratégica e/ou big data.
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A ABRAIC foi criada em 2000, por um grupo de profissionais de varias organizacdes
brasileiras que realizaram cursos em nivel de pds-graduagdo em inteligéncia competitiva no
Brasil, na Franca e na Bélgica, e outros que ji que atuavam em dareas afins. O principal
objetivo da associacdo € a disseminagdao da mentalidade de inteligéncia competitiva no pats,
visando o aumento da competitividade das organizacdes que atuam no Brasil, de forma a
garantir espaco para essas organizacdes em um mundo globalizado. Sua sede é em Brasilia -
DF e atualmente a ABRAIC possui em torno de 2070 analistas e 50 empresas associadas em
todo o territ6rio nacional. ™

De acordo com Bertolucci (2013), a IBM atualmente configura entre os lideres em
aquisicoes de empresas de andlises de dados de big data. Ela tem se concentrado em empresas
e produtos que possam auxiliar na entrega de "anélises mais inteligentes”, incluindo aumento
da simplicidade e integracdo de varios componentes de software, que estejam alinhados com a
sua estratégia de mercado. A IBM também vem trabalhando para abordar a crescente
necessidade de cientistas de dados e aplicacdes de big data. Para isto, tem construido novas
parcerias com o Estado de Michigan, a Universidade Northwestern, Yale e com a
Universidade do Sul da Califérnia, todas nos Estados Unidos.

A SBGC desenvolve suas atividades desde 2001, com o objetivo estimular a gestao do
conhecimento no Brasil. Para isto, retine profissionais e organizagdes em um grande férum de
discussdo sobre os temas como: inovagao e aprendizagem organizacional, colaboragdo e redes
de valor, inteligé€ncia competitiva e de negdcios, gestdo de capital intelectual, economia
criativa e trabalho, dentre outros de relevancia para a gestdo do conhecimento. Atualmente a
SBGC conta com uma unidade nacional em Sdo Paulo e quatro regionais nos estados de Rio
Grande do Sul, Rio de Janeiro, Parand e no Distrito Federal. Possui 26.000 membros
cadastrados, sendo mais de 5 mil empresas nacionais'".

A UCS € uma instituicdo de ensino superior, de cardter comunitdrio e regional, com
atuacdo direta na regido nordeste do estado do Rio Grande do Sul. A UCS atualmente possui
nicleos de pesquisa voltados para inteligéncia e no ano de 2009 recebeu o 1° lugar no II
Prémio Exceléncia em Inteligéncia Competitiva, promovido pela ABRAIC, em parceria com
o Internacional Quality & Productivity Center (IQPC). O prémio reconhece projetos que

demonstram as melhores préticas das organizacdes em inteligéncia competitiva, uma vez que

10 (<http://www.abraic.org.br>. Acessado em 21 de dezembro de 2013).
11 (<http://www.sbgc.org.br>. Acessado em 21 de dezembro de 2013).
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estes auxiliam na consolida¢do da atividade no Brasil.'”? A Figura 25 ilustra a cadeia de

referéncia do grupo selecionado:

Figura 25 - Cadeia de referéncia do grupo.

UNIVERSIDADE
DE CAXIAS DO SUL

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Segundo Glaser e Strauss (1967) tdo importante quanto a decisdo sobre a amostragem
€ a decisdo sobre quando interromper a integracdo de casos adicionais. Para isso, os autores
sugerem a saturagdo tedrica. A saturacdo significa que ndo estdo sendo encontrados dados
adicionais por meio dos quais o pesquisador possa desenvolver as propriedades da categoria.
Assim, por meio dos agentes acima descritos foram identificados 21 respondentes, que
geraram mais de 18 horas de didlogo sobre as influéncias do fendmeno big data na anélise

para inteligéncia estratégica. O detalhamento dos respondentes encontra-se no apéndice A.

3.2 TECNICA DE ANALISE

De acordo com a técnica de andlise de contetido utilizada para o tratamento dos dados,

foram determinadas algumas categorias a priori para este estudo. Para Moraes (1999), a

12 (<http://www.ucs.br>. Acessado em 21 de dezembro de 2013).
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categorizacdo € um procedimento de agrupar dados considerando a parte comum existente
entre eles. Classifica-se por semelhanga ou analogia, segundo critérios previamente
estabelecidos ou definidos no processo. As categorias devem ser vdlidas, exaustivas e
homogéneas. Para o autor a validade da categoria se refere aos objetivos da anédlise, a natureza
do material que estd sendo analisado e as questdes que se pretende responder por meio da
pesquisa; a exaustividade possibilita a inclusdo de todos os dados significativos definidos de
acordo com os objetivos da andlise; e, a homogeneidade fundamenta a organizac¢do dos dados
com base em um unico principio ou critério de classificagao.

Para Moraes (1999), categorias definidas a priori ja4 devem atender aos critérios de
classificacdo de antemdo, isto € antes de proceder a classificacdo propriamente dita do
conteddo. Nesta pesquisa foram tomados como critérios de qualidade as categorias definidas a
priori, com base nos pressupostos tedricos sobre os temas foco do estudo. De acordo com
Gibbs (2009), a teoria fundamentada € uma abordagem para codificacdo, cujo foco central
estd em gerar de forma indutiva ideias tedricas novas ou hipéteses a partir dos dados, em vez
de testar teorias especificadas de antemao. Assim, como as categorias advém dos dados e sao
sustentadas por eles, sdo consideradas fundamentadas.

Contudo, a construcdo da validade e das outras caracteristicas das categorias de uma
andlise de conteido ocorrem ao longo de todo o processo. Assim, as dimensdes identificadas
na literatura sobre os temas big data e atividade analitica do processo de andlise para
inteligéncia estratégica constituem-se em categorias definidas a priori que deverdo ser
confirmadas, eliminadas de acordo com Bardin (1977), ou ainda incrementadas, conforme
proposto por Moraes (1999).

Bardin (1977) defende que fundamentar a vinculacdo das categorias com a teoria € um
critério do método de andlise de conteido. Assim, para inteligéncia estratégica, foram
tomadas como categorias o conjunto de atividades analiticas de um profissional em
inteligéncia definidas por Fachinelli, Rech e Bertolini (2011) a partir dos trabalhos de Heuer
(1999) e Bruce e George (2008): 1) dominio da matéria; 2) compreensdo de métodos de
investigacdo; 3) imaginacdo e rigor cientifico; 4) compreensdo dos métodos de coleta; 5)
consciéncia das préprias potencialidades e outras influéncias cognitivas; 6) mentalidade
aberta a opinides contrdrias ou modelos alternativos; e, 7) autoconfianca para admitir e
aprender com os erros analiticos. Estas atividades foram confrontadas com os trés Vs -

volume, variedade e velocidade de big data propostas por Betser e Belanger (2013), para
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examinar como o fendmeno big data afeta o processo de andlise na atividade de inteligéncia
estratégica.

A anélise e interpretacdo dos dados foram realizadas seguindo as etapas sugeridas por
Moraes (1999): 1) preparacdo das informacodes, 2) unitarizacdo ou transformagao do contetido
em unidades, 3) categorizacdo ou classificacdo das unidades em categorias, 4) descricdo e, 5)
interpretacdo. A etapa de interpretacdo foi facilitada com o uso de softwares como ATLAS/ti

(GIL, 2010).

3.3 COLETA E ORGANIZACAO DOS DADOS

De acordo com Alves-Mazzotti e Gewandsznajder (1999), por sua natureza interativa,
a entrevista pode ser a principal técnica de coleta de dados. Os autores colocam que as
entrevistas qualitativas sdo pouco estruturadas, e o entrevistador geralmente estd interessado
em compreender o significado atribuido pelos sujeitos a eventos, situacdes, processos ou
personagens que fazem parte do cotidiano. Desta forma, neste estudo foram realizadas
entrevistas semiestruturadas presenciais ou via teleconferéncia, com 21 profissionais.

O roteiro que serviu de base para as entrevistas foi estruturado por meio de uma matriz
que utilizou as dimensdes identificadas na literatura sobre os temas big data, por Betser e
Belanger (2013) e processo de andlise para a atividade de inteligéncia estratégica, por
(Fachinelli, Rech e Bertolini (2011), a partir dos trabalhos de Heuer (1999) e Bruce e George
(2008). Este roteiro encontra-se no apéndice B.

No decorrer das primeiras entrevistas, foi possivel observar que as respostas coletadas
eram bem diferentes umas das outras. Ou seja, alguns entrevistados possuiam completo
dominio do tema big data, confirmando e acrescentando reflexdes de aspectos praticos aliados
a base tedrica considerada para este estudo. Outros ndo possuiam conhecimento sobre o tema
e fol possivel identificar que se tratavam de profissionais que estavam mais focados nas
atividades de rotina de inteligéncia nas organizagdes. Assim, optou-se por relacionar estas
constatacoes a referéncia tedrica de Schonberger-Mayer e Cukier, (2013), quando estes
apresentam que os atores que detém o valor de big data sdo: detentores de dados, especialistas
em dados e empresas e pessoas com mentalidade de big data.

Assim, as entrevistas foram agrupadas seguindo o critério: se o entrevistado ou a
organizacdo de vinculo fossem enquadrados como detentores de dados, especialistas em

dados e/ou entrevistado/organizacdo com mentalidade de big data, entdo a entrevista era
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alocada no grupo "Especialista”. Se ndo fosse possivel enquadrar o entrevistado/organizacdo
em algum destes aspectos, entdo a entrevista era alocada no grupo "Profissional". Desta
forma, foi possivel comparar as diferentes visdes acerca de como o fendmeno big data afeta o
processo de andlise na atividade de inteligéncia estratégica, objetivo geral deste trabalho.

As entrevistas (E) foram codificadas com uma numeracdo sequencial de 1 a 21,
correspondentemente como cdodigos resultantes foram gerados de E1 a E21. Na unitarizacdo
foram identificadas as "unidades de contexto”, e a elas foram atribuidos os grupos:
Especialista e Profissional - de acordo com o critério anteriormente descrito. As "unidades de
registro” foram definidas de acordo com as categorias conceituais definidas a priori. Na
categorizacdo, onde os dados sdo agrupados considerando a parte comum existente, foram
totalizadas 62 categorias resultantes, partindo daquelas definidas a priori. A Tabela 16

demonstra a organizacao dos dados:

Tabela 16 - Organizacdo dos dados da entrevista.

1. Preparacao

2. Unitarizacao

2. Unitarizacao

3. Categorizacao

das (unidades de (unidades de registro: | (categorias
entrevistas contexto) categorias resultantes -
conceituais) hipéteses)
El - E21 Especialista 1.1 Dominio da matéria | 1 Volume contribui
Exceto: Profissional 1.2 Compreensao de 2 Volume prejudica
ES8 - ndo métodos de 3 Volume ndo afeta
gravada investigacao 4 Velocidade contribui
E16 - ndo 1.3 Imaginacdo e rigor | 5 Velocidade prejudica
gravada cientifico 6 Velocidade ndo afeta
E17 - ndo 1.4 Compreensao dos 7 Variedade contribui
considerada métodos de coleta 8 Variedade prejudica

1.5 Consciéncia das
proprias
potencialidades e
outras influencias
cognitivas

1.6 Mentalidade aberta
a opinides contrdrias ou
modelos alternativos
1.7 Autoconfianga para
admitir e aprender com
os erros analiticos.

9 Variedade nio afeta

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Foi utilizado software ATLAS.ti ® versao 7 para andlise das entrevistas e organizacao

dos dados. Para isso, as mesmas foram importadas para o software, onde simultaneamente foi
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possivel efetuar a transcricdo e posteriormente a categorizacdo conforme Bardin (1977),
gerando a criacdo de um projeto unico denominado pelo software de Unidade Hermenéutica
(em inglés Hermeneutic Unit - HU). A Figura 26 demonstra como esta estrutura foi montada

internamente no software:

Figura 26 - Estrutura da HU.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

O software ATLAS.ti ® versdao 7, proporcionou algumas facilidades quando da
geracdo da andlise. Com exce¢do da preparagdo dos dados, que foi feita externamente ao
software, todas as demais etapas e atividades foram realizadas com o seu auxilio. De acordo
com a Figura 26, primeiramente os grupos Especialista e Profissional foram determinados
como "familias". Em um segundo momento, foram inseridas as entrevistas e seguindo a

codificagcdo definida, foi realizado o vinculo da entrevista a respectiva familia. Na sequéncia
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se deu a andlise de cada uma das entrevistas, que foi sendo conduzida com a criagdao das

categorias resultantes, conforme mostra a Figura 27:

Figura 27 - Categorias contextuais e resultantes.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Na Figura 27 pode-se observar que todas as categorias resultantes, onde houveram
citagdes, foram alocadas as categorias contextuais. Assim, o conjunto metodolégico desta
pesquisa foi formado com base no contetido exposto neste capitulo e € apresentado de forma

resumida na Figura 28:
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Figura 28 - Conjunto metodolégico.
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FONTE: elaborado pelo préprio autor.

De acordo com a Figura 28, pode-se identificar os 5 passos do desenvolvimento deste
conjunto metodolégico: 1) campo de estudo: por meio da técnica snowball sampling foram
identificados 4 agentes com conhecimento e transito em comunidades relacionadas aos temas
pesquisados, e a partir destes foram identificados 21 entrevistados, 2) categorias de andlise: de
acordo com a literatura especializada, foram identificadas categorias para o fendmeno big
data e atividade analitica, 3) coleta dos dados: por meio de entrevistas presenciais € remotas
com base em roteiro semiestruturado, 4) analise dos dados: realizada com base na técnica de

andlise de conteudo, e 5) discussdo: com a interpretacao dos resultados gerados.




4 RESULTADOS E ANALISE

No total, foram realizadas 21 entrevistas, sendo que duas delas ndo puderam ser
gravadas, em funcdo de problemas técnicos. Também uma das entrevistas ndo foi considerada
para os efeitos da andlise de conteido por ndo estar adequada aos objetivos da pesquisa.
Assim, nas 18 entrevistas consideradas vélidas, foi possivel identificar diferentes percepcoes
sobre como o fendmeno big data afeta o processo de andlise na atividade de inteligéncia
estratégica.

Primeiramente, foi realizada uma andlise acerca do perfil dos entrevistados. Foi
identificada a Unidade Federativa (UF) de residéncia do entrevistado, o nivel de formacdo, o
tempo de experiéncia na fungdo e o setor de atuacdo. A Figura 29 apresenta a UF dos

entrevistados:

Figura 29 - UF dos entrevistados.

UF dos entrevistados

M Distrito Federal
M Riode laneiro
Rio Grande do Sul

M 530 Paulo

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

De acordo com a Figura 29, do total de entrevistas realizadas, a maioria foi composta
por entrevistados residentes no Estado do Rio Grande do Sul, com 9 entrevistas. Sendo que as
demais dividiram-se entre os Estados do Distrito Federal, Rio de Janeiro e Sao Paulo. A

Figura 30 expde dados referentes a formacao dos entrevistados:
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Figura 30- Nivel de formacao.

Nivel de formacao

M Doutorado
W Mestrado
M Ezpecializacdo

B Graduacdo

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Com relacdo ao nivel de formagdo, os entrevistados dividiram-se em nivel de pos-
graduacdo (mestrado e doutorado) e especializagdo, com 8 entrevistas ambos. O préximo
ponto a ser analisado foi o tempo de experiéncia do entrevistado na funcdo. A Figura 31

expoe esta distribui¢do:

Figura 31 - Tempo de experiéncia.

Tempo de experiéncia

W Mais de 10 anos
HDe5ananos

B Menosde 4 anos

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Para a realizacdo deste estudo, a expertise dos entrevistados nos temas abordados foi
considerada fator critico. Assim a maioria dos entrevistados possui mais de 5 anos de atuac@o
na academia e, em organizacdes, totalizando 14 entrevistados. Destes, metade possui mais de

10 anos de experiéncia. A Figura 32 apresenta os setores de atuac¢do dos entrevistados:

Figura 32 - Setores de atuagdo.

Setores de atuacao

M Inddstria
B Servigos
M Tecnologia

W Varejo

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Nesse aspecto, pode-se observar que a maior parte dos entrevistados estd vinculada ao
setor de servicos, com 9 entrevistas. Estes entrevistados tem atuacdo em consultoria/pesquisa,
instituicdes de ensino profissionalizante, e outros. As demais dreas ficaram dividas entre
inddstria, tecnologia e varejo.

Nas entrevistas, pode-se perceber que todas as categorias resultantes exceto uma foram
identificadas, ou seja, houveram percepcoes pulverizadas acerca dos efeitos do big data no
processo de andlise. Esta é uma representagdo de como o conceito de big data, bem como
seus efeitos ainda ndo sdo claros, a0 menos entre os entrevistados deste estudo. A Figura 33
apresenta o software e a disposi¢cdo do conteiudo de uma forma que facilita o processo de

andlise e interpretagao:
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Figura 33 - Disposicao dos dados.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Como pode-se observar na Figura 33, as categorias resultantes com maior frequéncia
de citacdes percebem o volume, a velocidade e a variedade, como ndo exercendo efeitos na
dimensao "mentalidade aberta a opinides contrarias e modelos alternativos" (1.6.3/6/9),
também o volume foi colocado como nao exercendo efeitos na dimensao "autoconfianga para
admitir e aprender com erros analiticos" (1.7.1). Seguindo esta linha, o primeiro ponto onde é
levantada a contribui¢do do big data, em termos de volume, é na dimensao "volume contribui
para a compreensdo dos métodos de coleta" (1.4.1). O efeito prejudicial do volume de big
data é percebido primeiramente na dimensdo "volume prejudica o dominio da matéria"
(1.1.2).

Além disso, a ferramenta dispunha do recurso dos memorandos. Estes sdo objetos
independentes que podem estar vinculados com outros objetos ou podem ser utilizados
liviemente, como memorandos independentes. A Figura 34 mostra a estrutura dos

memorandos:
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Figura 34 - Estrutura dos memorandos.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Este recurso foi utilizado para auxiliar na marcacdo de importantes trechos das
entrevistas, que faziam referéncia aos objetivos especificos do estudo. Também foram criadas
familias de memorandos, seguindo as categorias conceituais e outras familias para marcar: 1.8
Outros aspectos em IE; 1.9 Outras dimensdes de big data.

Outros recursos do software, como as observagdes, também foram colocados em todos
os niveis da HU, com a finalidade de facilitar o processo de entendimento acerca das
marcagdes realizadas, para posterior interpretacdo. Como funcionalidades do software para
explorar e consultar a informagao foram utilizadas a recuperacdo simples, para uma unica
categoria resultante, ou recuperagdo complexa com a ferramenta "Query Tool", para c6digos
multiplos. A funcionalidade "Network View" foi utilizada para a visualizacdo das relacdes
entre as categorias e familias. A préxima secdo ird apresentar o conteido gerado e

interpretado com o auxilio da ferramenta.

4.1 PROCESSO DE ANALISE DO ESTUDO

Este capitulo ird apresentar, por meio dos dados coletados nas entrevistas, como foi

possivel abordar os objetivos especificos deste estudo. Primeiramente serdo apresentadas as
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principais etapas das praticas de andlise dos profissionais de IE, objetivo especifico "a":
identificar as principais etapas das praticas de andlise dos profissionais de IE. Posteriormente
serdo exibidas as percepcOes da influéncia do big data na atividade de IE, objetivo especifico
"b": verificar a percep¢do da influéncia do big data na atividade de IE. Apds serdo reveladas
as dimensoes relacionadas a atividade analitica que estdo sendo afetadas pelo fendmeno big
data, objetivo especifico "c": identificar as dimensdes relacionadas a atividade analitica que
estdo sendo afetadas pelo fendmeno big data. A interface entre big data e atividade analitica
serd tratada na se¢do seguinte, referente ao objetivo especifico "d": analisar as interfaces entre
big data e atividade analitica no processo de interpretacdo de informacgdes para a atividade de

IE. Por fim, serdo apresentados os efeitos do fendmeno big data no processo de andlise na

atividade de inteligéncia estratégica, objetivo geral deste estudo.

4.1.1 Principais etapas das praticas de analise dos Profissionais de IE

Na realizacdo das entrevistas, primeiramente os entrevistados foram convidados a
expor as principais etapas das praticas de andlise, como primeiro objetivo especifico colocado
para este estudo. Na andlise das respostas foram identificados diferentes focos de atuacdo,
métodos e ferramentas utilizadas com relacdo aos temas big data e inteligéncia estratégica.
Isso proporcionou a criacdo de dois grupos: Especialistas e Profissionais. A Figura 35

demonstra esta distribuicao:

Figura 35 - Grupos de entrevistas.

Grupos de entrevistas

M Ezpecialista

M Profissional

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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O grupo Especialistas é composto pelos respondentes identificados como detentores de
dados e especialistas em dados com melhor percepcdo de big data. Sdo responsaveis por
desenvolver pesquisas sobre assuntos relacionados a gestdo das informagdes e inteligéncia
estratégica e dar o acompanhamento as empresas nas dreas relacionadas. Estdo vinculados a
instituicdes de ensino e pesquisa e empresas de tecnologia ou consultoria. Atuam na
elaboracgdo de livros e artigos sobre os temas e ministram palestras.

Das 6 entrevistas realizadas, especificamente em uma o conteido diferenciou-se das
demais. Trata-se da utilizagdo de técnicas de andlise de dados aderentes ao fendmeno big
data, em um laboratério de pesquisa de empresa de tecnologia, no Brasil. Estas técnicas
consistem em métricas de carater preditivo com a utilizagdo de estatistica, baseada em
grandes volumes de dados. Este processamento pode requerer inclusive, a utilizacdo de
tecnologia ndo existente no Brasil. Neste caso, o poder de big data apontado pelo entrevistado
foi traduzido em termos da melhora na qualidade das pesquisas realizadas. Assim, quando sdo
realizadas as andlises ndo se parte de uma hipdtese pré-determinada. A prética consiste em
deixar emergir dos dados algum padrdo que seja relevante ao tema que estd sendo tratado
(SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013).

O grupo Profissionais foi formado por 12 entrevistas. Os respondentes foram
identificados como ndo sendo detentores de dados e especialistas em dados com melhor
percep¢do de big data. Neste grupo estdo os Profissionais em IE, pessoas que exercem suas
atividades nas dreas de inteligéncia estratégica das organizacdes. Possuem focos de trabalho
definidos e geralmente estdo ligados a dreas de marketing, estratégia e inovagdo. Possuem
menos tempo de contato com IE e big data, em comparacao ao grupo Especialistas.

Neste modelo as etapas do processo de andlise estdo vinculadas a clara definicdo de
metas, hipéteses definidas a priori e comumente, com o apoio de consultorias em inteligéncia
estratégica. Os elementos marcantes para a realidade do grupo Profissionais € um cendrio de
forte pressdo por parte do mercado e das empresas na entrega dos produtos de inteligéncia.
Assim, o grupo Profissionais recebe um grande volume de demandas e relatara ter pouco
tempo para andlise, e pouca ou quase nula aplicacdo de grandes volumes de dados na geragao
de valor. Ao contrario, o que ocorre é a andlise de pequenos volumes de dados, com fontes
limitadas a0 médximo, no intuito de mitigar o risco de erros, fontes dibias e o desvio do foco
da andlise. Para este perfil a percep¢do da agregacdo de valor de big data ndo é um fator

presente no dia-a-dia da inteligéncia.



117

z

Uma pratica utilizada pelos respondentes do grupo Profissionais € a troca de
informacdes entre grupos ou equipes dentro da organizacdo, com a formacdo de times
multifuncionais. A fun¢ao destas equipes vai desde o levantamento de dados, andlise conjunta
e validacdo das informagdes resultantes. Neste sentido, é grande a dependéncia por pessoas
com experiéncia e dominio da matéria para a criagdo dos produtos de inteligéncia. Esse € um
fator apontado por Fuld (1995), na literatura pesquisada em termos de IE.

Fuld (1995), coloca que andlise é realmente a aplicacdo de bom senso e experiéncia
para informacdo crua. Heuer (1999) expde a questdo da influencia de experiéncias do passado,
educagdo, valores culturais, requisitos, € normas organizacionais e as especificidades da
informagdo recebida, como fatores de influéncia no processo de andlise. Entretanto, esta
mentalidade demonstra certa fragilidade dos Profissionais frente a atual complexidade que se
apresenta em meio do fendmeno big data.

Este grupo também traz em si, a andlise de dados estruturados em processos
direcionados por métodos definidos para a criacdo da inteligéncia. O monitoramento de dados
externos a organizacdo € realizado, porém de forma controlada e com uma finalidade
especifica. E baseado na utilizacdo de ferramentas tradicionais na busca de informacio, como
Google Alertas, por exemplo. Em alguns casos o trabalho € feito manualmente pelo

profissional, sem auxilio de ferramentas tecnoldgicas.

4.1.2 Percepcoes da influéncia do big data na atividade de IE

As percepcoes coletadas tanto do grupo Especialistas, quanto grupo Profissionais com
relacdo a influéncia do big data na atividade de IE foram organizadas e confrontadas em
relacdo a base tedrica desenvolvida para este estudo. No resumo exposto na Figura 36 ¢é

possivel observar as percepgdes dos entrevistados em relac@o ao conceito de big data:
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conceito.

Figura 36 - Influéncia do big data na atividade de IE
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incertos gerados por seres humanos.,
Existe também uma oportunidade de
possibilitar boas decisdes de negdcio
ao entender confiabilidade de analise.
Aqui € gue vem o tal do estatistico.
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ai onde que eu vou obter estas
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trabalham muito juntos. Quer dizer, eu
tenho hoje, cada vez mais dados
digitais e formas mais diversas
possiveis. Entdo volume evariedade
sdo dois aspectos.

4 BD_Conceito

13 S
& Yo

e . =
A7 \ ..w/,
W [27:19] E o outro ponto, que
agente te..

E o outro ponto, que agente tem que

~ considerar também € a questdo da
veracidade dos dados, dados demais
que ndo levam a nada.

\ Y

Y
[4:33] Isto € big data. Agente

NME
formul.

Isto € big data. Agente formula uma

; ¥

[27:18] O terceiro € a
’ ﬁ velocidade e ve.

O terceiro € a velocidade e velocidade
& importante no aspecto de resultados
de negdcio. Cada vez mais nos
estamaos muito proximos do tempo
real, porexemplo com sistema
financeiro, a tomada de decisdes de
compra € agdo € praticamente em
tempo real, entdo agente mede em
milisegundos.

hipotese etesta esta hipotese em cima

de um caminhdo de dados. Usando

uma computacdo de altissimo

desempenho, que flutua na faixa de

teraflops (milhdes de informacdes de
% pontos flutuantes por segundo).

[27:17] Quando agente fala em

W volume d.

\

W [27:20] E a consequencia de
tudo, dest.

E a conseguencia de tudo, destes 4Vs
& o valor, o valor ele ndo & uma
variavel em si, ele & o resultante, Tem
significado se trouxer um valor para o
negocio. Para um governo que
consiga, de alguma forma, identificar
epidemia de gripe, para uma empresa
gue consiga tratar melhor ou criar um
relacionaento melhor com os dientes,
para um hospital que consiga
identificar eventual problemas de
contaminacdo ou de infecccdo
hospitalar, quer dizer antes as coisas
acontecam. Entdo no fundo, digamos
as varidveis, elas se interligam. E dificil
dizer qual € a mais importante, Todas
elas fazem parte do contexto. Entdo o
conceito em si, ele & 0 mais
importante.

Quando agente fala em volume de
dados pegueno, nds Nos preccupamos
muito com a precisdo. Por exemplo,
imagine que vocé tenha uma loja,
vocé faz um fechamento didrio e 12 no
final do dia vocé quer saber que a
venda foi de 5430,70. Quando vocé
trata em volumes muito grandes, vocé
perde a precisdo. Por exemplo, calculo
do PIB, ninguém consegue chegar a
um valor, ha o PIB do pais € 1 trilhdo
de ddlares, 674 bilhdes, 543 milhdes,
783 mil, 480 ddlares e 20 centavos.
Mio da. Viocé fala o PIB do pais € 1
trilhdo & 200 bilhdes de délares, Uma
aproximacdo. Entdo quando vocé
comeca a trabalhar com volumes
muito grandes vocé perde a exatiddo
e comeca a trabalhar com uma outra
dimensdo que €a aproximacio e uma
certa margem de risco, que €
compensada pelo proprio volume.

"y

[6:3] Entdo hoje se fala muito
em BD.

Entdo haje se fala muito em BD como
uma solucdo tecnoldgica, como algo

para gerenciar informacgdes. Mas ndo &

de hoje que se diz, que se trata, € que
se estuda sobre grandes volumes de
informacgdes. Entdo o BD na minha
percepcio, € um conjunto de
ferramentas tecnoloogicas,
metodaologias, processose
informacdes de todas as naturezas,
que vdo ajudar uma empresa ou uma
peszoa a tomar uma decisdo, A
identificar alguma coisa na sua
companhia, a identificar algum padrdo
& gerenciar grandes volumes de
informacdo.

[4:39] Eu gostaria de
recomendar aos .

Eu gostaria de recomendar aos
usudrios de big data, que se
lembrassem gue como outras modas
que eu ja vivi, eu gostaria que os
usudrios selembrassem que big data
ndo € uma panacéia. N3o cura tudo. E
uma excelente ferramenta. £ uma
excelente maneira de lidarmos com
um mundo com complexidade
crescente, como bem foi dito pelo
Stephen Hawking, & 2u pego
emprestado as palavrasdele,

Entdo eu acho que big data serve para
nos ajudar a lidar com esta
complexidade, mas ndo € pandceia.
Mio cura todos os males. Que este
pessoal que lida com big data saiba
conduzir isso com o minimo de
precisdo, com o minimo de acuracia,
com os profissionais adequados. Em
muito os estatisticos, em Gltimas
palavras um minimo de seriedade.
Sendo esta moda vai embaora, como
todas as outras gue vieram e ndo
deixa nada. Mdo fica nada.

10 autor.
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Nas citagdes expostas na Figura 36, pode-se verificar a percep¢do fundamentada do

aumento do volume informacional, com énfase em dados incertos, ndo estruturados. Outro

ponto interessante mencionado € o fato de que com big data é diminuida a preocupagdo com a

exatiddo em detrimento da aproximagdo. A seguir sdo expostos trechos que embasam estas

constatacdes:

E18 (falando do aumento do volume informacional): Chegaram num nimero fantdstico,
em torno de 17 exabytes de informagdo original. S6 um exabyte de informagdo original,
seria o equivalente a todo o conteiido da biblioteca do Congresso Norte-Americano.

E19 (falando da exatiddo): Quando a gente fala em volume de dados pequeno, nés nos
preocupamos muito com a precisdo. Entdo quando vocé comega a trabalhar com
volumes muito grandes, vocé perde a exatiddo e comega a trabalhar com uma outra
dimensdo que € a aproximagdo.

E apontada também a necessidade do desenvolvimento de técnicas apropriadas para a

sua manipulacdo, e o papel da estatistica no sentido de promover um melhor nivel de

confiabilidade das andlises. Na sequéncia sdao apresentados trechos de entrevistas que apoiam

esta constatacao:

E4 (falando de técnicas apropriadas): Gestdo de dados incertos requer novas técnicas,
estas técnicas sdo necessdrias para analitica de big data no mundo real.

E4 (falando da estatistica): Que este pessoal que lida com big data saiba conduzir isso
com o minimo de precisdo, com os profissionais adequados. Em muito os estatisticos.

Foram descritos os 3 Vs de big data, complementados pela veracidade e geracdo de

valor. A confusdo de dados, trazida na base tedrica por Schonberger-Mayer e Cukier, (2013),

também foi mencionada, juntamente com a consciéncia da aplica¢do de big data em meio a

um mundo de complexidade. A seguir é exposto trecho que fala da questdo do valor de big

E19 (falando das caracteristicas de big data): E a consequéncia destes 4Vs é o valor,
ele ndo é uma varidvel em si, ele é o resultante. Tem significado se trouxer valor ao
negocio.

Estas reflexdes tem sua origem nas entrevistas do grupo Especialistas. A Figura 37

apresenta outras percep¢des dos entrevistados em relagdo a aspectos diversos da influéncia do

big data na atividade de IE:
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Figura 37 - Influéncia do big data na atividade de 1E

¥ BD_Mio £ novidade

W [5:4] O big data, na realidade

T - - nao é.
m /., Th g big data, na realidade nio & uma
A\ . novidade, ele 50 € novidade porgque
W [17:2] Diferente do que muitos ele agora permitiu que agente com as
dizem . tecnologias mais avancadas e com os

Diferente do que muitos dizem que
atualmente hd um volume enarme,
para mim a quantidade de
informacdes, disponibilizada hoje éa
mesma de hd 16 anos, quando eu
entrei na empresa, ou seja ndo € maior
& nem menor. Ou seja, a quantidade
de informagdo demandada ea
quantidade de informacio ofertada
ela & a mesma. Ou seja, ela €
proporcional &s demandas da
sociedade, das organizagdes e dos
individuos e equipes. O que mudou é
a facilidade e o tratamento de
ferramentas de tratamento e
especializagdo das informagdes. Ou
seja, hoje esta muito fadl para tu fazer
coleta, para tu fazer tratamento,
andlise e geracdo de resultados com
base nos ativos informacionais da
organizacdo. O que gera uma
responsabilidade e uma competéncia
maior do analista de ser, por ser muito
facil, vocé pode estar gerando e
tratando muito lixo. Ou seja, gerando
resultados com ativos informacionais
que ndo adicionam valor as partes
interessadas das organizagdes.E eu
acho queisso pode serminimizado
com inteligéncia & com meios de
métodos de coleta, métodos de
tratamento e métodos de andlise, eu
wejo dessa forma.

custos menores de TI, agente
conseguisse ter acesso a este volume
grande e que cada vez € maior de
informacdo.

W [11:22) O cuidado que tem que

ter como.

Tinha gente ja falando, e alguém
cunhou o termo: big data e virou
moda, mas certamente ja tinha muita
gente falando coisas antes disso

_ﬂ BD_Caréncia de estudos /—

_ﬂ BD_Auséncia de um conceito / _ﬂ BD_Para grandes empresas /

[}

\
W [6:13] Alias, os estudos de big
data ..

‘
\j
W [27:7] Sim. Ai tem vérias

questdes a .

Alias, os estudos de big data sdo
muita recentes, eles ndo tem nenhum
respaldo académico, ndo tem um
estudo profundo sobre big data como
um fendmeno, como uma ciéncia. Mo
tem nem conjunto de dados de
analise para isso, entdo a dimensdo
velocidade € uma dimensdo que tende
a cair ou tende a migrar para qualguer
outra coisa

W _ﬁum_m:ﬂocﬁnmﬁmcoﬂ
por isso,.

tecnologia
LN
W [4:42] Entdo eu vou ter um
mundao chei.

Entdo eu vou ter um mundo cheio de
enderecos IP, cheio de sensores, Eles
vido controlartodos os objetos que
produzem estado. Foiem cima deste
tipo de métrica feita no IPVE que
surgiu um treco chamado internet das
coisas. Internet of the things, mas em
cima de uma métrica muito preditiva.
Uma internet que lida com todas estas
coisas que estdo no mundo. Nos
usamos matematica, estatistica para
validar o big data e metodologias
como esta que eu estou chamando de
métrica preditiva

y

g

¥ BD_Poder de BD relacionado & #. Entdio big data ébom porisso, porgue

eu posso ter mais dados para
relacionar. Mas se eu ndo tiver a
ferramenta, se eu depender de fazer
isso s0 na forma intelectual, agente
ndo vai conseguir utilizaro poder do
big data.

W Eou:mn_._m:uoo;o_:_jmm
muito gran.

E quando o volume é muito grande,
interessa ter tecnologia. Porque da
produtividade. Entdo vocé tem hoje
tecnologias que aceleram muito este
tipo de captura, enfim. Vocé estd
alhando M frentes, entdo vocé tem
gue ter uma tecnologia te apoiando
neste sentido.

Sim. Ai tem vérias questdes a serem
levantadas. Primeira o préprio
conceito de big data ainda ndo estd
muito claro paraa maioria dos
profissionais. Sala de 20 pessoas vocé
vai ter 25 definicdes do terma.
Segundo a propria falta de
conceituacdo, clareza de conceituacdo.
As vezes confunde com tecnologia, 3s
vezes confunde com produto, faz que
e até mesmo digamos o foco o viés
dos fornecedores que por quererem
trazer resultado paraos seus
acionistas & curto prazo acabam
sintetizando o conceito dizendo: big
data € este meu produto agui.
Confunde a tecnologia ou produto
com o conceito. Gera uma nuvem de
que € meio conceito prejudicial.

W S_uwa_.q:.nmﬂzﬂu_.mam
volume de dad.

'.

kY

W [19:18] Big data & para grandes
COrpor..

W [17:13] gera uma
responsabilidade numa.

Big data € para grandes corporagdes,
grandes empresas, grandes cidades.

gera uma responsabilidade e uma

por ser muito facil, vocé pode estar

¥ BD_Sem gerar retorno

AL o,

Y

W Eow&»n:&ﬂonocﬁnmﬁ
euacho ..

Tu tem um grande volume de dados,
depende o que tu vai fazer com eles.
Se tu conseguir extrair dele
informacdes que realmente sdo
relevantes, e vdo trazer diferenca,
beleza. Agora se tu ndo conseguiu
achar este caminho, esta farmula e a
empresa ndo vai perceber isso ai na

frente vai dizer: isso ndo serve para
nada.

A questdo do big data eu acho que
tem muita coisa ainda que €
perfumaria, e tem coisas que falta
ainda um preparo, das proprias
empresas, de um melhor
entendimento, sobre o que vai fazer
com iss0, que as empresdeas estdo
perdidas neste sentido. E do proprio
preparo do analista. Agente tem que
sair do euacho, para o que € a real
necessidade de informacdo do
executivo.

gerando e tratando muito lixo. Qu
seja, gerando resultados com ativos
informacionais que ndo adicionam
valor as partes interessadas das
organizacées.

competéncia maior do analista deser,

Vi T [2:11] eu acredito que nessas
SN T B

estrutu.

eu acredito gue nessas estruturas de

big data, onde vocé ndo tem uma fase

de planejamento mais austera & onde
se constroi esse conhecimento
coletivo, vocé tem investimento de
s, tempo, recurso e volume de dados
../ que as vezes ficam subutilizados.

L)
W [4:17] Mds ndo dependemaos de
andlise .

Mos ndo dependemaos de andlise de
big data para poder ser feliz. Agente
depende hoje mais de formulacio de
maodelos. Do jeito que estd big data é
muito mais resultado de um bem
sucedido esforgo de marketing do que
uma necessidade real das empresas,

10 autor.
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Neste resumo da Figura 37, pode-se observar uma citacdo que expde a relacdo de
oferta e demanda do volume de informacdes como sendo a mesma do passado. Nesta visdo, o
que se apresenta atualmente, ¢ uma maior facilidade no tratamento das informacdes, com a
indispensavel utilizacdo de ferramentas tecnoldgicas. A caréncia de estudos em big data, e a
auséncia de um conceito do fendmeno que seja claro para os Profissionais também foram
pontos levantados e confirmados na base tedrica do estudo. A seguir ¢ dada énfase a dois

trechos que relatam esta situagao:

E06 (falando da caréncia de estudos em big data): Alids, os estudos de big data sdo
muito recentes, eles ndo tem nenhum respaldo académico, ndo tem um estudo
aprofundado sobre big data como um fendmeno, como uma ciéncia. Ndo tem nem
conjunto de dados de andlise para isso.

E19 (falando da auséncia de um conceito): Primeiro, o proprio conceito de big data
ainda ndo estd muito claro para a maioria dos profissionais. Segundo, a propria falta
de conceituagdo, clareza de conceituagdo, as vezes confunde com tecnologia, as vezes
confunde com produto.

Outro ponto mencionado pelos entrevistados, refere-se ao fato de big data estar
direcionado apenas a grandes corporacdes. Além disso, a percepcao da ndo geracdo de valor
de big data, também foi citada. Sobre este aspecto, as citacdes relatam que ndo basta que se
tenham grandes volumes de dados, mas sim que haja um propdsito para eles. Com isto surge a
questdo da formulacdo de métodos que possibilitem a utilizacdo dos dados para a real

necessidade de informagdo do executivo. Na sequéncia segue trecho que trata desta questao:

E11 (falando da ndo geragdo de valor): Por ser muito fdcil, vocé pode estar gerando e
tratando muito lixo. Ou seja, gerando resultados com ativos informacionais que ndo
adicionam valor as partes interessadas das organizagoes.

Outros apontamentos feitos pelos entrevistados remetem ao viés negativo de big data.
Foram mencionados aspectos referentes a falta de clareza sobre os atuais impactos da
utilizacdo da tecnologia e a limitagdo dos algoritmos neste processo. A Figura 38 resume as

de entrevistas:
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Figura 38 - Influéncia do big data na atividade de 1E

4 B0 _Importancia dos algoritmos /

s
7N

W _m._:mm__cmummmmumnwo\:mo
temaos ainda.

Messe aspecto, ndo temos ainda uma
clareza, até que ponto a influéncia dos
algoritmos na nossa vida € positiva ou
negativa. Entdo pode ser, muito bom
em alguns aspectos e pode ser
extremante negativa em outros
aspectos. E ainda uma outra coisa, que
agente tem que pensar € que essas
tecnologias que permitem hoje vocé
compartilhar e big data esta nisso, ele
da voz a pessoas que ndo tinham
condigdes de se expressar, mas por
outro lado também pode serusado
para o mal, porum governo totalitario
pode saber quem € que esta falando.
Entdo quem tem voz, que antes ndo
tinha e agora tem.

_ﬂ BD_Contraponto teoria /l .......

L
3 [27:21] Entdo o algoritmo tem
W 2553 lim.

Entdo o algoritmo tem essa limitacdo,
que ele € baseado no que vocé € no
que vocé demonstra, o volume de
informagdes sobre 0 que vocé
demonstra ser no facebook, no twitter,
£ suas opinides eseus habitos de
compra. Mas ndo consigo imaginar o
que vocé pode pensar fora deste
contexto. E ai entra o ser humano.

4 BC_Como problema

W ﬂmwﬁm:mngn:mm:_j
problema e gu.

]
W [27:] Entdo o algoritmo € o
que tran.

Entdo o algoritmo € o que transforma
a8 massa bruta em inteligéncia,
transforma a massa bruta numa
informacdo para que se consiga tomar
uma decisdo ou interferir num
determinado processo.Vaidar
inteligéncia 4 massa bruta de dados.

W _anm_:ﬂoﬁﬂomnacm_:m:o
como.

Entdo vamos trabalhar s com o que é
realmente necessario € aivamos se
aprofundar nisso. Al agente viu o que
era necessario, dai as pessoas foram
para fornecedor, quando € o caso, ou
se especializaram internamente mos
bancos dedados e nos tipos de
software que agente tem . 50 para
tirar agueles dados, viraram
especialistas naquilo, bem focados.

Eu acho que € um problema e que
acontece cada vez mais. E a tendéncia
& aumentar muito. Por isso se eu tiver
que dar uma dica eu digo: prepara as
saidas; vé o que € importante tu tirar.
E dai depois tu penza, da onde tuvai
tirar a informacdo. E filtra s0 o que tu
quer mesmo para entrar. 5e ndo tu
ndo vai conseguirsair com os dados
qgue tu quer. Se tu pensar primeiro nas
entradas, porque € tanta informacdo
que tu ndo vai conseguir distinguir o
que & importante para sair.

4 BD_Informacdes

desestruturadas

P

W _mm"wuxo_mammno_.nmmm_.\am
tem uma.

informacdo

4 ED_QuantidadexQualidade da /—

-

quantidade de i.

W [4:26] quanto maior a _

Hoje no setor de sadde tem uma
grande caréncia por informacdes mais
estruturadas. Até em questées menos
de inteligéncia mesmo & mais
transacionais, existe essa dificuldade.
O governo tem algumas iniciativas
para tentar fazer uma padronizagdo
imicial, pelo menos de tabelas, de
procedimentos, entre prestadares e
operadoras, para todo mundo
comecar a falaro mesmo idioma. Eu
acho gue isso eu vejo como um
primeiro passo paraagente conseguir
ter uma linguagem Unica & gerar
inteligéncia a partirde informacdes
mais homogéneas no mercado. Hoje &
tudo muito heterogéneo e agente
precisa capturar informagdes de
diferentes fontes, com diferentes
nomenclaturas para geraralguma
inteligéncia disso.

quanto maior a quantidade de
informacio, pior £a qualidade da
mesma informacao

48 BD_Mentalidade ED

W _um"“_ﬂoﬂ:memﬂ:mﬂ_ssm
cabeca, min..

4 BED_Falta de profissionais /—

TN

W _mmawm:ﬁmo_mmom_._ﬂnmmmmo,
£ uma.

: 4

W [4:3] Ndo tem no mercado. Tem
M muito ..

entdo isso € um desafio, € uma
competéncia que vocé ndo encontra,
tem que trabalhar isto dentro da
equipe, tem gue ir tocando de uma
maneira bastante dindmica e
integrada.

Dee forma geral, o grande volume de

dados afeta negativamente a
investigacdo, pois hd faita de
profissionais.

‘0 que wvem na minha cabeca, minha
formacdo eu ja disse. Muitas vezes eu
tento trazer tudo isso para uma
relagdo de, relacional, relacionar as
coisas. Entdo eu fco pensando como €
que eu consigo pegar uma foto, uma
imagem, criar uma tag, uma coisa |3,
um indicador que eu consiga
relacionar com os outros.

MNdo tem no mercado, Tem

pouca gente no mercado. As
empresas ndo valorizam. Isso € um
absurdo. O cara contrata um pack de

big datae ndo tem estatisti

empresa. Ele ndo tem gente que vai

fazer isso aqui: entender a
confiabilidade das andlises.

muito

Cona

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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De acordo as citagdes expostas na Figura 38, ainda pode-se perceber uma preocupacio
com a limitacdo das fontes consultadas, e uma super especializacdo de alguns entrevistados do
grupo Profissionais em temas especificos. A seguir é apresentado um trecho de entrevista que

trata desta questao:

E14 (falando da especializagcdo): Vamos trabalhar sé com o que é realmente necessdrio
e ai vamos nos aprofundar nisso. As pessoas foram para fornecedor, ou se
especializaram internamente nos bancos de dados e nos tipos de software que a gente
tem. SO para tirar aqueles dados, viraram especialistas naquilo, bem focados.

Estes sdo pontos que na base tedrica utilizada, foram colocados como ndo apropriados,
pois em tempos de big data a a¢do deveria estar direcionada em fazer com que novos padroes
emergissem dos grandes volumes de dados e que profissionais de perfil multidisciplinar,
conduzissem este processo. Também € apontada a falta de profissionais com perfil especifico

para o trato com grandes volumes de dados, de acordo com trecho a seguir:

E4 (falando da falta de profissionais): Ndo tem no mercado. Tem pouca gente no
mercado. Isso é um absurdo. O cara contrata um pack de big data e ndo tem estatistico
na empresa. Ele ndo tem gente que vai fazer isso aqui: entender a confiabilidade das
andlises.

Outros pontos abordados nas entrevistas tratam da questdo do big data, como um
problema para os profissionais nas organizacdes, principalmente em fung¢io do grande volume

de informagdes. A seguir sdo apresentados dois trechos referentes a esta percepcao:

E14 (falando do big data como problema): Eu acho que é um problema e que acontece
cada vez mais. E a tendéncia é aumentar muito. Por isso eu digo: prepara as saidas. Se
ndo tu ndo vai conseguir sair com os dados que tu quer. Se tu pensar primeiro nas
entradas, € tanta informagdo que tu ndo vai conseguir distinguir o que é importante
para sair.

A Figura 39 relata mais algumas percep¢des diversas acerca do fendmeno, no que
tange ao trabalho de consultorias, foco de atuagao, processo de disseminacdo na IE e rede de

especialistas:
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Figura 39 - Influéncia do big data na atividade de 1E

_.ﬂ IE_Trabalho de consultorias /—I

-

W [13:8] eu uso miuita pesquisa,
agente..

Eu uso muita pesquisa aqui, entdo as
wezes agente encomenda uma
pesquisa, faz e trabalha em cima dela.
Mas geralmente agente ja encomenda
& ja vem pronto, ja recebo o resultado
do gue eu pedi as perguntas que eu
fiz, isso eu ja encomendo & vem
pronto e eu tenho gue trabalhar em
cima desse conhecimento, tomar a
decisdo.

) IE_Falta definir o foco de J

atuacdo

b N W [3:14] € uma das maiares
-
.

empresas de ..

.
& Também trabalha com outras empresa

de dados, por exemplo XXX, uma das
maiores empresas de coleta de dados

.. do mundo e da América Latina

" também, entdo ela recebe dados de
toda indlstria, recebe dados do vargjo
também. Entdo agente compartilha
dados. E daquelas empresas que ela
ndo coleta os dados, ela consegue
fazer, vai estrapolando até chegar.
Entdo ela consegue estimar esta
participagdo de mercado.

W [9:11] Ai que entram estas
empresas g.

impaortante paralE

4 [E_Disseminacdo como etapa J

Al que entram estas empresas que
trabalham com inteligéncia, que eu
acho que cada vez mais vdo ter um
mercado grande ai. Vo ganhar, vao
crescer, vao surgir outras empresas
novas tecnologias que vao auxiliar
cada vez mais, com certeza,

T W [14:22] E fontes que nos

cansideramaos,

//,

E fontes que nos consideramos, que
nas avaliamos em questdes de
resultados e até pesquisas que nos
compramos a acuracidade destas
fantes,

Po—

W [22:12] A fui visitar algumas
EMPresa.

Al fui visitar algumas empresas que ja
tinham inteligéncia para entender o
que eles faziam. E ai eu descobri que
tudo o que eles faziam eu tinha dentro
de casa , eu 50 ndo divulgava & ndo
estava estruturado, agora os dados
que eles tinham eu também poderia
ter.

a

4 [F_Redede especialistas e J

inteligéncia

L

»

W [14:19] entdo cabe um
profissional na ..

Entdo cabe um profissional hoje na
area de inteligéncia teressa
sensibilidade de onde buscaressas
informacdes dentro da propria
empresa e para isso tem de ter uma
rede boa, tem que ter um
relacionamento bom com as pessoas.
Parque muitas vezes quando tu vai, e
€ uma barreira que eu ja quebrei aqui,
mas tem wvezes que até tem um pouco
ainda, com um pessoal da velha
jguarda que informacdo € poder. Dai
guando tu vai buscar algum dado, ele
vai perder poder. Dai tu tem que falar

¥ assim: tu ta me dando informacdo, eu
vou retribuir duas vezes mais com isso.

50 que hoje se eu sair dagqui e entrar
numa outra empresa eu vou ter que
criar esses lacos, que hoje eu ja tenho
aqui na empresa, tem gue ter uma
habilidade para criar esses lacos de
confianca que tuvai ter, para poder
gerar produtos que agreguem num

>,

LY

W _mmnmnoﬂoozo_cﬂmmﬂc_ﬁo
grande, ..

Como o volume € muito grande,
evidente, e nds temos ai uma situagdo
extremamente conflitante, porque o
gestor, nem sempre o gestorsabe
exatamente o que ele quer, Como a
pergunta, muitas vezes € mau
formulada ou ndo existe, & inexistente,
Isso redobra a necessidade da dreade
inteligéncia de estar se antecipando,
tentando prever aquilo que o gestor

ndo sabe exatamente aquilo que quer.

k" Entdo assim, todos os dias
B oe.

Entdo assim,todos os dias agente
recebe, agente tem um informe e ja
recebe, digamos assim, destiladao
algumas informacdes chave que
tenham haver com o nosso negacio,
ou que poderdo ter haver. Esse robd
faz a busca e os analistas (comsultoria)
fazem a separacdo da informacdo ja
mandam para nos um e-mail, todo o
dia agente recebe alguma coisa com o
foco no nosso negocio.Isso € pasado
para todas as areas que tenham uma
interface, ou que poderdo ter uma
interface no assunto.

W Goummmx_m.nmon:mmnm:ﬁm
chama de c.

Existe o que agente chama de
conectores. A rede de
relacionamentos da empresa &
recheada de especialistas, hoje as
empresas sd0 muito grandes. Vocé
ndo chega no detalhamenito de todas
as linhas de negdcios da empresa, as
wezes vocé ndo consegue dominar.
Entdo vocé tem que ter também a sua
rede de especialistas interna mapeada.
Porque tu vai chegar naquele cara,
apresentar um problema e vai fazer a
solugdo junto com ele, Esse € um
ponto também, porque o analista ndo
faz nada sozinho. Pode ser bom pra
caramba, mas sozinho ele ndo vai
fazer. Entdo o conceito de colaboragdo
ele se aplica muito neste sentido, o
que ele vai fazer € o seguinte, com a
questdo do big data, ja selecionar as
informacdes, que sao criticas, este € 0
ponto.

processo decisario

W ] redes de inteligéncia ,
relaci.

Redes de inteligéncia, o
conhecimento, o relacionamento que
se term com as pessoas que foge de
um big data. Que hoje tu ter um
processo decisorio que muitas vezes
ndo envolve so ter dados técnicos.
Tem gue ter um conhecimento de
valor das pessoas. Muitas vezes,
dependendo da empresa que tu
trabalha, tu tem a cabeca pensante da
empresa, muitas vezes € a pessoa que
fundou. Dai pode chegar 1 com guilos
de informagdes para ele e elefalar
assim: o meu filling & outro. E vai ser
do jeito gque ele quiser.

10 autor.
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Nas citacdes da Figura 39, chama aten¢do a compra de andlises prontas de empresas
de consultoria, por profissionais em IE. Nesta visdo, a prestacdo de servicos em inteligéncia
tende a crescer no mercado. As consultorias s@o atores que detém o valor de big data, sao
empresas com o conhecimento ou a tecnologia para fazer andlises complexas, segundo
Schonberger-Mayer V.; Cukier K, (2013). A seguir € exposto trecho que fundamenta esta

questao:

E8(falando do trabalho de consultorias): Eu uso muita pesquisa aqui, entdo as vezes, a
gente encomenda uma pesquisa, faz e trabalha em cima dela. Mas geralmente a gente
Jjd encomenda e jd vem pronto, jd recebo o resultado do que eu pedi.

Outro apontamento refere-se a utilizacdo das redes de especialistas. Este ponto é
colocado como importante pelo grupo Profissionais em fun¢do da falta de dominio das linhas
de negdcio da empresa, fato que demanda a colaboracdo dos membros da rede na utilizagdo

dos dados internos da organizacdo. A seguir € apresentado trecho que confirma esta

constatacao:

El4(falando das redes): Entdo cabe ao profissional hoje na drea de inteligéncia, ter
essa sensibilidade de onde buscar essas informagdes dentro da propria empresa e para
isso tem de ter uma rede boa, tem que ter um relacionamento bom com as pessoas.

A consciéncia da utilizacdo do big data traz evidéncias da influéncia do fendmeno em
IE. As questdes relativas ao método e as ferramentas tecnoldgicas que devem ser utilizadas
para trabalhar com big data é o ponto de mutagao para IE, com o surgimento do fenomeno. A
influéncia de algumas dimensodes, como a velocidade, principalmente, tem diferentes efeitos
no processo de andlise, em fun¢do do setor de atuacdo da industria. Ou seja, varejo e indistria
possuem ritmos diferentes de negdcios, em func¢do do mercado. Isso reflete na geracdo de
informacdes e na sua velocidade de atualizacdo. A Figura 40 traz citagdes que falam sobre

estas questoes:
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relagdo com IE.

Figura 40 - Influéncia do big data na atividade de 1E

4 BD/IE_Relacio

W [4:43] Na realidade esta
informacdao, ..

W Eo_wmmmeﬁmma_.um:mm—.:m.wa
anos..

4 BD/IE_Dependendo do foco de
atuacdo da IE muda o impacto
de BD

W ﬁh"mm»_nmum:umuo:?ium
profund..

4 BD/IE_Gotejamento

informacional

Se vocé for pensar, hd 30 anos atras,
ha 20 anos atras era tudo off-line. A
informacéo, ela corria muito mais

Y

Ma realidade esta informacdo, dados
externos, dados desestruturados, éo
precursor do big data. A propostado
GTO tem trés componentes, um
componente de tendéncia, um
componente de oportunidade e um
componente de desafio. Isso aqui € a
esséncia da inteligéncia competitiva.
Vocé identifica uma tendéncia, para
esta tendéncia vocé descobre uma
oportunidade, dentro daguela
tendéncia, uma oportunidade para sua
empresa, para €la poder competir
naquela direcdo.

devagar. E tem muita relacio como
fendnena do big data. Mas este & um
fendmeno ainda que, as pessoas
acham que vio apertar um botdo e vai
sair um negodio e ndo € por ai né. O
acesso a informacdo consistem em
trés grandes fendmenos, trés grandes
eventos: democracia, abertura de
mercados €0 nascimento do mercado
de capitais.Eles sd0 pontos bem
relevantes para a atividade
empresarial e consequentememte
" para aatividade em inteligéncia que
esta olhando a competicio.

(1 e
%

J
W Ewum;h:on:moﬁ_duo:ﬁom,
3ssim .

¥ Dai depende do nivel de profundidade

/.
AN

W [6:5] Inteligéncia tem diversas
dime..

Inteligéncia tem diversas dimensdes,
mas na dimensdo informagio e
tecnologia, que sdo duas dimensdes
impartantes em inteligéncia.. Agente
trabalha quatro grandes dimensdes,
3 Priscila.. Estratégia empresarial,
pessoas, tecnologia e informagdo. Mo
que tange a informacdo e tecnologia,
ndo tem como vocédissociar o
conceito de BD da inteligéncia.

W [9:9] esta o cerne da
inteligéncia. ..

esta o cerne da inteligéncia. O que €
inteligéncia, né? Vocé antecipar as
acdes, prever as acdes. Mas o que &
realmente importante eu prever?
Daqui a pouco eu estou gastando
tempo, fazendo uma atividade de
monitoramento gue ndo vai me
agregar muito. E deixando de fazer
outra que poderia ser muito mais
valorosa. Entdo essefendmeno do big
data, que € essa avalanche de
informagdes ele influéncia os métodos
sim e muito. Eu acho que cada vez
mais as empresas, vao usar, tentar usar
a inteligéncia, as andlises e vio
precisar de mais ferramentas, para
poder fazer essa peneira de uma
forma mais eficiente.

Acho gue outro ponto €, assim se
agente atuasse por exemplo num
supermercado, competem por preco,
entdo mudou a informacao e ele tem
que ajustar aquilo do dia pra noite. No
nosso €aso aqui, agente faz assim,
mais ou menos trabalhos de oferta
semestral. Entdo eu vou fazer um
estudo pensando em funcdo do
semestre, ou pensando para o
préximo ano. Entdo o tempo ele é
maior, por maior volume que tenha de
informacdes e de dados, eu consigo
organizar, ndo € uma coisa que toda
hora agora mudou a analise, porque
tem mais informacdes, E como agente
esta focado bem na decisdo de que
produto oferecer, metas, ndo tanto
assim o que o cliente esta falando da
gente agora. Entdo sim afeta euvou
ter mais possibilidades para pensar,
mas dai agente vai ter de escalher
quais agente vai trabalhar.

N, N

™ que tuvai querer fazer uma andlise &
depende da industria, do mercado
onde esta inserido. Eu ja trabalhei no

mercado de Telecom, e hoje eu Sy

trabalho na industria. Entdo a
velocidade num mercado de
telecomunicacdes € muito maior que
%, na inddstria. Entdo hoje eu tenho uma
repeticdo de dados maior do quea
velocidade do que aparece.

\ "

W Emummqonmmnm_:a_.ﬂmnmo
que estd ..

Toda esta informacdo queesta
desestruturada, eu acabo na minha
cabeca, de uma forma manual fazendo
estas relacdes e estruturando elas eu
8U CONsIgQo passar para as pessoas.
Mas eu realmente acredito que talvez

num futuro, para nds ndo tdo proximo,

porque eu ndo vejo esta necessidade
tdo urgente no nosso negdcio, mas eu
acho gue em outras areas de atuagdo
iss0 ai pode ser muito significativo

-]

W Emummono:nm_ﬁon:mm_._ﬁm::o
pesqui..

0 conceito que eu tenho pesquisado
ha algum tempo de "gotejamenta
informacional”. Mada mais € do que
levar a informacdo certa, para pessoa
certa, no momento certo, e num
formato mais adequado.

W [22:18] Depende do ramo que a
empresa .

Depende do ramo que a empresa
trabalha, se fala de moda precisa sim
ser mais veloz, mas talvez se tu
trabalha com um produto que € mais,
com ciclo de vida maior acho gue ndo
tem tanto problema.

.

kY

1
W [19:9] Hoje como agente
trabalha, gua.

andlise

48 ED/IE_Confidencialidade & J

4
¥

W [30:23] O Brasileiro ainda tem
aquela ..

Haoje como agente trabalha, quase que

essencialmente com concorrentes, os

clientes, nem tanto pelo que o cliente

faz, mas onde o cliente esta, posicio
geografica, o contexto que ele estd
naquele estado, coisaassim. Entdo
agente ndo tem essa situacio assim,

tdo dindmica. Se agente pegar, qual &
a posicdo que eu tenho de clientes em

Minas Gerais hoje, s& eu pegasse a

posicdo um més para frente, um més

para tras ela ndo £ tdo diferente e ndo

vai impactar em decisdes tio
diferentes.

O Brasileiro ainda tem aguela mania
de falar: aquela informacdo &
confidencial. Confidencial porque?
Qual o impacto daguela infarmacio?
MNa verdade o que vai fazer a diferenca
€ a andlise que vocé vai fazer daquela
informacdo para a tua empresa. Tem
coisas que sdo paradigmas da nossa
prapria histéria, como agente passou
muito tempo sem informacdo ficou
com aquele negdcio:€ sigiloso.

10 autor.
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Na Figura 40, outro ponto de reflexdo dos entrevistados € a questdo da utilizacdo de
big data no contexto de IE. Neste sentido, ndo € possivel dissociar o conceito de big data da
inteligéncia em se tratando das dimensdes tecnologia e informagdo. No trecho a seguir é
considerada a utilizacdo de tendéncias, oportunidades e desafios para o direcionamento da
organizagdo. Isto € apontado como a esséncia a inteligéncia competitiva, que toma como base

dados externos e nao estruturados, ou seja, big data para a sua concepgao:

E4(falando da relagdo big data e IE): Dados externos, dados desestruturados é o
precursor de big data. Isso aqui é a esséncia da inteligéncia competitiva. Vocé
identifica uma tendéncia, vocé descobre uma oportunidade dentro daquela tendéncia,
uma oportunidade para sua empresa, para ela poder competir naquela direcdo.

Outra observagdo advinda das citacdes foi a utilizacdo mais ou menos intensa de big
data, dependendo do foco de atuacdo da organizacdo. Nestes casos foi mencionado que em
segmentos como telecomunicacdes e varejo a velocidade na geracdo e atualizacdo de
informacdo € mais intensa. Em contrapartida, segmentos relacionados a industria teriam um
ritmo mais lento para a geracdo e atualizacdo de informagdes. A seguir é apresentado trecho

que descreve esta diferenciacao:

E8(falando do foco de atuagdo): Um supermercado compete por preco, entdo mudou a
informagdo, ele tem que ajustar aquilo do dia para noite. No nosso caso aqui a gente
faz assim, mais ou menos trabalhamos com oferta semestral. Por maior volume que
tenha de informagées e de dados, eu consigo organizar.

A fragilidade da confidencialidade da informacdo também € mencionada. Este € um
paradigma para IE, mas em tempos de big data, passa a perder um pouco o sentido que vinha
tendo em outras épocas, onde a informacao era protegida e dita como sigilosa. Atualmente e
talvez mais do que antes, o valor estd na descoberta de um sentido para estas informacdes, por
meio do processo de andlise e ndo apenas no seu acesso. Com big data este processo ird
ocorrer por meio do profissional em IE, que ird utilizar dados nao estruturados, em grandes
volumes, para a descoberta de padrdes nunca antes pensados. Neste cendrio, a tecnologia
também terd papel fundamental, no sentido de facilitar o trabalho do profissional.

Entretanto, as ferramentas tecnoldgicas por si s6, ndo fardo com que big data possa
proporcionar valor as organizacdes, alguns entrevistados apontaram para a questdo humana no

processo de andlise. A Figura 41 traz evidéncias destas constatacoes:
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Figura 41 - Influéncia do big data na atividade de IE: importancia do analista.

4 ED/IE Importancia do analista /

A ’P _‘...rp

-,

Y %
W [2%:2] Mo adianta agente
investir em..

Mdo adianta agente investir em ,...
software, ndo adianta agente investire | %
hardware se nos ndo investirmos %
pesadamente em pessoas. Eu estou kS
convencido que s30 as pessoas gue )
gerem estas informacdes, Sdo elas que
vdo processar, gue vao analisar, vdo
disseminar, vao estar classificando. Qu
vdo ajudar, pelo menos, neste
processo de classificacdo e

priorizacdo destas informacdes, O
sistema pode ajudar, claro que ajudaa
ferramenta € extramente importante,
IMas se as pessoas nao estiverem
capacitadas, eu vou citar o Davenport,
quando ele fala num dos dltimos livros
dele que € a Ecologia da Informacio,
que nada vai adiantartodo o
investimento em tecnologia, se as
pessoas que estiverem portras da
maquina, ndo estiverem realmente
interessadas nas informagdes que a
maquina pode gerar.

W Em"mmknm_..amﬁnm_umﬂ:#m
demanda de..

4 ED/IE Dificuldades capacidade
analitica ndo € uma questio de
formacdo

Agente recebe muita demanda de
empresas falando sobre big data. ©

& que vocé quer € andlise. Quem faz a
andlise, quem interpreta as
informacdes endogenas € exogenas
da empresa € o analista. Entdo o que
voCe precisa € de uma capacitacdo,
voré estd precisando de gente. Entdo
existe este ponto ai, que as pessoas,
quandao fala tecnologia, imaginam
muita coisa de Hollywood, aperta um
botdo, playstation, sai uma perfumaria,
mas ndo € isso. Entdo existe este erro,
eu acredito que tenha este mau

-

W [2:1] tenho um grande volume
de dado.

coletor

M BD/IE_Impactos dos 5Ys no /—

e =

W Em“mﬁnowﬁnm”m_ﬂumnmﬂ
hoje,.

%, entendido.
1
W [30:4] A tecnologia estd muito
voltad.

A tecnologia esta muito voltada para a
tecnologia de aplicacdo. Grandes
ERPs, BPMs, as empresas ainda estdo
se organizando para entender o
volume de informacdes internas. E
voré tem um outro fendmeno, além
de vocé estar gerando muita
informacdo interna e ndo conseguir
analisar isso, ainda vocé também
ainda tem a informacdo que & gerada
externamente 3 empresa. Entdo, sdo
grandes volumes de informacdes que
estdo surgindo e as empresas ainda
nao estdo consiguindo enderecar isso
al. 5eja do ponto de vista da
tecnologia, seja do ponto de vista de
capital humano. Porque ainda ndo ha
uma preparacdo de um analista para
poder analisar este grande volume de
informacdo e interpretar isso ai.

tenho um grande volume de dados
agora como transformar este dado
em conhecimento estratégico, vocé
precisa de um profissional bastante
flexivel, ele precisa pensar com
cabecas diferentes para poder
transformar esta informacao em algo
que seja passivel de utilizacdo.

_.ﬂ BDVIE Jovens analistas /—

=

W _mmmhm_._mmﬁo:no:naﬁmsﬁa
uma guriz.

Eu estou contratanto uma gurizada
para minha area, entdo uma gurizada
de 23, 24 anos com um pigue
diferente, com um pensamento em
tecnologia muito mais gue a minha
geracdo. Porque tu nota que este
pessoal ja vem muito mais rapido do
que tu, ndo s0 de pensamento como
comportamental € muito diferente, E
eu entendo que isto & muito
importante para a inovacdo na minha
area.

5Vs do big data impactam hoje, talvez
mais o coletor do gue o analista.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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Os profissionais que estdo envolvidos neste processo possuem diversas denominagdes
- analistas, cientistas de dados e outros, dependendo da drea de atuacgdo e setor. Independente
disso, a importancia deste tipo de profissional em andlise € justificada pelos entrevistados,
pelo fato que a gestdao das informagdes, a classifica¢do, a priorizacdo e a andlise, pode ser
facilitada com a ajuda de sistemas, mas se as pessoas ndo estiverem interessadas ou
capacitadas para os resultados gerados isto nao serd revertido em valor para as organizacoes.

A seguir é apresentado o trecho que relata esta questao:

El8(falando da importdancia do profissional): Sdo as pessoas que gerem estas
informagées. Sdo elas que vdo processar, que vdo analisar, vdo disseminar, vdo estar
classificando. Nada vai adiantar todo o investimento em tecnologia, se as pessoas que
estiverem por trds da mdquina, ndo estiverem realmente interessadas nas informagaoes.

As citagdes também mencionam que as organizagdes ja encontram um grande desafio
no entendimento do grande volume de informagdes internas. Entdo o advento do big data
potencializa o gap da deficiéncia em andlise, do ponto de vista tecnolégico e humano. Neste
trecho € dada énfase na falta de preparacdo do analista para analisar e interpretar a

informacao:

E21(falando da deficiéncia em andlise): As empresas ainda estdo se organizando para
entender o volume de informagédes internas. Entdo, sdo grandes volumes de
informagées que estdo surgindo e as empresas ainda ndo estdo conseguindo enderecar
isto ai. Porque ainda ndo hd uma preparagdo de um analista para poder analisar este
grande volume de informagdo e interpretar.

Com o advento do big data, as suas funcdes e habilidades do profissional em andlise
estdo se modificando. Um elemento que ressalta neste contexto é a questdo do dominio das
ferramentas tecnoldgicas, que implicam diretamente nos métodos utilizados para coletar,
investigar, organizar e analisar os dados e na habilidade de profissionais mais jovens em tratar
com estas questdes. Em contraponto, a Figura 42 traz citacdes que falam da questdo da

experiéncia do analista:
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experiéncia.

Figura 42 - Influéncia do big data na atividade de IE

W [30:17] Agente tem um
conceito agui na.

Agente tem um conceito aqui na
empresa, que € um conceito de centro
de inteligéncia. Agente sempre coloca
um camarada que € especista em
métado, um consultor, com um cara
que & especialista no mercado de
atuacdo, quando vocé esta
enderecando uma coisa muito
complexa. Porque? Ai € o processo
cognitivo do camarada.Entdo o cara
tem uma estrada, que o analista, ele
ndo vai conseguir chegar. As vezes
vocé esta enderecando uma analise de
mercado, que vocé ndo conhece muito
bem aguele mercado. Entdo para
evitar este tipo de situacdo, agente
consulta os especialistas. Entdo existe
uma ponderacdo, neste sentido.
Quando vocé estd trabalhando numa
analise mais complexa. Quando & uma
coisa basilar ndo. Ele vaitrabalhar com
um instrumento especifico do setor.
Porque ele vai conseguir fazer as
relagdes e o aprofundamento na tua
andlise, independente do modelo que
vocé estiver utilizando que vocé ndo
vai conseguir. Porgue vocé ndo tem a
experiéncia que ele tem ¢ a estrada
que ele tem no setor. E ndo sabe os
possiveis impactos que aquela
informacdo tem.

m [2:19] quem trabalha nessa area
de in.

quem trabalha nessa area de
inteligéncia tem que confiar nas
pessoas que conhece, Nas pessoas
que tem experiéncia. Lembrandao
sempre, as agies que vocé toma, as
decisdes sdo baseadas em
conhecimento, informacdo e
experiéncia.

¥
W [4:38] E estas habilidades, que
vocé .

E estas habilidades, que vocé colocou.
Vamos pensar num analista que tenha
estas habilidades e ele esta num
processo analisando um foco de
estudo. O big data pode estar
influencianda, levando o analista a
cometer erros ou tendencia, algum
padrio equivocado?

Pode, tem uma coisa chamada baias
peszoal, € o viés pessoal, a incinagdo
pessoal. Isto existe sempre.
Obviamente, quanto mais experiente
for este pesquisador, menos sujeito
ele estard a influéncias do baias
pessoal.

L4
W [2:13] & experiéncia do analista
na u.

A experiéncia do analista na utilizacdo
dos dados, agente quando vai
chegando determinado nivel, com
determinado tema, vocé bate o olho,
vocé olha um ndmero, vocé consegue
dizer assim, vocé tem de tomar
cuidado com isso,com isso, com issa,
as afirmacdes ndo podem ser feitas
nessa, nessa, linha.

_.ﬂ BDYIE_Experiéncia do analista /.

tras alg.

Hoje a experiéncia te traz também
algumas vantagens competitivas com
relagdo ao teu concorrente, que
. derrepente tem um progesso novo e

/ :

¢/ pessoas novas trabalhando ali, do que
ter um processo jd maturado e
pessoas que ja conhecem o mercadao,
ja conhecem os clientes. Entdo o
processo cognitivo esta muito ligado a
experiéncia que a pessoa tem em

/ determinada area

T
W [2:19] excesso de volume, bom
depende..

excesso de volume, bom depende, se
o cara for um cara experiente, e tenha
a competéncia de bom analista, ele
em trés perguntas com quem esta
demandando, ele até desfaz a
demanda, ndo sai fazendo.

L

W _mmummvm_.mm_uc:mwmﬂmmn:m
sd0 um p.

;rf; W [28:13] Cada vez tem mais

acesso a inf.

Cada vez tem mais acesso 3

“u informacdo, vocé tem mais acesso a

um volume de informagdes mais, de
fontes com maior reputacdo, fontes

.. com mais criveis, & vocé consegue

* num levantamento de infarmacdes ou
mapeamento de mercado, levantar
informacdes muito mais ricas,
complexas e criveis do que conseguia
no passado. Entdo, num volume muita

" maior, € claro que assim, com a

,./ experiéncia de captura de informagdes
' gue agente adquiriu nos dltimos anos,
agente conseguiu talvez diminuir um

pouco o range, ou a amplitude de
informacdes a serem rastreadas para
agente tirar nossas conclusdes. Mais
eu acho que hoje agente consegue
fazer muito melhor do gue no
passado.

T

1 R
W [5:17] Alguém que ndo fosse
engeheiro.

13

Para alguns temas que sd0 um pouco
mais complexos, mais profundos,
agente faz umas sessdes de discussdo
com executivos mais seniares da
empresa. Ndo so executivos, mas
profissionais mais técnicos também,
que tenham uma experiéncia ja mais
forte nagquele assunto gue agente esta
trabalhando. Agente se alavanca, entra
no nosso capital intelectual das
pessoas que agente tem aqui na
EMpresa para conseguir evoluir em
alguns debates e trazer algumas
criticas consistentes em relacdo a
diferentes pontos de vista. Muitas
VEZEes 0 que agente faz € assim,
agente expde os pros e contras
daquela recomendacdo.

Alguém que ndo fosse engeheiro, que
tivesse um input inicial que a empresa
desse, também poderia fazer, mas
levaria mais tempo do que ey, que
sou engenheira mecanica e conhego
um pouco da area, Entda dai entrou o
meu conhecimenta.

W _mummmsﬁmon:m:naqonm
comeca a tra.

Entdo quando vocé comeca a
trabalhar com um conjunto de
hipateses muito grande, ou quando
vocé comega a trabalhar com maodelos
investigativos que ndo consideram
hipateses a priori, 0 seu cérebra
precisa ter um grande trabalho de
escolha, o que € informacdo relevante
&0 gue ndo é informacio relevante, £
nessa hora que eu com nove anos de
experiéncia na industria automotiva,
saio na vantagem do cara que tem
muito mais informacdo, muito mais
volume, muito mais variedade e
consequentemente muito mais
velocidade. Mas o processo cognitivo
dele vai estar na triagem, vai estar na
segmentacdo, vai estar na
clusterizacdo, vai estar na escolha. O
mewu ndo. O meu processo cognitivo
vai estar pegando apenas o que
somente o que € importante para
olhar esta industria.

W _mouomb.mmﬂu_.mmmmmﬁmo
colocando ge..

Az empresas estdo colocando gente
muito jinior, entdo para fazer a
atividade. Ela tem algum skill, mas ela
ndo foi preparada para aguela
atividade fim. Entdo isso afeta. Entdo o
cara que ndo estd preparado, que ndo
foi devidamente treinado, afeta sim.
Se o camarada esta bem treinado,
conhece o negacio, entdo acho que o
volume de informacdo ele ajuda sim,
porgue ele pode tedar maltiplas
perspectivas.

10 autor.
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Neste momento se apresentam dois extremos, pois de um lado se tem um profissional
experiente que possui dominio da matéria, conteido e bom transito em determinada
comunidade, do outro se tem um jovem profissional que ji nasce em um ambiente
tecnologicamente adequado ao big data e com isso tem mais facilidade em tratar com as
ferramentas de manipulacdo para descobrir padroes em grandes volumes de dados. Sado
habilidades diferentes e complementares. Como big data talvez ndo seja ainda uma realidade
para as organizacgdes, predominam as citagdes que valorizam a experiéncia do profissional em

detrimento da utilizacdo da tecnologia com elemento facilitador do processo de andlise.

4.1.3 Dimensoes relacionadas a atividade analitica que estio sendo afetadas pelo
fenomeno big data

Nesta secdo serdo identificadas as dimensdes relacionadas a atividade analitica que
estdo sendo afetadas pelo fendmeno big data. Este processo foi realizado com base nas
percepgoes dos Especialistas e Profissionais, coletadas durante as entrevistas realizadas pela
autora. Na ocasido os entrevistados foram questionados com relacdo aos efeitos dos 3 Vs de
big data para cada uma das atividades do profissional em IE, utilizadas neste estudo como
categorias. As categorias resultantes com maior nimero de citagdes foram identificadas nas
figuras a seguir pelas cores vermelha, que representa mais de 8 citagdes, amarela, que
representa entre 6 e 7 citagdes, e verde com 5 citacdes. Esta foi a distribuicao média adotada
em fungdo de que as categorias resultantes mais citadas tiveram no maximo 12 citagdes € no
minimo 1 citacdo. Nesta andlise, as categorias com menos de 5 citacdes ndo foram
consideradas.

Em se analisando especificamente a primeira categoria conceitual "dominio da

matéria”, na Figura 43 é possivel identificar as resultantes com maior nimero de citacoes:
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Figura 43 - Dominio da matéria e big data.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Assim, 1.1.2 - volume prejudica o dominio da matéria; seguida por, 1.1.1 - volume
contribui para o dominio da matéria; 1.1.5 velocidade prejudica o dominio da matéria; 1.1.8 -
variedade prejudica o dominio da matéria, foram as categorias resultantes mais citadas,
demonstradas na Figura 43 em cor vermelha e verde. Em geral, o0 maior nimero de citagdes
desta categoria, caracteriza o fendmeno big data como prejudicial. A Figura 44 apresenta a

segunda categoria conceitual "compreensdo de métodos de investigacao":

Figura 44 - Compreensao de métodos de investigagao e big data.
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Nesta categoria, de acordo com a Figura 44, as resultantes com maior nimero de
citagdes foram: 1.2.1 - volume contribui para a compreensdao de métodos de investigacdo; e,
1.2.2 - volume prejudica a compreensdo de métodos de investigacdo, representadas em
vermelho. Em amarelo estd a categoria 1.2.3 - volume nao afeta a compreensao de métodos de
investigagdo. As categorias em cor verde foram: 1.2.7 - variedade contribui para a
compreensdo de métodos de investigacdo; 1.2.8 - variedade prejudica a compreensdo de
métodos de investigagdo; 1.2.9 - variedade ndo afeta a compreensio dos métodos de
investigacdo. Nesta categoria ha citagdes controversas sobre os efeitos do fendmeno. A Figura

45 expde a terceira categoria conceitual "imaginagdo e rigor cientifico":

Figura 45 - Imaginacgdo e rigor cientifico e big data.
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Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Nesta categoria, as resultantes mais citadas foram: 1.3.3 e 1.3.6 - volume e velocidade
ndo afetam a imaginacdo e rigor cientifico, em amarelo; e, 1.3.1 - volume contribui para a
imaginacao e rigor cientifico, em verde. A Figura 46, apresenta as citacdes da quarta categoria

"compreensao dos métodos de coleta":
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Figura 46 - Compreensao dos métodos de coleta e big data.
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Nesta categoria as resultantes com

mais citagdes foram: 1.4.1 - volume contribui para

a compreensdo dos métodos de coleta; e, 1.4.8 - variedade prejudica a compreensdo dos

métodos de coleta, em vermelho. As amarelas foram: 1.4.3 - volume ndo afeta a compreensao

dos métodos de coleta; e, 1.4.7 - variedade contribui para a compreensdo dos métodos de

coleta. A Figura 47, apresenta a quinta categoria conceitual "consciéncia das proprias

potencialidades e outras influencias cognitivas":

Figura 47 - Consciéncia das proprias potencialidades e big data.
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De acordo com a Figura 47, nesta categoria as resultantes mais citadas foram: 1.5.1 -
volume contribui para a consciéncia das proprias potencialidades e outras influéncias
cognitivas; 1.5.2 - velocidade prejudica a consciéncia das proprias potencialidades e outras
influencias cognitivas; 1.5.3 - volume ndo afeta a consciéncia das préprias potencialidades e
outras influencias cognitivas. Outra categoria que aparece em amarelo é: 1.5.8 - variedade
prejudica a consciéncia das proprias potencialidades e outras influéncias cognitivas, em
amarelo. As resultantes em verde foram: 1.5.6 e 1.5.9 - velocidade e variedade ndo afetam a
consciéncia das préprias potencialidades e outras influencias cognitivas. A Figura 48
apresenta a sexta categoria "mentalidade aberta a opinides contrdrias ou modelos

alternativos":

Figura 48 - Mentalidade aberta e big data.
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De acordo com a Figura 48, as categorias resultantes em vermelho foram: 1.6.3, 1.6.6
e 1.6.9 - volume/velocidade/variedade ndo afetam a mentalidade aberta a opinides contrérias
ou modelos alternativos. A Figura 49 expoe a sétima categoria conceitual "autoconfianga para

admitir e aprender com erros analiticos":
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Figura 49 - Autoconfianca e big data.
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De acordo com a Figura 49, as resultantes mais citadas foram: 1.73, 1.7.6, 1.7.9 -
volume/velocidade/variedade ndo afetam a autoconfianga para admitir e aprender com erros
analiticos, em vermelho. Em verde, também recebeu destaque a categoria resultante: 1.7.1 -
volume contribui para a autoconfiancga para admitir e aprender com erros analiticos.

Assim, atendendo ao objetivo especifico "c) identificar as dimensdes relacionadas a
atividade analitica que estdo sendo afetadas pelo fendmeno big data", foram apresentadas de
acordo com cada categoria conceitual as resultantes com maior nimero de cita¢des. A Figura

50 apresenta uma sintese dos resultados encontrados:

Figura 50 - Dimensdes que estdo sendo afetadas pelo fendmeno big data.
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Na Figura 50 foram agrupadas as citacOes das categorias resultantes totalizando as
citagdes da categoria conceitual, que foram analisadas na perspectiva do grupo Especialistas e
Profissionais. O nimero total de citagdes analisadas serviu de base para a construgao da escala
apresentada no grafico. Desta forma, a categoria conceitual com maior nimero de citagdes
para o grupo Especialistas, e nimero total de citagdes foi "compreensdo de métodos de
investigagcdo", para os Profissionais foi "consciéncia das proprias potencialidades e outras
influéncias cognitivas". Tanto para Especialistas, quanto para Profissionais, a categoria
conceitual com menor nimero de citacdes foi "mentalidade aberta para opinides contrarias ou
modelos alternativos".

No sentido de buscar uma interpretacdo para estes dados, é vilido mencionar que entre
as caracteristicas do grupo Especialistas estd o fato da consciéncia e aceitacdo do fendmeno
big data. Assim, o desafio que é apresentado a este grupo estd na adequacdo de métodos e
ferramentas para que seja possivel extrair valor dos grandes volumes de dados. Este desafio
passa pela constru¢do de modelos de gestdo da informacao e da atividade de IE, e persiste
com a obtencdo e entendimento acerca das ferramentas tecnoldgicas atualmente disponiveis,
tanto no nivel de hardware quanto software para que seja possivel armazenar, recuperar e
processar a informacdo que serve como matéria-prima para o processo de analise.

E caracteristica do grupo Profissionais o fato de que o fendmeno big data ainda é algo
desconhecido e ameacador. Desta forma hd ainda uma necessidade de um melhor
entendimento acerca das proprias potencialidades do profissional, bem como de que forma ele
ird lidar com as influéncias cognitivas a que estara sujeito devido a incidéncia de um maior
volume, variedade e velocidade de informagdes. Por fim, mentalidade aberta para opinides
contrarias ou modelos alternativos foi menos citada, em funcdo de que de forma geral os
entrevistados entendem que estd € uma caracteristica inerente a atividade de IE. A préxima
secdo ird tratar mais detalhadamente desta interface identificada que diz respeito as

caracteristicas do profissional em IE.

4.1.4 Interfaces entre big data e atividade analitica no processo de interpretacao de

informacoes para a atividade de IE

Durante a realizacdo das entrevistas, as caracteristicas do profissional em IE foram
interpretadas como interface entre big data e atividade analitica. Estas caracteristicas foram

identificadas por meio de 13 citacdes, apresentadas na Figura 51:
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Figura 51 - Interface entre big data e atividade analitica.

W [4:37] Vamos primeiro pegar o
ser hum..

u acho que o ser humano chamado
analista de dados, tem que ter uma
lista de skills, que € uma lista também
dinamica. Mas eu acho que tem
algumas coisas que agente pode
também listar. Ele tem que conhecer
TL Mas ele dentro de TI, tem que
saber muito mais matematica do que
TL E dentro de matemdtica € preciso
que ele saiba um pouco de estatistica.
Mao tudo quanto sabera o estatistico.
O profissional que se pretende
analista de dados em tempos de big
data, tem que saber antropologia,
sociologia e psicologia. Mem que seja
rudimentos. Antropologia para saber
como o homem se comporta. Ebom
sabersociologia, porgue os dados, se
vocé for trabalhar em big data, em
sensores de maguinas, vocé ndo
precisa sabersociologia. Mas sevocé
for trabalhar em big data, em cima de
dados gerados por pessoas. Vocé tem
que conhecer um pouco de sociologia,
para saber como as pessoas se
relacionam. Psicologia, para vocé ter
uma ideia de como funciona o
psiquismo humano. O cara olha e fala,
ali tem alguma coisa.Entdo do lado
humano, ew acho que seria importante
ter essa multidisciplinariedade. Agora
se vocé vai trabalhar com big data, a
partirdo comportamento de
maquinas, sua abordagem vaiser
muito mais categorica.

W [13:18] hoje tem um
administrador , 0.

Haje tem um administrador, um
estatistico, entdo o pensamento, ele &
mais logico. Entdo € mais facil de
trabalhar até com grandes volumes de
dados. Euvenho da area de TL, depois
fiz administracdo, entdo ja tenho esse
pensamento. Ja fica mais facil. Um ano
& meio atras, ndo tinha. Vinha um
compilado dedados I3, informacgdes e
eu tinha de transformar em
conhecimento. Hoje ndo, agente ja
consegue trabalhar e ter uma
recomendacdo. Entdo acho que afeta,
mas também depende um pouco
assim, do perfil e um pouwco da
experiéncia do analista, acho que
interfere bastante,

|-

ra

¥
W [4:32] Ele tem que ser humilde
0 sufi.

.

Ele tem gue ser humilde o sufiente
para admitir que ele ndo € dono de
todas as verdades. Ele tem que se
submeter s métricas. Porgue tudo
munda quer algo pronto, facil,
bacana.

-

‘
[4:22] gestdo de dados incertos
rabus.,

gestdo de dados incertos robusta

_ﬂ Caracteristicas do profissional /—

| W [22:26] Eu acho que o cara tem
que sef..

v A

Eu acho que o cara tem gue ser pro-
ativo, acima de tudo. Para estar
buscando as informagdes. Uma outra
habilidade & questionador. Ele tem
«que ser questionador do que ele faz e
do que ele vé, sempre. Tem que ser
pro-ativo para buscar as informacgdes,
questionador paradizer: isto esta

¢ correto? E isso mesmo que eu quero

trabalhar? E eu acho gue o cara ele
tem de ser analitico, muito analitico.
Ele tem que estar focado nisso. Eai é
uma questdo minha ja, eu acho que o
«cara tem de ser mais, ai para trabalhar
comigo, tem de sabertrabalhar
s0zinho, eu Nd0 Sou um cara de estar
cobrando, de estar em cima.E para
trabalhar na area que agente esta
construindo, ele tem de ser um cara
que se expresse bem porque ele tem
‘gue estar vendendo a todo momento.
Entdo ele precisa disso, que possa ir
para frente de uma reunido de
diretoria, apresentar o dado, ter
confianca naquilo, explicar o que ele
esta fazendo. Se questionarem, ele
ndo precisa concordar com tudo. 5e
ele tem conhecimento, ele tem de
dizer porgue aquilo acontece.

-

yf e
. s .
W [5:11] Que ele ndo seja uma

magquina, ..
| Que ele ndo seja uma maquina, ele
tem que ter uma relagdo pessoal. Eu
falo para os meus alunos: vocés ndo
podem serapenas pessoas que
pensem de uma maneira mecanica,
programavel. Vocés tem que pensar
também, que vocés estdo fazendo
isso para seres humanos. Entdo vocés
tem que ter uma parte humana
também.

I | A
W [30:27] Eu acho que a principal

Eu acho que a principal habilidade do
analista € a curiosidade. Entdo o que
euvejo hoje € um mundo mais
superficial, as pessoas elas tem pouca
vontade de se aprofundar, € sdo muito
superficiais. As pessoas ndo gostam de
estudar, Entdo o cara que vai trabalhar
com analise, seja de big data, seja
qualguer analise que for, ele tem gue
ser um cara que tenha que ser curioso.

Al
W [4:27] Pesquisador tem que
SEpAraro .

Pesquisador tem que separaro que &
informacao de carater técnico do que
€ informacdo de carater comercial.

Tl

W [4:19] Entdo eu preciso de
cabecas co.

Entdo eu preciso de cabegas com
neurdnios de boa qualidade que

" observem os fendmenos, identifiquem
as caracteristicas dos fendmenos
através de métricas e proponham um
modelo, Na hora de testar o modelo,
ai sim eu vou precisar de big data.

. -~

W [:22] Bom, o analista tem que
ter al..

" Bom, o analista tem que teralgumas

habilidades basicas, primeiro tem que
ser muito observador, tem gue ser
muito critico. E para trabalhar com
dados, apartir do momento que vocé
tem os dados na mado vocé tem que
ter no minimo um conhecimento
basico de excel, que € o basico assim.
Parece brincadeira, mas agente
precisa, tem que saber fazer um bom
grafico, saber separar as informagdes
de forma que quando vocé vai mostrar
es5a informacdo para alguém as
pessoas entendam a informacio. Tem
gente que monta relatarios gue vocé
alha agui, vocé ndo entende nada.
Parece meio obvio mas precisa. O
analista tem de ter essa habilidade.
Essa habilidade de saber assim, como
euvou mostrar a informacdo de uma
forma a dar um foca,

W [19:23] Eu acho que o analista
tem que..

Eu acho que o analista tem que ser,
ele tem gue ter uma formacgdo, uma
percepcao multidisciplinar. Tem que
ter uma visdo de mundo bem
abrangente, porque mesmo que ele
conheca muito o negocio da sua
empresa, ele tem que ter uma
percepcdo como que funciona o
mercado financeiro m a para

entender como uma acdo sobe, baixa.

[17:24] Para mim as habilidades
Nao se.

Para mim as habilidades ndo seriam
novas. Eu ja teria que ter isso. As
habilidades de relacionamento, as
habilidades de dominio de
ferramentas, habiidades de dominio
de bancos de dados, de base de
dados, de tratamento de informacgio.
Para mim essas habilidades ndo sdo
nowvos requisitos da sociedade. O que
eu preciso perceber & que eu estou
interagindo com novos canais, mas
habilidades seriam as mesmas.

S

W [2:3] Capacidade de sintese, de
comu.

Capacidade de sintese, de comunicar
& de identificar o que de fato &
estratégico, so ter capacidadede
sintese ndo resolve vocé tem que ir

ao ponto, no cerne da questdo

10 autor.
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Dos trechos de entrevistas marcados com questdes referentes as caracteristicas do
profissional, pode-se ressaltar a questdo das habilidades multifuncionais. Um dos
entrevistados coloca a importancia de trés dominios, antropologia, sociologia e psicologia,
além de TI com énfase em matemadtica. Isto para conseguir o entendimento sobre como as
pessoas se comportam, como se relacionam e como funciona o psiquismo humano, uma vez
que este profissional estd lidando com dados gerados por pessoas.

A capacidade de sintese de contetidos e o saber comunicar este conhecimento, dentro
da organizagdo também foram mencionados como importantes para o profissional, juntamente
com o dominio de ferramentas tecnoldgicas para conseguir fazer a gestdo de dados incertos
robusta. Caracteristicas da literatura que fala de IE, também foram citadas como "curioso",
"pré-ativo" e "questionador”. Assim, percebe-se neste ponto uma interface entre os temas, que

estd centrada na figura do profissional.

4.1.5 Efeitos fendmeno big data no processo de analise

Esta secdo apresentard os efeitos do fenomeno big data no processo de andlise na
atividade de inteligéncia estratégica, objetivo geral deste estudo. A andlise das respostas foi

organizada seguindo uma légica de interface das categorias estabelecidas.

4.1.5.1 Volume/Velocidade/Variedade contribuem para o dominio da matéria

De acordo com os Especialistas entrevistados, o volume contribui para o dominio da
matéria - dominio de conteidos e temas, no processo de andlise, em fun¢do de trazer multiplas
perspectivas ao processo. Entretanto para isto, o profissional deve estar preparado para a
atividade fim, ele deve ser capaz de analisar este volume de informagdes, pois quanto menos
experiéncia ele tiver, mais sujeito ele estard as influéncias cognitivas do processo.

A possibilidade da utilizacdo de diversas dimensdes de conteido acerca de um tema
estd também relacionada a variedade. No ponto de vista de outro entrevistado, esta variedade
de fontes, inclusive, pode fazer com que uma pessoa sem experiéncia, consiga internalizar
muito mais conhecimento do que um profissional com experiéncia, num curto espaco de
tempo. Nao foram encontradas evidéncias de contribui¢cdes da velocidade na capacidade de
dominio da matéria, na visdo dos Especialistas. A seguir sdo apresentados trechos das

entrevistas que confirmam a anélise realizada:



140

E21 (falando de volume): Entdo o cara que ndo estd preparado, que ndo foi
devidamente treinado, afeta sim. Se o camarada estd bem treinado, conhece o negécio,
entdo acho que o volume de informagdo ele ajuda sim, porque ele pode te dar miiltiplas
perspectivas.

E6 (falando sobre volume/variedade): Aprendi muito sobre indistria automotiva, com
um time meu que estava trabalhando hd um ano. Porque? Porque estes caras foram
atrds de grandes volumes de informagdo, estes caras tiveram uma capacidade tmpar de
dominar um conjunto maior de informagdes do que eu, quer dizer, eles pegaram
diversas dimensdes do conteiido da indistria automotiva - eu associaria isto a
variedade; e eles tiveram uma velocidade de pesquisa, triagem e processamento muito
maior do que eu que estava na industria.

Na vis@o dos Profissionais, o volume de dados e informag¢des contribui no sentido de
qualificar melhor a informacdo e o conhecimento a ser utilizado na tomada de decisao, em
forma de inteligéncia. O volume e a velocidade na geracdo da informacdo também foram
colocados como pontos que contribuem ao processo de inteligéncia. Nao foram identificadas
citagdes sobre contribui¢des da variedade nesta categoria. A seguir sao apresentados trechos

das entrevistas que confirmam a anélise realizada:

E8 (falando do volume): Entdo eu ndo avalio que a quantidade de informagcdo vd me
atrapalhar, bem pelo contrdrio, quanto mais informacdo e quanto mais eu conseguir
qualificar ela e transformar em conhecimento, eu vou tomar a decisdo mais assertiva.

E15 (falando do volume/velocidade): Hoje nés temos mais informagcdo. Hd um tempo
atrds eles nos davam informagdo de 2004, 2006, hoje se tu olhar o eletrodoméstico, jd
consigo quase que anual a informagdo da produgdo brasileira. Automotivo tu consegue
até o emplacamento mensal de cada carro.

4.1.5.2 Volume/Velocidade/Variedade prejudicam o dominio da matéria

Com relacdo aos efeitos negativos do volume no dominio da matéria, na visdo dos
Especialistas, foram expostos pontos referentes a questdo da qualidade das informacdes e da
auséncia de ferramentas para tratar com grandes volumes de dados. Em funcdo disto, uma
critica deve ser feita sobre qual informacgdo estd sendo buscada, pois diante do volume, a
qualidade pode ficar prejudicada. Também, o tratamento destas informacdes torna-se
fundamental para que ndo hajam sobrecargas, que possam vir a prejudicar o dominio de
conteddo do profissional no processo de andlise.

Ainda na visdo dos Especialistas, o ponto negativo da velocidade no dominio da
matéria estd relacionado a questdo da obsolescéncia do conhecimento. De acordo com os

Especialistas, em se partindo do principio que, para se ter dominio sobre algum tema o
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profissional deverd ou ter experiéncia, ou estar envolvido em seu contexto, o conhecimento
internalizado ou recém adquirido rapidamente perderd o valor em funcdo da velocidade da
geracdo de contetidos e informagdo. Nao foram encontradas evidéncias para efeitos negativos
da variedade na capacidade de dominio da matéria, na visdo dos Especialistas. A seguir sdao

apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E4 (falando do volume): Isso acontece, jd acontece e eu lamento te informar que vai
acontecer cada vez mais. O que agente propoe para eles, é que eles facam uma critica
com relagdo a quantidade de informacdo que eles estdo buscando, porque agente jd
sabe que quanto maior a quantidade de informagdo, pior é a qualidade da mesma
informagdo.

E7 (falando do volume): Eu acho que sim, eu acho que quando torna mais complexo,
torna mais dificil. A questdo toda é ter ferramentas. A quantidade, todo mundo vai dizer
que é bom, s6 que se vocé ndo tiver como tratar a quantidade, vai ocorrer o que se
chama sobrecarga, vai ficar perdido nas informagades.

Na visdo dos Profissionais o efeito negativo do volume de informagdes estd no fato da
restricdo. Assim, o foco na informacgdo relevante € uma pratica adotada pelos Profissionais,
para que estes possam se proteger do grande volume de dados e informagdes. Entretanto, esta
situacdo foi interpretada como negativa pela autora, pois de acordo com a base tedrica de big
data, muitas vezes existem padroes desconhecidos que somente serdo possiveis de se
identificar a partir da utilizacdo de grandes volumes de dados. Esta restricdo do foco €
mencionada também em outros trechos de entrevistas. A seguir sdo apresentados trechos das

entrevistas que confirmam a anélise realizada:

E14 (falando de volume): Sempre primando pelo pouco, pouca informagdo, mas que
fosse realmente relevante. Entdo, se a informagdo ndo é relevante, ndo sai da drea.
Esse foi o primeiro critério, justamente por ter muito dados. Se eu trabalhar com muita
coisa, primeiro ninguém entende nada e ndo muda nada.

E2 (falando de volume / velocidade / variedade): Atrapalha , tu acaba tendo um volume
de informagdo muito grande para ter que estar monitorando, olhando, lendo. Assim,
quanto mais informagdo mais tempo vocé tem que ter para digerir isso e separar o que
presta e o que ndo presta o que € sinal forte, do que é sinal fraco, ou nada. Agente
acaba, as vezes, eu as vezes deixo até de olhar algumas coisas, quando eu vejo que
aquilo pode me tirar um pouco do foco.

4.1.5.3 Volume/Velocidade/Variedade nao afetam o dominio da matéria

Na visdo dos Especialistas big data nao afeta o dominio da matéria quando ha um
processo de governanca para IE instituido na organizacdo. Assim, os efeitos positivos e

negativos do volume e variedade nio serdo sentidos pelo profissional, se ele estiver amparado
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por um método. Quando o questionamento foi sobre a categoria velocidade, o ponto de vista
colocado por outro entrevistado foi de que esta caracteristica ndo seria uma dimensao a ser
considerada para big data, uma vez que a informagao util em formato original € apenas uma.
Neste contexto, o que ocorre € a disseminacdo em massa de uma mesma informagdo por
varios canais. A seguir sdo apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise

realizada:

E21 (falando do volume/variedade): Vai depender do quanto o analista vai estar
preparado. Agente tem uma atividade, quando agente vai fazer um trabalho que é o
mapa de governanga. O mapa de governanga trata sobre as fontes que vdo ser
trabalhadas, vai tratar sobre escopo central, que é o debriefing, qual é o bloco de
conteiido que vocé vai trabalhar, se vocé vai precisar acessar analista ou ndo, se vocé
vai trabalhar com base de dados, entdo o volume de informagdo, se o analista estd
preparado, se ele tem método para isso eu acho que ndo é um ponto negativo. Porque
ele consegue separar.

E6 (falando da velocidade): Eu ndo sei como velocidade impacta nisso, eu tenho uma
visdo bem particular sobre velocidade, que velocidade ndo tem nada a ver com big
data. Nada a ver, o mundo estd produzindo o mesmo volume de informagées que
produzia, s6 que como o crescimento de produtores foi exponencial, a velocidade de
produgdo é exponencial. Agora, vocé estd falando de informagdo ou de informagdo iitil.
Existe uma diferenca tremenda nisso.

Para os Profissionais, as dificuldades relativas ao dominio da matéria, estdo
relacionadas a falta de profissionais com conhecimento dos dados disponiveis. Outro
entrevistado, Profissional, concorda com a visdo colocada pelo entrevistado (E6),
Especialista, nesta categoria resultante, de que hoje se tem uma repeticio de dados muito
maior do que, de fato, velocidade. Assim, o que passa a influenciar a questdo do dominio da
matéria é mais o setor de atuacdo do profissional em inteligéncia. Isto porque dependendo da
industria, a velocidade na propagagao de dados € maior do que outras, exemplo: moda e metal
mecanico. Outra visdo da ndo influéncia do fendmeno big data, estd quando os Profissionais
ndo utilizam big data para a andlise em inteligéncia estratégica. Utilizam mais dados
estruturados, internos a organizacdo e desta forma, ndo percebem seus efeitos. A seguir sao
apresentados trechos das entrevistas que confirmam a anélise realizada:

E1 (falando de volume): O que agente se depara é justamente com uma dificuldade de
identificar, de chegar, de ter nas nossas equipes profissionais que tenham um
conhecimento um pouco mais profundo e conceitual dos dados que estdo sendo

disponibilizados, para que se possa de fato utilizar, para transformar isso em
informagdo.

E9 (falando da velocidade): Dai depende do nivel de profundidade que tu vai querer
fazer uma andlise e depende da indistria, do mercado onde estd inserido. Eu jd
trabalhei no mercado de Telecom, e hoje eu trabalho na indistria. Entdo a velocidade
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num mercado de telecomunicagdes é muito maior que na industria. Entdo hoje eu tenho
uma repeti¢do de dados maior do que a velocidade do que aparece.

E8 (falando da variedade): Na verdade agente aqui, hoje trabalha com dados
estruturados, entdo boa parte das informagoes eu tenho dentro da casa. Eu tenho dados
jd de série historica, dados que eu jd tenho e dados dos meus clientes porque agente
tem um volume muito grande. Eu ndo chego a coletar informagédes de redes sociais.

4.1.5.4 Volume/Velocidade/Variedade contribuem para a compreensdo de métodos de

investigacao

Na visdao dos Especialistas, volume, velocidade e variedade contribuem para esta
categoria, no sentido do aperfeicoamento e evolu¢do, adequada a atual complexidade, de
métodos de investigacdo para organizar e avaliar dados. Em se falando especificamente do
volume, a forte influéncia de estatistica robusta utilizando grandes massas de dados, diminui o
erro amostral e leva ao refinamento nas visdes. Para os Especialistas, a variedade também
exerce um efeito positivo no sentido de proporcionar outras dimensdes informacionais, que
podem agregar ao desenvolvimento de um modelo preditivo, complementando assim a
dimensdo volume. A seguir sdo apresentados trechos das entrevistas que confirmam a analise

realizada:

E21 (falando do volume): Ele fazia muita andlise estatistica, entdo o volume afetava
muito o desempenho dele. Porque, como ele ndo conseguiu pegar uma amostragem
muito grande, entdo o erro estatistico dele era muito grande. A tecnologia neste
sentido, deu um ganho muito grande para ele. Entdo imagina s6, numa modelagem
estatistica vocé passa de uma amostra de 1000, ela pula para 80000, vocé vai ter
diferentes visdes para trabalhar e muitas andlises para serem feitas. Entdo neste
sentido que eu estou te colocando, a tecnologia, o big data, ele traz um refinamento
estatistico que possibilita visées mais refinadas.

E7 (falando do volume / velocidade / variedade): Eu acho que sim, as pesquisas estdo
gerando novos métodos, novas metodologias de coleta de andlise, isto talvez até
impulsionado mesmo pelos 3 Vs. Eu acho que o volume estd crescendo, a variedade
estd crescendo, a complexidade estd crescendo, entdo a complexidade dos métodos, das
ferramentas também tem que aumentar na mesma medida.

E6 (falando da variedade): Eles ndo conseguem ter um modelo preditivo, um modelo
que diga para eles qual vai ser o tamanho do mercado e qual vai ser a projecdo de
venda deles. Eles ndo tem isso. Porque eles ndo estdo levando em consideragdo uma
variedade maior de informacdo do que eles tém hoje. Eles estdo pensando que este
problema ¢é volume, entdo 3 anos de série historica estd ruim, deixa eu pegar mais
informagdo. Vamos pegar 5 anos, agora jd estd em 6 anos, eles ndo viram que o
problema ndo é volume, é a variedade. Existem outras dimensdes informacionais que
melhorariam muito o modelo de previsdo, mas eles ndo estdo enxergando isso.



144

Para os Profissionais, o volume proporciona facilidades para o cruzamento de dados.
A questdo do melhor acesso a dados e informacdes também foi citada, como beneficio
relacionado ao volume e a variedade para investigar dados. A seguir sdo apresentados trechos

das entrevistas que confirmam a anélise realizada:

E3 (falando do volume): O trabalho ficou mais fdcil. Quanto mais informagdo eu tenho
para mim mais fdcil, pois dai tu vai cruzando os dados.

E20 (falando do volume/variedade): Em relagcdo a dados externos isso também é
verdadeiro, porque o volume de informagoes foi ficando tdo mais robusto com a
internet, com uma facilidade de acesso a artigos, a conhecimento e a formagdo de
opinido, além de movimentos em outros paises. Agente consegue monitorar isso de
forma mais fdcil.

4.1.5.5 Volume/Velocidade/Variedade prejudicam a compreensao de métodos de investigacao

Os efeitos prejudiciais de big data na compreensdo dos métodos de investigacdo para
organizar e avaliar dados foi uma das categorias resultantes mais mencionadas pelos
Especialistas. Dos 7 entrevistados, 6 confirmaram estes efeitos na categoria. Eles estao
relacionados a falta de profissionais preparados para lidar com os métodos adequados ao big
data. Assim, a falta de profissionais com conhecimento estatistico, a falta das ferramentas
tecnoldgicas adequadas e a utilizacdo dos métodos investigativos tradicionais desenvolvidos a

partir de hipéteses, estdo entre os pontos destacados nos trechos a seguir:

E7 (falando do volume): Mas quem estd no mercado normalmente so repete coisas.
Ndo consegue defnzr novos métodos, novas metodologias, é s6 o que as empresas
estdo impondo. E s6 o que tem no software. E s6 o que o software permite fazer. Entdo
muitas vezes os analistas ndo combinam sua capacidade de andlise com a capacidade
de andlise do software, eles deixam o software fazer tudo. O pessoal ndo estd fazendo,
ndo estd explorando todo poder do big data. Entdo, na verdade o big data hoje é um
entrave. Ndo é uma vantagem para esse pessoal que estd no mercado.

E6 (falando do volume): eu acredito que quando vocé trabalha método de investigagdo
a gente ainda ndo sabe trabalhar com big data. Agente ainda estd muito baseado em
métodos investigativos a partir de hipoteses. Agente ndo estd construindo estas
hipdteses a partir do grande volume de dados.

E5 (falando do volume / velocidade / variedade): Eu acho que ndo estdo ndo. Pelo que
eu tenho visto, eu acho que eles ainda estdo nos velhos e bons métodos antigos de
andlise: SWOTs, modelos de excel e macros.

E19 (falando da variedade): numa corporagdo, vocé tem vdrios sistemas, muitas vezes
isolados, vencidos. Vocé tem o sistema de gestdo empresarial que tem em muitas
empresas, e tem vdrios sistemas departamentais gerando arquivos diferentes com
formatos e bancos de dados diferentes. Dai vocé teria que ter uma tecnologia, jd existe,
mas as vezes a empresa ndo tem quem colete e consiga acessar estes dados e dar nexo e
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correlacionar isso. E tem que ter uma ferramenta de correlacionamento de dados. Ndo
adianta vocé ter os dados, espalhados se eu nem sei onde eles estdo, ndo consigo tratd-
los, analisd-los em tempo hdbil para conseguir tomar uma decisdo de negocios.

Para os Profissionais, o volume faz com que seja necessario filtrar mais a informacao e
isto demanda um tempo maior por parte do analista, no processo de andlise. Estes filtros
também prejudicam ao passo que para que se faca um monitoramento de qualidade, devem ser
utilizados sempre os mesmos critérios e isto, por vezes, pode ser esquecido pelos profissionais
que estdo manipulando a informagdo. Os Profissionais também apontaram o fato de que o
volume lhes proporciona ir no detalhe da informagdo, mas sem a certeza de que ao fim da
investigacdo, serdo encontradas informagdes uteis para o processo. Na visdo de outro
entrevistado a variedade gera uma necessidade de mudanga nos relacionamentos com os
canais de geracdo e tratamento de informacdo na investigacdo, para organizar e avaliar dados.
Esta mudanca € interpretada como prejudicial, pois vai requer uma adequacdo nas habilidades
técnicas, relacionais e emocionais do profissional. A seguir sdo apresentados trechos das

entrevistas que confirmam a anélise realizada:

E3 (falando do volume): A grande quantidade de informacdes que vem, acaba
prejudicando um pouco. Porque a pessoa também tem que estar se dedicando a filtrar e
em determinar bem, qual é o foco. No passado, agente tinha mais tempo para parar,
analisar, planejar e a velocidade, a pressdo por metas, a pressdo por produtividade é
muito grande hoje nas empresas.

E3 (falando do volume): Hd uma grande dificuldade de cruzamento desses dados,
especialmente de separar o que é a qualidade desses dados. O que é relevante e o que é
ndo relevante. Hoje muitas informagées, muitos cruzamentos e muitos relatérios que se
geram, a gente se depara com uma série de informacdes, muitas vezes agente tem de
estar elegendo: essas aqui sdo a prioridade, essas aqui deixa de lado. Porque pega um
assunto, se quiser estratificar, segmentar ou clusterizar, realmente consegue ir no
detalhe de cada item.

E14 (falando do volume): Por causa do volume de dados e da variedade de filtros que
eu tenho para chegar no dado que eu quero, pode impactar diretamente. Este é o maior
problema que agente tem. Usar sempre o mesmo critério e como tem muito critério,
isso pode gerar um monte de erro.

E11 (falando da variedade): Cada individuo hoje é uma fonte geradora de conteiido, no
mundo. Entdo eu acho que a variedade impacta sim, nos relacionamentos com o0s
canais de geragdo e tratamento de informagdo. Isso vai requerer habilidades técnicas,
relacionais e emocionais do analista de ser para lidar com isso.

4.1.5.6 Volume/Velocidade/Variedade ndo afetam a compreensdo de métodos de investigacao
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Na visdo de um dos Especialistas, a nao influéncia do volume, velocidade e variedade
nesta categoria, se deve ao fato de que mesmo antes do fendmeno big data ja se utilizavam

técnicas robustas na investigagcdo, para organizar e avaliar dados, conforme trecho a seguir:

E4 (falando do volume / velocidade / variedade): Entdo muito antes do big data ser a
moda que ¢é hoje, agente jd lida com grandes quantidades de dados. A gente inclusive
trata estas quantidades massivas de dados com modelos de informdtica que a gente
chama de HPC (high performance computing), neste cendrio, sendo muito honesto com
vocé, ndo é a moda do big data que estd melhorando a capacidade que a gente tem de
realizar medigoes, de realizar pesquisas e algumas inferéncias. Ndo é.

Na visdo dos Profissionais, a adocdo de metodologias e a restricdo do foco da andlise,
faz com que os efeitos de big data ndo sejam percebidos nesta atividade em IE. A seguir sdao

apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E9 (falando do volume): Informagdo sempre teve muita, era uma questdo de
necessidade de estruturar realmente uma metodologia de trabalho para a pesquisa,
para a propria empresa. Mas ndo em fun¢do da quantidade de informagdo, falamos
hoje de quatro anos atrds, entdo de quatro anos atrds para agora, o nivel de
informagdo ele ndo mudou.

E14 (falando do volume/variedade): Acho que volume hoje, por agente adotar isso de
somente o que é preciso. A gente ndo tem mais problema com isso. A gente focou e
disse: eu preciso olhar isso. Entdo o volume de dados que eu tenho e que eu procuro
sdo suficientes para fazer o que eu quero agora.

4.1.5.7 Volume/Velocidade/Variedade contribuem para a imaginacao e rigor cientifico

A categoria imaginag¢do e rigor cientifico para chegar a hipdteses, na visao dos
Especialistas, € beneficiada pelo fenomeno big data quando o profissional ndo parte de
premissas a priori, para depois testd-las, de acordo com o método tradicional. Nesta visdo,
para que seja possivel extrair todo o valor de big data, a conducdo do processo deve ser feita
no sentido de identificar grandes dimensdes ou taxonomias, e por meio dos grandes volumes
de dados, oriundos de fontes diversificadas, entender fendOmenos que antes nao seriam

pensados. A seguir € apresentado trechos de entrevista que confirma a andlise realizada:

E6 (falando de volume/variedade): Quando vocé ndo parte de premissas, o fendmeno
big data, te ajuda a identificar grandes dimensoes, te ajuda a identificar uma
taxonomia para aquilo que vocé quer estudar. A partir das taxonomias vocé pode ir
entendendo os fendmenos. Estes fenomenos podem ser fenomenos de consumo,
fenémenos de comportamento de clientes, fenomenos de comportamento de vendas de
produtos, fendémenos de comportamento de perda e ganho de clientes, fenomenos de
comportamento de pregos, fenomenos de comportamento de matéria-prima, tem N
inferéncias que vocé pode tirar através do estudo destas grandes dimensdes. Agora, se
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vocé tem pouca variedade de informagdo e se vocé tem pouco volume de informagdo,
vocé ndo vai conseguir fazer isso. As suas inferéncias vdo ser pobres.

Na visdo dos Profissionais, o volume contribui para esta categoria conceitual, pois
antes, eram inferidas ideias em cima de conjuntos limitados de dados. Assim, mesmo tendo a
percep¢ao de que as informagdes ndo eram as mais adequadas, os profissionais tomavam
acoes em cima daqueles dados que ndao eram precisos. Outro Profissional aponta como
contribuicao da variedade, o fato do facil acesso a informacdo e possibilidade de cruzamento
de dados de boas fontes para a atividade. Ele lembra quando nio haviam dados disponiveis e a
informacdo era vendida a altos pregos, para que se pudessem gerar andlises. A seguir sdo

apresentados trechos das entrevistas que confirmam a anélise realizada:

E13 (falando de volume): Vocé percebia que existia um risco nesta conclusdo. Inferir
ideias em cima de um conjunto limitado de dados e pressupor aquilo, em determinado
momento, como verdade sem ter realmente um conjunto mais consistente de dados que
validassem aquelas hipdteses. Eram situacoes que se tinha essa percepgdo de que estas
informagées, os dados iniciais ndo eram consistentes o suficiente para levar aquela
conclusdo.

E3 (falando de variedade): Ele é mais fdcil, porque hoje vocé tem uma variedade muito
grande de informagdes, entdo ele acaba sendo mais fdcil. Vocé trabalha com um
potencial de consumo, tu consegue fdcil chegar a dados. A dificuldade de acessar a
informagdo era muito maior e as informacoes eram vendidas. Hoje vocé coloca na
internet, faz alguns cruzamentos ali, vocé consegue chegar a dados de boas fontes e de
uma forma segura. Entdo agente consegue de uma forma cientifica ter decisbées muito
mais assertivas.

Nao houveram citacdes relacionadas as contribui¢des da velocidade para a imaginacao

e rigor cientifico, nem da parte de Especialistas, nem Profissionais.

4.1.5.8 Volume/Velocidade/Variedade prejudicam a imaginacao e rigor cientifico

Na visd@o dos Especialistas, o volume e a variedade prejudicam a atividade de
imaginagdo e rigor cientifico para constru¢ao de hipdteses, em fungdo da veracidade dos
dados e informacdes. Assim, a utilizagdo de dados de fontes duvidosas pode acarretar a

constru¢do de hipéteses fundamentadas em erros, conforme trecho a seguir:

E21 (falando de volume/variedade): Tem muita coisa que estd disponivel que ndo foi
checada. Entdo se vocé esta lendo, acessando um trabalho de mestrado, um estudo, um
artigo cientifico, vocé estd acessando algum contetido ndo estruturado, tem muita
informagdo que pode ter erro, entdo se vocé ndo checar, ndo fizer uma checagem disso
ai, a tua hipdtese ji pode comecar com erro. E sempre mais ficil quando vocé estd
trabalhando com uma informagcdo que de alguma maneira ela tem confiabilidade.
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Entdo vocé também tem maneira de dar um peso para aquele tipo de informagdo. Entdo
tem método para isso, para vocé ver a confiabilidade daquela informagdo, mas o
volume pode te induzir ao erro.

Na visdo dos Profissionais, o volume e a velocidade fazem com que, em alguns
setores, a decisdo tomada com base em informagdes oriundas de atividades de IE, tenha que
ser revistas antes mesmo de serem implementadas, pois mudam muito rapidamente. A questao
da variedade também foi citada, se referindo ao grande volume de dados nao estruturados que
circulam e causam dificuldades de anélise, em funcdo da falta de capacidade dos profissionais
em tratar com eles. A seguir sdo apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise

realizada:

E9 (falando do volume/velocidade) Todo final do més, tem uma reunido de gestdo, dai
foi decidido um produto final para aquela reunido, um dia depois muda o cendrio. Tem
que voltar tudo, dai tu faz de novo uma selecdo de cendrio, passa 4 ou 5 dias muda de
novo. Eu estou falando por exemplo, de volume de pecas que tem de ser produzidas,
entdo tem vezes que a quantidade de informacdes que tu tem, de vez em quando
atrapalha.

E20 (falando de volume/variedade) Hoje principalmente falando de setor de saiide
acho que o niimero de informacées que trafegam entre prestadores, e prestadores e
operadoras de saiide é uma quantidade de dados imensa. E essas informagoes, elas ndo
estdo organizadas. Entdo agente tem uma dificuldade de transformar estes dados em
inteligéncia e trazer como resultado prdtico uma coisa que agregue valor para a
empresa tomar suas decisées ou mesmo para construir agoes, que ajudem a criar valor.

4.1.5.9 Volume/Velocidade/Variedade ndo afetam a imaginacao e rigor cientifico

Na visdo do big data nao influenciando a categoria imaginacdo e rigor cientifico,
outros elementos passam a figurar nos trechos das entrevistas coletadas com o grupo
Especialistas e Profissionais. Para o grupo Especialistas, a questdo da observacdo do
fendmeno a partir pelo olhar do profissional é apontada como elemento fundamental para a

constru¢ao de hipéteses. E isto, sem a influéncia de big data, de acordo com trecho a seguir:

E4 (falando de volume / velocidade / veracidade): A existéncia de uma massa grande
de dados serve de balcdo de ensaio para validar ou refutar a hipotese. Mas ndo é a
massa de dados que me ajuda a formular a hipotese. A formulagdo da hipdtese, ela é
muito mais dependente de uma boa observagdo do fenémeno do que de uma massa de
dados. Eu confio muito mais no neurdnio do pesquisador que estd observando o
fenémeno e a partir da observagdo do fenémeno, ele vai me dar uma hipotese
inacreditdvel. Ai nos vamos atrds da grande massa de dados para confirmar a hipotese.



149

A defini¢do prévia de uma questdo bem formulada, foi mencionada tanto pelo grupo
Especialistas quanto pelo grupo Profissionais. Na visdo de ambos, a partir dela podem ser
desenvolvidas hipdteses estruturadas. O fato é que esta defini¢do depende do estabelecimento
de politicas de informac@o que digam o que realmente € informacao relevante. A seguir sao

apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E18 (falando de volume / velocidade / veracidade): Eu acredito que essa construcdo
dos produtos de inteligéncia tem que partir de uma pergunta bem formulada. Eu tenho
muita diivida se estas perguntas estdo sendo bem formuladas. Eu tenho muita diivida se
existe nas organizagdes uma politica de informagdo. Tenho mais diivida ainda, se as
organizagdes se preocupam em realmente determinar o que é informagdo relevante
para elas. Essas trés questoes que eu estou te falando, impactam até mais que o volume
a flexibilidade, disponibilidade, tempo. Porque se eu ndo tenho uma boa pergunta,
como que eu vou buscar as respostas?

E13 (falando de volume): Tu passa a ter um certo procedimento de onde buscar a
informagdo, quais sdo os mecanismos, as chaves de busca. Tu comega a estabelecer um
processo, mesmo que ele seja do dia-a-dia, uma coisa empirica, ndo formal. Tu passa a
ter mais facilidade e a partir das relagées que tu fez no passado, tu passa a replicar
isso e ter um aprendizado. Nas andlises que a gente faz hoje, a gente ndo tem essa
questdo do volume.

E20 (volume/velocidade/variedade): Mais fdcil pelo fato de agente ter conseguido
estruturar a nossa ambi¢cdo e os pontos mais criticos para alguma ruptura de inova¢do
no setor. Entdo eu acho que a partir do momento que agente conseguiu fazer esta
definicdo ficou mais fdcil. E agente tem uma série de varidveis, dentro de cada tema de
possivel ruptura no setor, e isso ajuda a gente a ganhar tempo e velocidade nas
andlises, estruturagdo de inteligéncia com recomendagdes para nossa diretoria.

Para o grupo Profissionais a restricio de tempo faz com que recomendagdes sejam
tomadas com um nimero limitado de dados. Assim, o tempo afeta a categoria, nao big data.
Outro ponto novamente mencionado € a questao do método, do processo. Como a atuagdo da
inteligéncia geralmente € restrita a um ambiente de small data, em fun¢do de processos
fechados de andlise e inteligéncia, os efeitos de big data nao sdao percebidos. A seguir sao

apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E8 (falando de volume): Poderia ter mais hipdteses a testar e a pensar. Agora na
prdtica a gente tem um tempo para fazer. Entdo eu tenho um tempo, o que eu consigo
fazer neste tempo, com as informagdes que eu tenho € isso que eu vou recomendar.

4.1.5.10 Volume/Velocidade/Variedade contribuem para a compreensdo dos métodos de

coleta

Na categoria compreensdo dos métodos de coleta, de acordo com a visdo dos

Especialistas, big data tem suas contribuicdes se houver a utilizacdo de ferramentas
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tecnoldgicas adequadas a captura de grandes volumes de dados - volume, a partir de uma
diversidade de fontes - exemplo Twitter, com o processamento das informagdes na mesma
velocidade em que elas sdo geradas - velocidade. Neste sentido, apenas a existéncia de
grandes volumes de dados ou a utilizacdo de relacdes de causa e efeito para a sua

interpretacdo, ndo fazem com que o valor seja extraido, de acordo com o trecho a seguir:

E4 (falando de volume / velocidade / variedade): Na verdade o que agente fez aqui foi
desenvolver uma ferramenta muito robusta de processamento semdntico aplicada numa
massa enorme de dados capturada no Twitter. Entdo isso aqui é uma aplicagdo de big
data. Mas o que eu quero mostrar para vocé é que se nos ndo tivéssemos desenvolvido
a ferramenta os dados do Twitter estariam ld.

Na visdo do grupo Profissionais, o grande volume de dados e informacdes fez com que
a coleta se qualificasse mais, com a utilizacdo de dados primdrios e secundarios. A utilizacdo
de tecnologia com robds de busca, e a compra de pesquisas prontas com empresas de
consultoria, foram apontadas como mudangas nos métodos de coleta, em tempos de big data.
A possibilidade de cruzamento e melhorias na qualidade das informagdes, advindas da
variedade, também foram citadas. A seguir sd@o apresentados trechos das entrevistas que

confirmam a analise realizada:

E3 (falando do volume): A gente coleta dados primdrios, secunddrios, a gente trabalha,
a gente tem um banco interno aqui, um Bl bem grande de informagaes.

E2 (falando do volume): Com certeza (os métodos sdo diferentes), hoje a gente precisa
de um robozinho de busca auxiliando a fazer uma peneira, porque que a quantidade de
informagdo é grande.

E8 (falando do volume): Faz com que a gente precise se organizar melhor, e em
algumas vezes, a gente preferiu fazer um grupo focal. Em alguns casos usa mesmo
pesquisas, encomenda e faz em fungdo também dessa grande disposicdo de
informagaoes.

E3 (falando de variedade): Sdo tantas as informagdes que tu tem hoje a possibilidade
de cruzar elas. Assim como vocé vé numa rede social que rastreia teus dados, que cruza
com a rede, o CRM faz muito isso. Entdo a gente vem realmente procurando melhorar a
qualidade das informagées.

4.1.5.11 Volume/Velocidade/Variedade prejudicam a compreensdo dos métodos de coleta

Os métodos de coleta sdo prejudicados pelo big data, na visao do grupo Especialistas,
quando o monitoramento de diversas fontes gera muito mais informacao do que as pessoas -
clientes da inteligéncia, estdo preparadas para receber, ou que as ferramentas de extragcdo

estdo preparadas para capturar. Outro ponto mencionado foi com relacdo a busca da
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informacdo especifica e pontual, ou seja, aquela informacdo que ird ser matéria-prima para a
inovacdo na organizacdo € estd em meio ao grande volume de dados. A influéncia da
velocidade nao foi citada, neste contexto, pelo grupo Especialistas. A seguir sdo apresentados

trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E18 (falando de volume) Na inovagdo eu vou estar trabalhando com uma informagdo
muito mais especifica. E é aquela informacdo que pode gerar uma melhoria de
processo ou até uma ruptura. E dentro deste processo de inovagdo, a informagdo é
crucia: matéria-prima. Ndo tem como ndo lidar com ela. Como eu estou falando em
volumes cada vez maiores, normalmente a minha dificuldade de encontrar aquela
informagdo especifica e pontual ela é realmente muito mais complexa.

E6 (falando de volume/variedade): A gente estd monitorando 26 mil fontes de
informagdo, agente viu que destas so 2100 fontes sdo usadas com frequéncia pelas
pessoas. Entdo o que estd acontecendo: o volume de informagdes que eu estou
capturando e trazendo para os meus clientes ndo estd ajudando eles em absolutamente
nada. Eu poderia ter 2100 fontes de informagdo que eles teriam a mesma ajuda do que
as 26 mil fontes estdo dando. Porque a pessoa ndo tem capacidade de processar aquilo,
ndo tem tempo suficiente, ndo tem tecnologia para extracdo de conhecimento destes
grandes volumes de informagdo.

Para o grupo Profissionais, novamente foi citada a questao da selecdo e restricdo das
fontes utilizadas para anélise, a compra de pesquisas em fun¢do da baixa acurdcia dos dados
coletados internamente pela empresa e a dificuldade em manter os produtos da inteligéncia
atualizados, em funcdo da velocidade da mudanca nos dados coletados. Também foi
levantado pelo grupo Profissionais, o fato de que alguns tipos de informagdo (ndo
estruturadas), ndo sdo possiveis de serem coletadas por robds. O efeito prejudicial disto seria
traduzido no tempo que esta coleta demanda do profissional, tornando o processo mais
demorado. A seguir sdo apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise

realizada:

E9 (falando do volume/variedade): Para a gente gerar os produtos de inteligéncia que
tem aqui dentro, foram selecionadas algumas fontes. E fontes que nés consideramos,
que nos avaliamos em questdo de resultados e até pesquisas que nos compramos. Entdo
foi uma questdo de que se tem muita informagdo hoje, mas a gente fez um filtro.

E10 (falando do volume/variedade): Exige um trabalho muito grande do profissional
na hora da escolha das fontes, para que facilite depois a busca. O universo é enorme de
informagées. Entdo, tu tem que tomar o cuidado para ndo se perder.

E10 (falando da velocidade): Entdo tu tem que ter essa no¢do de montar um relatério,
mas pelo menos um dia antes, ou algumas horas antes da reunido, tu tem que dar uma
olhada novamente nos contetidos e atualizar. Ndo existe pronto, ndo existe um software
que faga isso pronto.
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E8 (falando da variedade): Posso conseguir um robo para coletar informagées, mas no
nosso caso ainda teria que ter uma ou duas pessoas coletando informagdes por
telefone. Entdo o nosso mercado estd se estruturando, e a gente consegue ter
informagdes até mais estruturadas. Por outro lado, tem mais concorrentes, entdo eu
levo mais tempo, porque tenho mais fontes para procurar e para buscar essas
informagaoes.

4.1.5.12 Volume/Velocidade/Variedade nao afetam a compreensao dos métodos de coleta

Para o grupo Especialistas, a tnica citagcdo com relacdo a esta categoria vem da
entrevista onde € dito que a velocidade nao € uma dimensao para big data, em fungdo de que a
informacao ttil em formato original € apenas uma. O que ocorre neste caso € a disseminagao
em massa de uma mesma informacdo original. Esta marcacdo ja foi citada na categoria
"volume/velocidade/variedade ndo afetam o dominio da matéria" e outras onde a categoria
resultante € "ndo afeta", com relac@o a velocidade.

Para os Profissionais, o fator que influencia a compreensao dos métodos de coleta é o
método em si. Se o analista tiver um método que garanta a efetividade do processo, entdo o
volume ndo ird influenciar. Outro ponto colocado, foi no sentido de saber exatamente o que se
quer como produto de inteligéncia e definir uma estrutura de informag¢des voltada para isto. A
auséncia da utilizacdo de grandes volumes de dados, também € um motivo pelo qual o grupo

Profissionais ndo percebe a influéncia do fenomeno. A seguir, s@o apresentados trechos de

entrevistas que confirmam a andlise realizada:

El11 (falando do volume): Pode ter o montante de informagées que vocé quiser, se tu
tiver um método que garanta o resultado final da inteligéncia que tu quer gerar, eu
acho que facilita o trabalho do analista de ser. Eu quero chamar atengdo, que a
questdo ndo estd na quantidade de informagées, ndo é a quantidade que vai definir a
qualidade do trabalho do analista de ser, é a presenca ou auséncia de métodos para
fazer isto.

El1 (falando do volume / velocidade / variedade): As ferramentas de coleta,
metodologias de coleta, isso é uma coisa que ndo € entrave hoje, o que é entrave é vocé
saber exatamente o que vocé quer e definir uma estrutura de informagdes de dados, que
vocé vai construir para poder responder as perguntas que vocé almeja.

E15 (falando do volume / velocidade / variedade): A gente sempre procura as
associagoes. Da mesma forma, com as mesmas ferramentas. A gente analisou outros
mecanismos, eu fiz uma comparagdo de uma ferramenta das mais renomadas e fiz um
comparativo com o google alertas. O google alertas me traz muito mais informagdo.

4.1.5.13 Volume/Velocidade/Variedade contribuem para a consciéncia das préprias

potencialidades e outras influencias cognitivas
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Para o grupo Especialistas, big data tem contribuido para a consciéncia das proprias
potencialidades e outras influencias cognitivas, no ponto em que as ferramentas tecnolégicas
disponiveis podem estar sendo utilizadas para automatizar o processo de coleta de um maior
numero de dados provenientes de fontes diversificadas, na mesma velocidade em que eles sao
gerados. Entdo o desempenho do profissional melhora neste sentido, refletindo o
aprimoramento de seu potencial. Isto também faz com que a andlise ndo seja apenas uma
questdo de percep¢do, o que poderia levar a produzir falsas representacdes de mundo, com a
ocorréncia de tendenciosidades. A seguir sdo apresentados trechos das entrevistas que

confirmam a analise realizada:

E4 (falando do volume): O fendémeno big data favoreceu muito. Principalmente a
defini¢do da amostra. Antigamente, antes deste tratamento de dados acumulados, antes
do big data, como é que vocé fazia uma prova estatistica? Vocé tinha que contratar
pesquisadores, coletores de dados. Instrui-los. Dar uma pranchetinha para cada um e
colocar eles na rua.

E7 (falando de volume / velocidade / variedade): O que a gente hoje estd tentando fazer
é construir modelos que ndo sejam so tdcitos. Que se consiga explicitar isto numa
planilha, num grdfico, ou até numa ferramenta de software. Entdo eu acho que essa é a
grande diferenga hoje, a intuicdo sempre existiu, sempre deu resultado, mas hoje talvez
a gente consiga ter ferramentas que nos ajudem a entender como é que agente esta
tomando as decisoes baseadas em intuicdo.

E6 (falando de variedade): Quanto mais informagdo eu te dou sobre um determinado
espectro, maior viscosidade esta informagdo tem, logo ela é mais relevante. Entdo a
viscosidade a capilaridade, quando eu digo capilaridade é a variedade de informagdo,
isso eu acho que ajuda muito o analista. Poder usar muitas fontes de informagdo, poder
usar muitas origens, para o mesmo espectro, de informagdo e poder fazer seus proprios
cruzamentos.

De acordo com o grupo Profissionais, as grandes estruturas de dados atuam nesta
categoria facilitando a associacdo e interpretacdo do comportamento de varidveis. A questao
volume tem seus efeitos positivos também na construcdo de uma mentalidade mais 16gica no
tratamento dos dados, com o desenvolvimento de um profissional com caracteristicas
multidisciplinares. A apresentacdo das andlises baseadas num ndmero maior de dados, de
fontes variadas, contribui para categoria ao proporcionar para os clientes da inteligéncia
diferentes visdes acerca de um determinado negdcio, com base em dados ndo em percepgdes
do profissional envolvido. A seguir sao apresentados trechos das entrevistas que confirmam a

analise realizada:
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E1 (falando do volume): Estas grandes estruturas de dados facilitam este processo
cognitivo e esta associagdo na busca do entendimento e interpretacdo do
comportamento das varidveis.

E8 (falando do volume): Hoje tem um administrador, um estatistico, entdo o
pensamento é mais logico. Entdo é mais fdcil de trabalhar até com grandes volumes de
dados. Eu venho da drea de TI, depois fiz administracdo, entdo jd tenho esse
pensamento. Jd fica mais fdcil. Um ano e meio atrds, ndo tinha. Vinha um compilado de
dados, informagées e eu tinha de transformar em conhecimento. Hoje ndo, agente jd
consegue trabalhar e ter uma recomendagdo.

E13 (falando do volume/variedade): Acho que até tem ajudado a ser mais assertivo. Eu
tenho meios de buscar as informagdes, buscar dados, isso mesmo que ndo se estruture
de uma forma tdo sistemdtica. No momento em que tu tem a capacidade de buscar um
volume maior de dados e apresentar isso para as pessoas, vai afetar a percepg¢do que
elas tem do negocio. Para o nosso caso a variedade e volume.

4.1.5.14 Volume/Velocidade/Variedade prejudicam a consciéncia das prdprias

potencialidades e outras influéncias cognitivas

A categoria "consciéncia das préprias potencialidades e outras influéncias cognitivas"
€ colocada pelo grupo Especialistas como um dos principais desafios para o profissional em
inteligéncia estratégica. Isto porque o profissional pode, muitas vezes, ficar com sua atengdo
voltada para a questdo da triagem da informac¢do, em detrimento do processo de andlise em si.
Os entrevistados ressaltam os limites da cogni¢do humana, no que tange a priorizacao do que
serd considerado para andlise, partindo-se do pressuposto de que a responsabilidade do
processo ndo pode ser atribuida a maquinas. A seguir sdo apresentados trechos das entrevistas

que confirmam a anélise realizada:

E18 (falando de volume): Hd uma necessidade muito grande de recuperacdo da
informagdo em volumes cada vez maiores. Apesar de todas as ferramentas tecnologicas
que nds temos robds, softwares, data mining, datawarehouse, enfim, todos os "datas"
possiveis e imagindrios, a nossa capacidade cognitiva é limitada. Entdo ndo adianta eu
ter um volume de informagdo cada vez maior do que a capacidade de andlise. Esta
andlise ndo adianta transferir para mdquina, porque na ultima instdncia, nos é que
vamos estar fazendo esta priorizagcdo, deveriamos estar fazendo esta priorizacdo, ou
ajuste fino neste volume de informagdo. Eu acho que sim, isso afeta bastante o trabalho
do analista, acho que esse é um dos grandes desafios de como vocé vai lidar com este
excesso de informagdo num mundo hiperinformacional.

E6 (falando de volume/variedade): O que acontece, para o processo cognitivo, a
maneira como uma mente tem capacidade de interpretar e fazer inferéncias, o volume
de informagdes e a variedade trouxe um impacto muito perverso nestas pessoas. Elas
estdo tendo que usar o seu processo de cognicdo, o seu processo de inferéncia e o seu
processo de construgdo de relagdes para fazer triagem do que é relevante, e o que ndo
é relevante. Do que ela considera informagdo, e do que ela deve desconsiderar como
informagdo. Do que ela contempla em suas andlises, e do que ela vai ter que
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obrigatoriamente abandonar. Entdo, grande parte do pensamento analitico tem ser
focado em triagem informacional e ndo o processo analitico verdadeiramente.

Quanto o grupo Profissionais, os efeitos negativos do volume sdo interpretados pela
autora como a super especializacdo dos envolvidos no processo de andlise, em dados ou
softwares especificos de utilizagdo da empresa. Com isso os profissionais se fecham em seus
métodos e estruturas e isto faz com que os efeitos positivos de big data nao sejam explorados.
Também foi citado que o profissional perde a tranquilidade para executar a construcdo de
hipéteses na andlise, em funcdo dos grandes volumes de informag¢des que mudam
rapidamente. O profissional também nao tem segurancga para construir sozinho sua visdo com
base em dados e eventualmente divide esta responsabilidade com outros membros da equipe.

A seguir sdo apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E14 (falando do volume): Iria demorar muito tempo para entender do todo. Entdo
vamos trabalhar so com o que é realmente necessdrio e ai vamos nos aprofundar nisso.
Ai agente viu o que era necessdrio, as pessoas foram para fornecedor, quando é o caso,
ou se especializaram internamente nos bancos de dados e nos tipos de software que
agente tem. SO para tirar aqueles dados, viraram especialistas naquilo, bem focados.

E10 (falando do volume / velocidade / variedade): Aquela seguranca que tu tinha,
talvez por ter menos informagdes e tu conseguir montar teu quebra-cabecas com mais
tranquilidade, um tempo maior de andlise, agora tu tem um tempo mais curto, mais
informagées. Tu precisa ter uma velocidade muito maior de andlise e de concentragdo
para poder tracar um cendrio, tragar uma hipdotese assertiva, entdo com certeza os 3Vs
afetaram nosso trabalho.

4.1.5.15 Volume/Velocidade/Variedade nao afetam a consciéncia das proprias potencialidades

e outras influéncias cognitivas

De acordo com o grupo Especialistas, big data ndo afeta a categoria consciéncia das
proprias potencialidades e outras influéncias cognitivas, no ponto em que questdes de
maturidade e confianca sdo adquiridas ao longo do tempo e habilitam o profissional a
trabalhar com bom desempenho, independe de um cendrio small data ou big data. Neste
contexto, a questdo experiéncia é o ponto chave, tirando o foco de big data e colocando o
profissional no centro do processo de andlise, independente do ambiente. O trecho a seguir

confirma a analise realizada:

ES5 (falando de volume / velocidade / variedade): Néo é devido ao big data. E devido a
maturidade, a confianga que vocé passa a ter em vocé mesmo. Eu contrato hoje um
analista junior e treino, daqui um ano eu posso colocar ele dentro de uma outra
empresa, de uma empresa para trabalhar e ele vai ter um desempenho muito bom,
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porque ele adquiriu confianga, para usar com um mundo big data. Ndo é s6 o mundo
big data, que se ndo existisse faria com que ele fizesse melhor ou pior. Vai fazer sim,
com que ele seja mais rdpido, vai fazer com que ele seja mais antenado é isso que o big
data fez. Mas hoje se eu pensar em mim. Eu sou melhor por uma questdo de experiéncia
também.

Na visdo do grupo Profissionais, o volume de dados ndo interfere nesta categoria, pois
ndo € percebido por eles. A questdo da experi€éncia também € mencionada como fator que
permite a influéncia do big data no processo cognitivo. Assim, se o profissional for experiente
ndo sentird os efeitos do volume, velocidade e variedade, e podera se diferenciar de seus
concorrentes, com andlises mais assertivas. Outros entrevistados do mesmo grupo nao
percebem a influéncia nem a importancia de big data no seu setor de atuacdo. A seguir sdao

apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E11 (falando do volume): Eu ndo parto da premissa que tem um grande volume de
dados é essa a discussdo. Para mim o volume de dados é proporcional ao tamanho do
planeta. Eu acho que o volume de dados que vocé estd colocando, isto ndo vai interferir
nos aspectos cognitivos dos analistas.

E9 (falando do volume / velocidade / variedade): Hoje a experiéncia te traz também
algumas vantagens competitivas com relagdo ao teu concorrente, que de repente tem
um processo novo e pessoas novas trabalhando ali, do que ter um processo ja maturado
e pessoas que jd conhecem o mercado, jd conhecem os clientes. Entdo o processo
cognitivo estd muito ligado a experiéncia que a pessoa tem em determinada drea.

E13 (volume/velocidade/variedade): Mas eu realmente acredito que talvez num futuro,
para nos ndo tdo proximo, porque eu ndo vejo esta necessidade tdo urgente no nosso
negdcio, mas eu acho que em outras dreas de atuacdo isso ai pode ser muito
significativo.

4.1.5.16 Volume/Velocidade/Variedade contribuem para a mentalidade aberta a opinides

contrarias ou modelos alternativos

Nao foram encontradas evidéncias desta categoria para o grupo Especialistas. Para o
grupo Profissionais, a contribuicio do fendmeno para a mentalidade aberta a opinides
contrarias ou modelos alternativos, se dd com a facilidade na realizacio de cursos,
treinamentos on-line, que podem contribuir para o desenvolvimento do profissional. O trecho

a seguir confirma a andlise realizada:

E8 (falando do volume / velocidade / variedade): Hoje tu tem vdrios locais, tem acesso
a informagoes, métodos. A gente tem muito coisa gratuita, como os TEDs, entdo tem
muita informagdo. Principalmente o que sai de tendéncias na drea de tecnologia, na
drea educacional, tem que estar sempre acompanhando.
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4.1.5.17 Volume/Velocidade/Variedade prejudicam a mentalidade aberta a opinides contrarias

ou modelos alternativos

Esta categoria foi gerada a partir da interpretacdo do trecho de entrevista, no qual é
colocado, que os analistas continuam utilizando os mesmos antigos métodos de andlise, como
por exemplo, SWOTSs, modelos de excel e macros. Ou seja, ndo se abriram para a utilizagdo
das novas tecnologias no trato de grandes volumes de dados, continuando com a mesma
mentalidade de small data. A colocagdo também serviu de embasamento para a categoria
"volume/velocidade/variedade prejudicam a compreensao de métodos de investigacao".

Para o grupo Profissionais, a citagdo que foi interpretada como relacionada a esta
categoria foi aquela que se refere a super especializacdo dos profissionais, ja citada
anteriormente em '"volume/velocidade/variedade prejudicam a consciéncia das proprias
potencialidades e outras influencias cognitivas". Outro ponto citado por pelo grupo
Profissionais, estd na desconfianca a respeito da veracidade das informagdes, que em fungdo
da variedade, acaba fazendo com que profissionais restrinjam seu escopo de andlise. O trecho

a seguir confirma a andlise realizada:

E14 (falando da variedade): Tem o escopo fechado s6 do que a gente deveria realmente
entregar. O fornecedor esta me dizendo que o mercado estd desaquecido. Eu ndo
acredito nisso, porque eu estou vendendo muito bem. Eu vou atrds de outra informagdo
para descobrir se isso é certo. Eu vou procurar outro fornecedor, vou procurar em Ssite,
vou procurar outra informag¢ao.

4.1.5.18 Volume/Velocidade/Variedade ndo afetam a mentalidade aberta a opinides contrarias

ou modelos alternativos

Na visdo do grupo Especialistas, esta categoria leva em considera¢do mais questdes de
comportamento do proprio profissional, aliadas a abertura de mercados, focos de atuacdo e a
disponibilidade da tecnologia de informacao e comunicac¢des para definir o quao aberta serd a
mentalidade no processo de andlise. Também € mencionada a questdo da colaboracdo, com a
formacao de grupos para andlise, como pratica utilizada atualmente em algumas organizacoes.

A seguir sdo apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E19 (falando de volume / velocidade / variedade): Também é muito caracteristica das
pessoas. Vocé tem o sujeito que tem um cardter, ou um lado psicologico mais
autoritdrio... Entdo o profissional de inteligéncia ele tem que ter essa visdo hoje, ele
jamais pode colocar na cabeca que ele é o detentor de tudo. Porque as informagoes
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estdo espalhadas por ai, o que ele tem os outros também tem de acesso. O que ele tem
de diferente, talvez seja o tempo que é dedicado a isso e os outros ndo.

E21 (falando de volume / velocidade / variedade): Tem mercados que sdo muito
complicados. Vai depender muito do mercado de atuacdo. Vocé tem mercados que sdo
mais conservadores, ai tem a propria maneira de como o mercado foi concebido, entdo
o analista ele tende a ser mais conservador. E tem mercados que sdo mais abertos.
Mais abertos para a colaboragdo.

E6 (falando de volume / velocidade / variedade): Acho que o big data nédo tem nenhuma
influéncia nisso. Primeiro é a disponibilidade de tecnologia de informagdo e
comunicagdo, que preconizam esta facilidade de contato. Segundo sdo os processos de
abertura das proprias empresas. Antigamente se vocé falasse assim "pesquisa e
desenvolvimento", isso era um castelo dentro da empresa. As portas eram até fechadas,
hoje vocé até escuta falar em open innovation. Até os processos de inovagdo e pesquisa
sdo abertos. Terceiro, com o mecanismo e o advento da evolucdo da sociedade da
informagdo e do conhecimento a colaboragd@o ndo é mais um problema. Certamente
tinham a nog¢do de que informagdo era poder.

Em outra entrevista ¢ mencionada a questdo de que mentalidade aberta ndo seria uma
atividade relevante para inteligéncia, em especifico. Ela € importante de modo geral. Neste
sentido, o diferencial estaria concentrado no oposto, precisdo e rigor que o profissional ird
assumir frente ao processo de andlise. Este ultimo trecho se apresenta como um contraponto a

base tedrica considerada neste estudo:

E4 (falando de volume / velocidade / variedade): Ele tem que ter uma mentalidade mais
precisa. Aberta sempre ajuda, mas ele tem que ter mais precisdo, mais rigor. O analista
precisa ter uma mente mais precisa.

As entrevistas do grupo Profissionais compartilha das visdes do grupo Especialistas
com relacdo a esta categoria, quando mencionam a questdo da colaboragdo, da utilizacao de
diferentes pessoas, com diferentes habilidades na organizagdo para melhorar o produto da
inteligéncia. Também foi mencionado que o préprio ciclo de inteligéncia carrega em si
aspectos relacionados a melhoria dos modelos utilizados. Assim, o alinhamento dos produtos
de inteligéncia as necessidades dos clientes representa uma oportunidade para a organizacdo e
requer uma visdo aberta para a utilizacdo de novos métodos. Isto reflete a imparcialidade do
profissional frente as variadas formas de como gerar inteligéncia. A seguir s@o apresentados

trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E3 (falando do volume / velocidade / variedade): Eu valorizo bastante a questdo do
contraponto. Tem reunides que a gente senta para discutir agbes de um més todo e que
realmente é baseado em dados, em fatos, em tendéncias, em comportamento, em
sazonalidade. E ai senta gerente de compras, gerente de comunicagdo, pessoal do
planejamento para definir uma oferta. Hd discussoes e ai a gente vai até chegar ao
consenso, até se tomar uma decisdo corporativa.
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E10 (falando do volume / velocidade / variedade): Eu acho que o processo de
inteligéncia, o fluxo mesmo, ele te pede fazer para sempre fazer uma revisdo. Esse
cuidado de como eles estdo recebendo, de ter este feedback. Ndo simplesmente
informar, mas pedir se aquelas informagdes que agente estd passando nas andlises
estdo sendo suficientes, se sdo importantes, eu acho que o processo mesmo exige isso.

E19 (falando do volume / velocidade / variedade): Estou cada vez mais aberto. Estas
coisas que eu desenvolvi ao longo do tempo, hoje elas atendem a demanda bdsica que a
empresa e as pessoas precisam. Eu particularmente tenho buscado formas alternativas.
Tenho me dedicado a estudar bastante, isso se baseia muito em se colocar na situagcdo
do cliente, se colocar como o cliente. Maneiras bem diversas e alternativas de fazer a
coleta dos dados e a andlise dos dados. (Big data tem a ver com essa tua posi¢do?)
Ndo. Neste momento ndo. Parte de uma percepgcdo minha de que o negocio da nossa
empresa tem que estar alinhado com a percepgdo, o desejo o sentimento do cliente.

4.1.5.19 Volume/Velocidade/Variedade contribuem na autoconfianca para admitir e aprender

com os erros analiticos

Na visdo do grupo Especialistas, volume, velocidade e variedade proporcionam um
maior embasamento para as andlises e isto reflete numa maior autoconfianca por parte do
profissional. Esta visdo é compartilhada pelo grupo Profissionais, que complementam que o
volume possibilita uma maior precisdo na realizacdo dos testes de hipdteses. Eles colocam
que no passado, este processo era comprometido em funcdo da escassez de dados. A seguir

sao apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E5 (falando de volume / velocidade / variedade): Entdo equivoco, tem milhdes de
motivos para isso. Motivo de que eu usei uma outra informagdo que eu tive, ou eu usei
a informagdo do departamento financeiro. Eu acho que esta questdo do big data vai
ajudar para que as andlises sejam feitas com mais embasamento. E dai talvez as
pessoas fiquem com mais confianga.

E9 (falando do volume): A tinica coisa que a gente tem certeza, ld na frente, é que a
gente vai acertar ou errar. Entdo quanto mais dados tu tiver para embasar a tua
decisdo, é melhor.

E20 (falando do volume): Uma coisa que dificultou muito, isso ocorreu com 6, 7 anos
atrds, é pelo baixo volume de informagées disponiveis. Isso limitou bastante, acho que
a assertividade, as informagdes necessdrias para fazer os testes de hipoteses
necessdrios. Entdo tu conseguiria, com um volume de informacbes maior, mais
confidveis, fazer talvez recomendagées diferentes do que a gente fez no passado e com
mais precisdo.

4.1.5.20 Volume/Velocidade/Variedade prejudicam a autoconfianga para admitir e aprender

com os erros analiticos
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A dimensdo volume prejudica a autoconfianca para admitir e aprender com os erros
analiticos, pois de acordo com o grupo Especialistas, as ferramentas tecnoldgicas disponiveis
atualmente ndo suprem as necessidades do processo de andlise, comprometendo o trabalho
dos profissionais em IE e diminuindo a sua autoconfianga. A seguir sdo apresentados trechos

das entrevistas que confirmam a anélise realizada:

E7 (falando de volume): Eu acho que estd mais perdido mesmo. Acho que as
ferramentas que hoje sdo muito comuns, elas ndo ajudam muito no big data.

E18 (falando de volume): Entdo o resultado deste trabalho do analista é muito pior do
que era anteriormente, quando tinha um volume muito menor. Entdo a possibilidade
num volume menor de vocé recuperar informagdo era maior. Mesmo se as tecnologias
ndo fossem tdo avangadas.

Para o grupo Profissionais, o grande volume aumenta a propensao a erros de andlise. O
volume e a variedade comprometem a questdo da veracidade dos dados e informagdes e o
préprio desempenho do profissional. Os efeitos prejudiciais da dimensao velocidade também
sao percebidos em alguns setores especificos, onde o profissional ndo consegue acompanhar a
velocidade das mudancas no foco da andlise. A seguir sdo apresentados trechos das

entrevistas que confirmam a andlise realizada:

E3 (falando do volume): Evidente que o volume, ele te deixa mais suscetivel. Ele acaba
sendo uma armadilha, o volume de informagées, de dados.

E2 (falando do volume/variedade): Acho que o volume de dados atrapalha, também as
vezes vocé confia em alguns dados que talvez ndo sejam tdo robustos, qualidade dos
dados. As vezes, a gente tem que cuidar um pouquinho com a informacdo que estd
disponivel na internet, nos meios de comunica¢do, dentro do que estd ali estd a
verdade.

E10 (falando da velocidade): Algumas situacées, a gente ndo consegue prever, muda
tudo muito rdpido. Sei que algumas empresas tém até agronomos que trabalham na
andlise, entdo algumas coisas a gente ndo vai conseguir monitorar 100% e essas
condigées climdticas, previsoes, sdo dificeis de acertar. A gente ndo sabe se vai dar
uma seca, se ndo vai, e para nos a parte agricola afeta muito.

4.1.4.21 Volume/Velocidade/Variedade nao afetam a autoconfianga para admitir e aprender

com os erros analiticos

Com relacdo a categoria autoconfiancga para admitir e aprender com os erros analiticos,
a falta de uma diretriz do tomador de decisdo sobre o que deve ser pesquisado € um ponto que
afeta os profissionais, na visdo do grupo dos Especialistas. Segundo eles, também as questdes

relacionadas ao tempo disponivel para realizar a atividade de IE estariam comprometendo a
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autoconfiangca. Outro ponto relevante mencionado pelo grupo Especialistas, refere-se a
auséncia de uma nova modelagem cognitiva e evolu¢cdo do processo de tomada de decisdo.
Este ponto faz com que os produtos gerados pela andlise - conhecimentos, ndo sejam
efetivados em inteligéncia para as organizacdes. E por fim, a autoconfianga é colocada como
uma caracteristica vinculada a propria funcdo do profissional, quanto maior for a sua
responsabilidade, mais preocupado com o nivel de acertos no processo este profissional estard
e serd cobrado por isso. A seguir sdo apresentados trechos das entrevistas que confirmam a

analise realizada:

E18 (falando de volume): Eu me sinto mais inseguro, em fungdo a inseguranga do
tomador de decisdo, ndo pelo volume. Mas pelo tempo sim, porque cada vez ele é
menor, o tempo necessdrio para vocé estar recuperando e disseminar esta informagdo,
isso impacta numa pressdo cada vez maior com relagdo aos analistas de ser. Mas
principalmente a definicdo do que é necessdrio. Entdo como eu ndo tenho a clareza
desta defini¢do, naturalmente toda a pesquisa fica prejudicada.

E6 (falando de volume / velocidade / variedade): Ai eu volto ld no inicio da nossa
conversa, os modelos analiticos, os modelos cognitivos e o processo de tomada de
decisdo ndo sofreram alteragdo no ultimo quinquénio, ndo adianta, nds estamos hd 50
anos com os mesmos processos decisorios. Nos estamos hd 60 anos sem a publicag¢do
de uma nova modelagem cognitiva, para o nosso cérebro. Nos estamos hd 210 anos
estudando a diferenca entre o hemisfério direito e esquerdo. Entdo, ndo é a questdo
informacional que vai enderegar isso, tem outras varidveis que se isoladas podem te
levar a uma conclusdo equivocada. 11 de Setembro: alguém tinha diivida de que
aconteceria? Nenhum americano hoje tinha divida, mas a CIA jd ndo tinha divida. O
que ela fez com esta informagdo? Nada. Entdo ndo adianta maior velocidade, maior
volume, maior variedade se ndo hd a¢do humana, da empresa ou da nagdo.

E19 (falando de volume / velocidade / variedade): Isso é uma caracteristica muito
pessoal. A medida que vocé vai subindo no conceito da organizagdo, vai alcangando
um determinado patamar vocé sente mais vulnerdvel a erros e falhas. As proprias
cobrangas comegcam a aumentar. Ele estd na posicdo X, entdo tudo o que fala tem que
estar correto. Entdo vocé comega a se cobrar muito e 0s erros comegam a ser
apontados com mais contundéncia.

As entrevistas do grupo Profissionais compartilham com o grupo Especialistas a
questdo da falta de uma diretriz sobre o que deve ser pesquisado. Outros de ambos os grupos
atribuem a questdo da autoconfianca ao préprio profissional e ndo conseguem ver os efeitos
do volume, velocidade e variedade nesta atividade. Outros ainda atribuem a autoconfianca ao
contexto da organizacdo, ou seja, se a empresa estdi em uma boa condicdo financeira, sera
mais tolerante a erros. Se a empresa estd em uma condi¢do financeira ruim, o profissional ndo
podera errar, e isto ird abala a sua autoconfianga. Um ponto colocado que contribui para esta
atividade, novamente, ¢ a questio da tomada de decisdo em conjunto. A seguir sao

apresentados trechos das entrevistas que confirmam a andlise realizada:



162

E1 (falando do volume / velocidade / variedade): Na questdo da prospectiva, a gente
tem de tomar cuidado, porque as vezes vocé estd construindo um futuro desejdvel e isto
pode ser frustrante. Vocé constroi um futuro desejdvel, e ai vocé pensa agcdes que
viabilizem aquele futuro. No ponto de vista de utilizacdo de dados, invaridvel acontece,
na equipe mesmo, e na maioria das vezes pela falta de compreensdo do que estd sendo
pedido.

E11 (falando do volume / velocidade / variedade): Eu ndo consigo ver uma mudanca no
ambiente em quantidade e em qualidade de informacées que vai afetar diretamente,
somente esse tipo de profissional. Ndo consigo fazer esta relacdo. E do individuo e ndo
do cargo, da fungdo.

E15 (falando do volume / velocidade / variedade): Abala (autoconfianca), mas
amenizou porque foi uma agdo tomada em conjunto. Como eu te disse, eu sou geradora
de informacdo, mas a decisdo ndo era minha.

4.1.5.22 Outras dimensdes de big data

Durante as entrevistas, outras dimensdes para big data também foram citadas. Entre

elas estd a questdo da veracidade, com um maior nimero de citagdes, seguida de

complexidade, viralidade e viscosidade. As duas primeiras citadas, tem fundamentacao tedrica

mencionada neste estudo. A Figura 52 apresenta estes dados:

Figura 52 - Outras dimensdes de big data.
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A énfase na

questdo da veracidade foi citada por alguns dos entrevistados e aparece

como sendo um efeito do volume, variedade e velocidade. Isto é percebido em trechos que

relatam que atualmente existe um maior volume de fontes mais criveis - volume/veracidade,

ou que ¢ importante verificar as fontes de informagdes, pois ndo podem haver erros na

constru¢do de hipdteses - variedade/veracidade. A Figura 53 apresenta trechos destas

entrevistas:
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Figura 53 - Veracidade de big data.
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pouco de inse.

Essa me causa um pouco de
inseguranca. Porque sdo muitas
opinides para poder formar a tua
opinido. A variedade de fontes e se
fidedigna ou ndo. Muitas vezes eu
coloco todas (fontes) Eu coloco uma
ressalva, esse disse isso, ou aguela
disse aquilo. Na duvida, para fazer a
avaliacdo em conjunta.

Fonte: elaborado pelo préprio autor.
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A complexidade foi outra dimensdo citada pelos entrevistados. Esta questdo foi
apresentada como sendo um aspecto problemdtico do século XXI, e neste contexto os
métodos tradicionais para a resolucdo de problemas ndo teriam éxito, sendo necessdria a

utilizagdo de metodologia cientifica. A seguir € apresentado trecho desta entrevista:

E4 (falando da complexidade): Num mundo de complexidade crescente os métodos
tradicionais para resolugdo de problemas ndo vdo funcionar bem, entdo nés vamos ter
que usar metodologia cientifica no lugar dos métodos tradicionais. Por isso que é hora
de resgatar a ciéncia dentro de um laboratorio de pesquisa.

Relacionado com este trecho, outro aspecto citado remete a auséncia de um novo
modelo cognitivo que possa estar adequado a atual complexidade. Na visdo do entrevistado,
big data ainda nao é uma realidade para as empresas porque os métodos de investigacao e
tomada de decisdao nao evoluiram. Os modelos analiticos e cognitivos nao sofreram alteracdes
no ultimo quinquénio, esta € a dificuldade em estar utilizando o big data como geragdo de

valor para as organizagdes.

E6 (falando do método): Vocé ainda tem um conjunto de executivos, de pesquisadores,
de consultores que constroem suas hipoteses, formulam suas hipdoteses, definem suas
estratégias, e depois eles vdo em analistas de informagdo, analistas de mercado,
estrategistas e informam aquelas hipdteses para estes caras testarem. Estes caras
pegam grandes volumes de dados, massageiam estes grandes volumes de dados, tratam
estes grandes volumes de dados e negam ou afirmam a hipdtese do executivo, a
hipétese do gestor, a hipotese do diretor, a hipotese de um lider de uma nagdo. Entdo o
que acontece, vocé tem um poderio imenso, que é o poderio da extracdo de
conhecimento de grandes volumes de dados e informagdo que néo é utilizado.

Outros aspectos como complexidade viscosidade e viralidade também foram citados.
A viscosidade estd relacionada a dimensdo variedade e a viralidade a dimensdo velocidade.
De acordo com o entrevistado, viscosidade € colocada como o conjunto de informagdes
complementares, que reforcam uma informacgdo inicial. A viralidade estd relacionada ao
nimero de repetidores, empresas ou pessoas que replicam uma mesma informagdo original e
fazem com que esta informacao circule, chegando a um nimero maior de pontos. A Figura 54

apresenta estas dimensoes:



165

dade de big data.
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seguinte, eu.

A viscosidade € o seguinte, eu te falar
agora que o ministro das relacdes
exteriores pediudemissdo, porcausa
disso, disso e disso.E se eute
apresentar uma quantidade de vinte
maotivos que levaram a dimensdo, vocé
vai dizer que a demissdo dele teve
consisténcia. Esta informagdo de que o
ministro patriota pediudemissdoelaé
consistente, porque o Eduardo me deu
ai 20 informagdes que reforcam a
viscosidade de: o ministro patriota
sera demitido. Entdo esta informacdo
ganhou viscosidade a maneira que eu
te dei uma série de outras
informagdes de diferentes fontes que
te levam a acreditar que esta
informacdo € fidedigna € real e vai
acontecer. 5e uma semana antes eu
dissesse para vocd: ndo sei ndo, mas
eu acho que o patriota pedira
demissdo. Essairformacdo, este
conjunto de informagdes que eu te
dei, eles trazem um grau de
viscosidade muito menor, né, A
porque? Mio porgue ta acontecendo
um incidente ai com Uruguai e ele ja
esta meio desaco cheio da Dilma,
entdo eu acho que ele pedira
demissdo. Tem pouca viscosidade ai.
Entdo quanto mais informacdo eu te
dou sobre um determinado espectro,
maiorviscosidade esta informacgao
tem, logo ela & mais relevante,

™ Complexidade

» ¥ [4:18] Precisamos de algo que
¢ au, ./// W nos aju.
\ .

! Y T Precisamos de algo que nos ajude a
H ™. caminhar na diregdo do principal

,/ ", aspecto problematico do século XXI,
Lm J.. que se caracteriza por uma

_.“ ,,/ complexidade crescente, Quem disse

H /,, isso foi Steven Hawking. Foi isso que
L ] AN eu disse para o pessoal 13, num

W _Hp"mm_...m‘n_mn:mmno_.mmn
pessoas den.

MNio € que agora as pessoas dentro |
da organizagdo estdo tornando a coisa |
mais complexa. Mdo, las estdo, na
verdade atecnologia esta refletindo o
que jd existia hd muito tempo na vida
dos seres vivos,a complexidade era
natural, € essa evolugdo que vem |3 do
Darvin de complexidade, isso € uma
coisa aleatoria e incontrolavel, o gue
agora agente estd vendo € que as
ferramentas, métodos que vem do
pessoal que estuda, da administragdo,
as ferramentas computacionais estio
permitindo as pessoas fazerem essa
analise mais complexa, com apoio.
Antes as pessoas faziam muito na
cabega 50, € ai € claro, era muita
suposicdn, tu ndo tinha como
confirmar, porgue tu nda tinha
ferramentas.

mundo de complexidade crescente os
métodas tradicionais para resolucdo
de problemas ndo vdo funcionar bem,
entdo nos vamaos ter que usar

. metodologia cientifica no lugardos

/, métodaos tradicionais. Por isso que é
" hora de resgatar a ciéncia dentro de
um laboratario de pesquisa. Foi este o
argumento que eu usei 13 para os
meus chefdes nos Estados Unidos.
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aument.

E eu acrescento ainda o aumento da
complexidade de andlise, antigamente
0 meio computacional servia para
agents guardar dados e recuperar os
dados, depois agente comegow, o ser
humano comecou a fazer andlise e
gerar novas informagdes, que € hoje o
que faz o B entdo a complexidade de
analise estd muito grande.

E tem mais uma coisa, que o
americano fala que €a viralidade da
informacdo, o PIB Brasileiro foi
anunciado as 11horas da manha, do
dia. @ duas sextas-feiras atras. A duas
sextas-feiras atras foi anunciado, o
crescimento do PIB Brasileiro, s 11
horas da manhd, o Guido Mantega fez
o anuncio as 11 da manhd, em rede
nacional, a 11:01 eu estava recebendo
esta informacdo pelo tweeter, eu ndo
ouwvi o Guido Mantega, eu ndo assisti a
rede TV Globo, eu coincidentemente
estava num evento neste dia, com o
celular ligado no silencioso, baixa
estes negdcios de tweeter, de
facebook, um cara que tem alguma
cred adade para mim, euolhei.
Anunciado o PIB, crescimento de 15
da econdmia brasileira. Olha a
viralidade, fazendo impacto com que
eu tivesse esta informacdo, entendeu?
Eu ia ter esta informacdo, ia. A noite
no jornal nacional ou no dia seguinte
no jornal impresso, mas a viralidade
fez com que esta informacdo se
replicasse, multi-meios, e eu recebesse
&la no minuto seguinte.

-.P :m"mmmmﬂﬁm:._Smum,_._E_Emnm,
W i550 .

Em termos de viralidade, isso ndo
ajuda nada o analista. Bem pelo
contrario, atrapalha.

10 autor.
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As dimensdes complementares de big data, identificadas nas entrevistas ndao foram
examinadas com relacdo as implicacdes na andlise para IE, por se tratarem apenas de
percep¢oes dos entrevistados. Embora veracidade e complexidade tenham sido citadas na
fundamentacgdo tedrica, ndo sao estas as dimensdes que mais se repetem na literatura.

Desta forma, conforme colocado na delimitacdo do tema, apenas as dimensdes
volume, velocidade e variedade serdo tratadas neste estudo. Assim, o resumo proposto para
este capitulo, no que tange aos efeitos do fendmeno big data no processo de andlise para

inteligéncia estratégica estd apresentado na Figura 55:

Figura 55 - Efeitos do fendmeno big data.

Efeitos fendmeno big data ‘

Na utilizagao de diversas dimensdes de conteddo

Pela possibilidade de cruzamento de dados de boas fontes
‘ F Contribuem para atividade analitica: [-{" coma utilizacdo de ferramentas tecnologicas adequadas

| Pela formagdo de profissionais com uma mentalidade mais légica no
| tratamento dos dados

Na qualidade das informacdes

| Em fun¢do da revisae das informagdes mesmo antes da implamenta¢ao das agdes

Pela restricao do foco de anélise

' Em funcio do tempo destinado ao processo de coleta

‘Pprejudicam a atividade analitica: ‘

. Pela auséncia de ferramentas tecnoldgicas

Quando sdo utilizades métados investigatives tradicionais

| Quande ha falta de profissionais eom conhecimento

| Pela super especializagao dos profissionais envolvidos

Quando ha um processo de governancga

: Quando existe a defini¢cdo prévia de uma questdo bem formulada e uma estrutrura de
‘FNéo afetam a atividade analitica: |=|_nformacdes
|, Quando profissionais ndo utilizam big data

| Pois leva mais em consideracio o compartamento do proprio profissional

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

A Figura 55 mostra que os entrevistados, por meio de setenta e uma citagdes
sintetizadas, percebem as contribuicdoes do fendmeno big data para atividade analitica pela
possibilidade de utilizacdo de multiplas perspectivas acerca de um tema e pela possibilidade
de cruzamento de dados. Isto desde que, se tenham as ferramentas tecnoldgicas adequadas e
profissionais com mentalidade mais 16gica para o tratamento dos dados.

De acordo com os entrevistados, em noventa citacdes que foram sintetizadas na Figura
55, o fendmeno big data € prejudicial para a atividade analitica em funcdo da baixa qualidade
das informacdes e também em funcdo da velocidade com que as informagdes sdo geradas, o

que faz com que as informacdes coletadas tenham que ser revisadas, mesmo antes da
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implementacdo de agdes. Outro efeito decorrente de big data esta na restricdo do foco de
andlise, inclusive para que o tempo que o profissional leva para coletar as informagdes ndo
seja maior do que o tempo que ele leva para realizar a andlise. Neste ponto, a auséncia de
ferramentas tecnoldgicas apropriadas e a utilizacdo de métodos tradicionais de andlise
também sao elementos fazem com que os 3 Vs de big data prejudiquem o processo de andlise.
Com relagdo aos aspectos humanos, foi citada a questio da falta de profissionais capacitados
para lidar com o grande volume de dados e a super especializacdo de profissionais, como
efeitos do fenomeno.

De acordo com os entrevistados, em cento e vinte € nove citacdes que foram
sintetizadas na Figura 55, big data ndo afeta a atividade analitica quando hd um processo de
governanca na organizag¢ao e/ou quando existe uma questdo e uma estrutura de informacdes ja
pré-determinada, ou seja, mecanismos que restringem a livre atuacdo do profissional. Neste
caso o profissional ndo utiliza grandes volumes de dados para gerar suas andlises, atuando
muitas vezes, apenas com informacdes internas da organiza¢do. Outro ponto levantado foi que
nao € big data que tem suas implicacdes no processo de andlise e sim o préprio profissional

que esta conduzindo o processo e suas capacidades.

4.2 DISCUSSAO

A questdo de pesquisa deste trabalho foi apresentada no sentido de examinar como o
fendmeno big data afeta o processo de andlise na atividade de inteligéncia estratégica. As 18
entrevistas vdlidas, consideradas na andlise de conteido trouxeram como primeira
constatacdo, o fato de que o fendmeno big data ainda é algo distante das organizagdes
tradicionais. Portanto pode-se dizer que com dados originados da pesquisa e de acordo com as
categorias analisadas, em duzentas e dezenove citagdes big data ndo afeta o processo de
andlise, ou a prejudica. Assim, setenta a uma citacdes atestam que big data contribui para o

processo de IE. A Figura 56 apresenta o Esquema do Estudo:
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Figura 56 - Esquema do Estudo.

MPrejudica
Na qualidade das informagdes )

Revisdo constante das informagdes )

- it Na utilizagdo de diversas dimensdes de conteido
Pela restricdo do foco de analise )4

Tempo destinado ao processo de coleta ) Cruzamento de dados de boas fontes

Pela auséncia de ferramentas tecnologicas DA Utilizacao de ferramentas tecnoldgicas adequadas

Profissionais com mentalidade
mais l6gica

Utilizagdo de métodos investigativos tradicionais )

15 14
Dimensédes afetadas pelo big data

Falta de profissionais com conhecimento )

Super especializagdo dos profissionais envolvidos )4

Fonte: elaborado pelo préprio autor.

Com base nas citagdes dos entrevistados, big data nao afeta, ndo porque seja algo que
ndo exista ou que ndo traga beneficios, mas porque € muito novo e ainda ndo estd sendo
utilizado e nem visto como necessario. Na pesquisa as bases de dados foi possivel identificar
que nenhum dos artigos publicados em big data e andlise leva o contexto de inteligéncia
estratégica em seu escopo. Este € um paradoxo que se apresenta neste estudo, uma vez que a
maioria dos entrevistados do grupo Especialistas possui nivel de formagdo de pos-graduagao
(mestrado e doutorado), desenvolve pesquisas sobre assuntos relacionados a gestdo das
informacdes e inteligéncia estratégica e estd vinculado a institui¢des de ensino e pesquisa.

Os entrevistados deste grupo sdo atores detém o valor de big data. Conforme proposto
por Schonberger-Mayer e Cukier (2013), estes atores sdo: detentores de dados, especialistas
em dados e empresas e pessoas com mentalidade de big data. Detentores de dados sdo os
atores que controlam o acesso a informacdo e a usam ou licenciam para que outros possam
extrair valor dela; especialistas em dados sdao as empresas com o conhecimento ou a
tecnologia para fazer andlises complexas; e, empresas e pessoas com mentalidade de big data
sdo aquelas que veem as oportunidades antes dos outros, mesmo que nao possuam dados ou
habilidades para agir. Neste sentido, estes atores estdo colhendo os beneficios da utilizacao de
big data, em suas empresas de pesquisa e consultoria, prestando servigos aos demais
profissionais das dreas.

Fora do contexto de big data, os produtos de inteligéncia gerados por analistas

competem fortemente com a andlise baseada em intuicdo, fazendo com que o ciclo de
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inteligéncia ndo seja completado (FULD, 1995). Para o autor as decisdes de negdcios siao
baseadas em uma combinagdo de experiéncia, bom senso e inteligéncia, sendo a ultima a mais
importante para o processo. Schonberger-Mayer e Cukier (2013) esclarecem que ao longo de
boa parte da histéria coletavam-se poucos dados porque os instrumentos para coletar,
organizar, armazenar e analisar eram ruins. As informag¢des eram peneiradas ao minimo, para
que fosse possivel analisar com mais facilidade. De acordo com as entrevistas realizadas,
atualmente os entrevistados do grupo Profissionais utilizam estes mesmos recursos, de reduzir
as fontes e volume de dados coletados, como estratégia para realizar as andlises de forma mais
efetiva.

Entretanto, isso € a evidéncia de que mesmo ndo havendo mais um limite artificial
tecnoldgico, ainda ndo se tem a mentalidade voltada para trabalhar com big data
(SCHONBERGER-MAYER E CUKIER, 2013). Assim, dotados da mesma mentalidade e dos
mesmos métodos, os profissionais em inteligéncia ainda ndo conseguiram concretizar todo o
potencial anunciado pelo fendmeno. Em uma das entrevistas realizadas foi dito que os
métodos de investigacdo e tomada de decisdo, sdo métodos que nao evoluiram, pois as
hipéteses sdo construidas, formuladas, estratégias sdo definidas e depois os analistas de
informacdo, analistas de mercado, estrategistas as testam. Assim, grandes volumes de dados
sao manipulados no sentido de negar ou afirmar a hipétese previamente construida. Entdo o
imenso poderio da extracdo de conhecimento de grandes volumes de dados e informacao nao
¢ utilizado.

De acordo com esta mesma entrevista, em um ambiente de big data, este processo
partiria de um problema de pesquisa, onde as informagdes envolvidas seriam manipuladas,
sem nenhuma premissa a priori. Entdo, a empresa comecaria a identificar alguns padrdes e
entender ou conhecer fenomenos até entdo desconhecidos. Com isso, quando se lida com
grandes volumes de dados, com a utilizacdo de métodos preditivos e prescritivos, com dados
incertos e correlacio € necessario que se tenham profissionais habilitados a forte utilizacdo de
matemadtica, de estatistica, com um viés multidisciplinar apoiado em negdcios, tecnologia,
comportamento econdmico e antropologia social, para que seja possivel interpretar dados
(MINELIL, CHAMBERS E DHIRAJ, 2013).

Os autores colocam que com big data, o que estd se apresentando no futuro € a
aplicacdo da disciplina de negdcios, combinada com matemadtica, tecnologia e, ciéncias
comportamentais. As ciéncias do comportamento irdo permitir conectar os pontos entre as

interacdes e desenvolver uma compreensao mais profunda do comportamento humano. Isto
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permite criar os incentivos adequados para conduzir comportamentos que se alinham aos
objetivos de negdcios. Mas isto € algo que ainda se restringe a teoria ou a poucas empresas
especializadas, que conforme as entrevistas, citaram utilizar técnicas de andlise de sentimento,
por exemplo. Desta forma, o contato com empresas que fornecem pesquisas prontas é um
ponto importante levantado na pesquisa, que momentaneamente atenderia as demandas fora
da rotina de inteligéncia nas organizac¢des, mas que talvez no longo prazo poderia vir a criar
dependéncia.

Conforme abordado no referencial tedrico deste estudo, os aspectos tecnoldgicos de
big data sdo colocados como a parte fécil do processo. A parte mais dificil é colocada como
descobrir para onde ir com a andlise de dados e certificar-se de que a empresa tem as pessoas
e 0s processos prontos antes de se comprometer a comprar a tecnologia (MINELI,
CHAMBERS E DHIRAJ, 2013). Fleisher e Bensoussan (2007) compartilham deste
pensamento ao declararem que fazer melhores escolhas e tomar melhores decisdes pela
primeira vez, gera uma maior necessidade de andlise eficaz e inteligéncia. Os gestores de hoje
enfrentam uma grande quantidade de informagdes em seus contextos de tomada de decisdo, e
as vezes essa abundancia de informagao faz com eles sejam paralisados.

Neste contexto estd a importancia das dimensdes cognitivas propostas por Fachinelli,
Rech e Bertolini (2011), a partir dos trabalhos de Heuer (1999) e Bruce e George (2008)
abordadas neste estudo e pela primeira vez testadas em campo: 1) dominio da matéria; 2)
compreensdo de métodos de investigacdo, 3) imaginagdo e rigor cientifico; 4) compreensao
dos métodos de coleta; 5) consciéncia das prdprias potencialidades e outras influencias
cognitivas; 6) mentalidade aberta a opinides contrdrias ou modelos alternativos e, 7)
autoconfiancga para admitir e aprender com os erros analiticos.

Assim, a descoberta das caracteristicas do profissional interpretadas como interface
entre big data e atividade analitica, tomam a frente da discussdo, refletindo o cendrio de
escassez de talento analitico e gerencial para transformar o conhecimento em melhoria do
desempenho organizacional. De acordo com Manyika et al. (2011), os Estados Unidos
sozinhos deverdo enfrentar até o ano de 2018, uma escassez de 140.000 a 190.000 pessoas
com habilidades analiticas. Isso representa um gap de 50% a 60% na demanda. Assim, a falta
de 1,5 milhdes de gerentes e analistas para analisar os grandes volumes tende a se manter uma
vez que os profissionais/empresas ainda ndo perceberam o desenvolvimento destas

habilidades como um fator essencial em IE. Seria o profissional em inteligéncia levantado por
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Fuld (1995) o futuro cientista de dados? Ou seria esta uma outra funcdo dentro da
organizagao?

De acordo com Mineli, Chambers e Dhiraj (2013), nem todos os analistas de dados
estdo totalmente confortdveis com a ideia de serem chamados de cientistas de dados.
Entretanto, ha um sentimento emergente e de comum acordo de que, para ser verdadeiramente
eficaz, um analista de dados deve ter principalmente a forte capacidade de andlise. Entdo, se
forem consideradas as duas hipéteses identificadas neste estudo que confirmam a influéncia
de big data: 1) volume contribui para a compreensao dos métodos de coleta e, 2) volume
prejudica o dominio da matéria, o caminho a ser tracado por estes profissionais deverd ser de
revitalizar mentalidade e métodos para andlise na atividade de IE. Neste sentido,
Schonberger-Mayer e Cukier (2013) defendem que a supremacia dos especialistas diminuira,
e assim a dependéncia da intuicdo, ou experiéncia para orientar as decisdes serd substituida

por métodos mais cientificos e eficazes de analise.



CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertagdo apresentou um estudo sobre as implicagdes do fendmeno big data na
andlise para inteligéncia estratégica. O método utilizado foi a pesquisa qualitativa, que
empregou um estudo exploratério, com técnica de andlise de conteido. O conjunto
metodoldgico foi desenvolvido a partir de 5 passos: 1) campo de estudo: onde por meio da
técnica snowball sampling foram identificados 4 agentes com conhecimento e transito em
comunidades relacionadas aos temas pesquisados, e a partir destes foram identificados 21
entrevistados, 2) categorias de andlise: de acordo com a literatura especializada, foram
identificadas categorias para o fendmeno big data e atividade analitica, 3) coleta dos dados:
por meio de entrevistas presenciais e remotas com base em roteiro semiestruturado, 4) anélise
dos dados: com base na técnica de analise de conteudo, considerando 18 entrevistas validas,
5) discussdo: com a interpretacdo dos resultados gerados.

A base tedrica utilizada para o estudo, considerou o fendmeno big data, suas
definicdes e caracteristicas, bem como os aspectos tecnolégicos que estdo sendo
desenvolvidos e empregados para se tratar com grandes volumes de dados. Este tema se
apresentou dindmico ao longo do processo de pesquisa, com muito contetido sendo gerado a
partir de uma série de organismos, principalmente internacionais. Conforme dados
apresentados ao longo do trabalho, pode-se perceber uma grande concentracdo de estudos de
cunho comercial, com enfoque em tecnologia. A caréncia de estudos académicos que
tratassem do tema, bem como a sua aplicacdo nas ciéncias sociais justificaram o
desenvolvimento deste trabalho.

Em meio a uma série de defini¢cbes que estdo sendo geradas para o fenOmeno as
dimensodes consideradas neste estudo foram o volume, a velocidade e a variedade na geracao
de dados e conteudo. Dentre estas dimensdes, o volume € o mais perceptivel em big data, pois
pode ser observado por qualquer pessoa que tenha em suas maos um smartphone, ou que
acesse as redes sociais, ou utilize dispositivos GPS em seus automéveis. O volume de
informacdes cresce exponencialmente, e sua origem estd em cada operaciao que € realizada e
armazenada em bancos de dados. Por isto, o desafio tecnoldégico intrinseco a esta dimensao €

a questdo da escalabilidade.
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A velocidade consiste na rapidez com que os dados sdo criados, acumulados,
internalizados e processados. Dar respostas em tempo real com paradigma de processamento
de fluxo paralelo (StreamProcessing) é o desafio tecnoldgico vinculado a esta dimensdo. A
variedade trata da utilizacdo de dados nao estruturados, de diferentes tipos de fontes, como
videos, imagens, e outros. Para esta dimensdo, o desfio tecnoldgico que se apresenta é ter
mecanismos que facam a ligacdo destas diversas classes diferentes em uma mesma estrutura
externa.

Entretanto, os desafios que se apresentam para tratar com grandes volumes de dados
ndo sdo apenas tecnolégicos, mas também cognitivos e por meio da atividade analitica podem
ser observados. Em funcao disto, a segunda parte da base tedrica utilizada fala da inteligéncia
estratégica, dos aspectos metodoldgicos e cognitivos que compde o processo de andlise e da
interface entre os dois temas que € o profissional que trabalha com o processo andlise de
dados e informacdes para a atividade de inteligéncia estratégica.

A atividade de IE € antiga, entretanto a utilizacdo dos processos de IE nos negdcios é
recente e suas implicagdes estdo voltadas para a utilizacdo do produto da inteligéncia para
subsidio do processo de tomada de decisdao nas organizacdes. Este produto consiste na
informacdo analisada, interpretada e infundida com ag¢des. Neste processo, a andlise consiste
na etapa onde o maior valor é agregado. Ela se divide em duas etapas, a fase fisica, onde o
conhecimento € gerado e a fase mental, onde a inteligéncia é gerada.

Na fase fisica, aspectos metodoldgicos como andlise estratégica, FAROUT e outras,
auxiliam profissionais para a constru¢do do conhecimento. Na fase mental, aspectos
cognitivos passam a figurar e interferir na atividade analitica. Na literatura, estes aspectos
foram traduzidos nas dimensdes: 1) dominio da matéria; 2) compreensdo de métodos de
investigacdo, 3) imaginagdo e rigor cientifico; 4) compreensdao dos métodos de coleta; 5)
consciéncia das préprias potencialidades e outras influéncias cognitivas; 6) mentalidade
aberta a opinides contrarias ou modelos alternativos e, 7) autoconfianca para admitir e
aprender com os erros analiticos. Estas dimensdes foram tomadas como categorias conceituais
para o presente estudo.

A terceira parte da base tedrica deste estudo tratou das contribuicdes que big data pode
trazer para a geracao de valor, tanto no ambito dos negdcios, quanto no ambito cientifico. Nos
negdcios, big data enriquece o processo de andlise, proporcionando a utilizacdo de técnicas de
andlises preditivas e prescritivas, permitindo a revelacdo de percepcdes antes ocultas e

permitindo a cria¢do de novos produtos. Na ciéncia big data oferece um novo olhar a pesquisa
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cientifica pela possibilidade da utilizacdo de dados de toda uma populacdo, ao invés da
utilizacdo de uma amostra que eventualmente pode induzir a erros. Entretanto para que se
possa obter o valor de big data é necessario que haja uma mudanca de mentalidade por parte
do profissional, que passard a trabalhar com grandes volumes de dados incertos, utilizando
outras técnicas, como correlacao.

Estes pressupostos tedricos foram importantes ao subsidiar o objetivo geral deste
estudo que foi o de examinar como o fendomeno big data afeta o processo de andlise na
atividade de inteligéncia estratégica. Os resultados encontrados, por meio dos dados coletados
nas entrevistas, trouxeram entre outras reflexdes, que o fendmeno big data ainda ndo € uma
realidade para os profissionais em IE de organizacdes tradicionais. Neste cendrio, 0s atores
que estao colhendo valor dos grandes volumes de dados sdo aqueles apontados Schonberger-
Mayer e Cukier (2013): especialistas em dados, empresas com conhecimento ou a tecnologia
para fazer andlises complexas.

O primeiro objetivo especifico deste estudo consistiu em identificar as principais
etapas das praticas de andlise dos profissionais de IE. Da andlise das respostas foram
originados os grupos de entrevistas: "Profissionais" e "Especialistas", que foram utilizados no
decorrer da organizacdo e andlise dos dados. Posteriormente foram apresentadas as
percepcoes da influéncia do big data na atividade de IE, segundo objetivo especifico do
estudo. Como resultados foram encontrados e descritos aproximadamente dez pontos de
influéncia que vao desde a fragilidade na confidencialidade das informagdes, até uma maior
facilidade no seu tratamento, entre outros. Estas reflexdes foram confirmadas ao buscar o
terceiro objetivo especifico do estudo que foi o de identificar as dimensdes relacionadas a
atividade analitica que estdao sendo afetadas pelo fendmeno big data.

Por fim, foram analisadas as interfaces entre big data e atividade analitica, que
resultaram na hipétese de que o profissional em IE e suas caracteristicas constituem esta area
de interacdo. Este fato pode ser associado a constatacdo de Manyika et al. (2011) com relagdo
a falta de 1,5 milhdes de gerentes e analistas para analisar os grandes volumes de dados. Se
considerarmos que o fendmeno big data ainda ndao é uma realidade para os profissionais em
IE de organizagdes tradicionais participantes da presente pesquisa € possivel supor que esta
deficiéncia tende a aumentar j4 que o volume a variedade e a velocidade de dados sdo uma
caracteristica do big data. Assim, em funcdo da complexidade do ambiente, profissionais em
IE das organizagdes irdo ficar dependentes das poucas empresas que possuem cientistas de

dados habilitados a tratar com big data.
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Estes objetivos deram origem as hipéteses construidas para este estudo exploratorio,
de acordo com as recomendacdes de Gil (2010): as pesquisas exploratdrias proporcionam
maior familiaridade com o problema, com vistas a tornd-lo mais explicito ou a construir
hipéteses. Assim, as categorias resultantes com maior frequéncia de citacdes percebem o
volume, a velocidade e a variedade, como nao exercendo efeitos na dimensao "mentalidade
aberta a opinides contrdrias e modelos alternativos" (1.6.3/6/9), também o volume foi
colocado como nao exercendo efeitos na dimensdo "autoconfianca para admitir e aprender
com erros analiticos" (1.7.1). Seguindo esta linha, o primeiro ponto onde € levantada a
contribuicdo do big data, em termos do volume € na dimensdo "volume contribui para a
compreensdo dos métodos de coleta" (1.4.1). O efeito prejudicial do volume de big data é
percebido primeiramente na dimensao "volume prejudica o dominio da matéria" (1.1.2).

Outras descobertas revelam que para alguns entrevistados big data ja integra as
préticas profissionais na realizacdo de andlises mais elaboradas e no desenvolvimento de
projetos especificos. Entretanto para outros, big data ainda ndo é uma realidade, ndo sendo
percebida a necessidade de utilizar grandes volumes de dados nas andlises. Neste contexto, a
principal contribuicao identificada neste estudo foi a de que, apesar de o ambiente no qual o
profissional em IE atua tenha se modificado ao longo dos anos, e este processo se intensificou
com o advento do big data, nem todos o tém aplicado a IE. Este fato também denota um
paradoxo entre a caracteriza¢do da produgdo de conhecimento no campo do big data e o seu
uso no campo profissional de inteligéncia estratégica. Por um lado o maior volume de
trabalhos sobre o big data estd no campo profissional das organiza¢des produtivas e ndo na
academia e por outro os profissionais em inteligéncia ainda nao percebem o valor do
fendmeno para sua atuagdo profissional.

O fato € de que aspectos fundamentais que antes eram perseguidos por analistas como
0 acesso a informagdo rara e ainda nao divulgada, a confidencialidade da informagdo e a
propria experiéncia do analista no foco da observacio ja ndo representam as unicas formas de
se gerar os produtos de inteligéncia. Isto porque no ambiente digital com big data, o acesso a
informacdes primdrias ja é compartilhado entre a concorréncia, e o conhecimento de dominio
do analista que € decorrente de sua experiéncia, se ndo implementado ou atualizado em um
curto espaco de tempo tende a se tornar obsoleto. Atualmente, com suporte da andlise e
ferramentas tecnoldgicas adequadas, os profissionais tem a oportunidade de identificar
padrdes desconhecidos em meio a grandes volumes de dados. Entdo ja ndo se trata apenas de

identificar a informagdo rara antes da concorréncia e sim, a partir das informagdes
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disponiveis, tentar identificar padrdes relevantes ainda ndo percebidos pelos demais. E uma
mudanga de paradigma. Assim, das atividades analiticas tomadas como base para este estudo,
pode-se identificar a caréncia daquelas que tratem sobre a questao dos aspectos tecnoldgicos e
da multidisciplinaridade entre os profissionais em IE. Trata-se de um complemento acerca das
atividades analiticas, adequadas ao big data e nao da substituicao daquelas ja existentes.

Neste sentido, o aumento no ndmero de publicagdes cientificas sobre big data, no
sentido de auxiliar na sua disseminagdo e aplicacdo em IE € um fator importante a ser
considerado, visto que, em muitos momentos no decorrer das entrevistas pode-se perceber
limitagdes conceituais dos entrevistados sobre o tema. Com isso, profissionais teriam contato
com técnicas e utilizacdo de grandes volumes de dados e poderiam chegar a conclusdes para
questdes cotidianas ou novos projetos de IE dentro das organizacdes. Este € o primeiro passo
no sentido do aumento no nimero de profissionais habilitados para realizagdo de andlise de
grandes volumes de dados e, as organizagdes poderiam melhor avaliar o potencial de geracao
de valor de big data em diferentes aplicagdes. Esta € uma sugestdo para estudos futuros.

Podem ser apontadas como limitacdes deste estudo: o fato de que o tema pesquisado é
ainda novo do ponto de vista conceitual e pouco utilizado em termos praticos, o que dificultou
o acesso a informagdes e bibliografia academicamente especializada; o aspecto da
interpretacdo do pesquisador, por tratar-se de uma pesquisa qualitativa; o fato dos préprios
profissionais em inteligéncia nao serem facilmente identificados nas organizagdes, pois € raro
que se tenha uma area especifica da empresa dedicada a esta funcao.

Em se tratando do dltimo caso, pode-se avaliar que o processo de andlise atualmente
perpassa a estrutura organizacional e atinge as mais variadas fun¢des na organizacdo. Outra
drea comeca a se destacar neste contexto, embora somente observada em teoria dentro deste
estudo: a ciéncia de dados. Com esta visdo pessoas ou dreas dentro da organizac¢do passariam
a desempenhar a funcdo de criacdo e execucdo das politicas necessdrias no tratamento dos
dados e informacdes e sua dissemina¢do. Estudos futuros ndo precisariam estar restritos a IE,
mas a percep¢do de analistas das mais variadas dreas. Academicamente, por exemplo, poderia
se entender a capacidade do pesquisador no acompanhamento das publicacoes.

Por fim, foi possivel observar que em meio a atual complexidade de big data, os
tradicionais métodos de andlise e tratamento da informagdo ja ndo sdo mais adequados e
requerem uma revitalizacdo. Para isto, como estudo futuro também pode ser proposta a
constru¢do de uma nova abordagem, que permita ao analista explorar melhor a questdo

cognitiva para a andlise e tratamento de grandes volumes de dados.
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APENDICE A - Detalhamento dos respondentes
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(continua)
Entrevista Formacao Funcéo / Segmento | Tempo de | Residéncia | Unidade de
onde atua atuacio na contexto
funcio
El Mestrado em Economia e Gerente de Pesquisa 9 anos Distrito Profissional
Especializacdo em Gestao e Unidade Federal
Financeira, Universidade Prospectiva da
Catélica de Brasilia, Brasil. Confederagdo
Nacional da Industria
- CNL
E2 Especializacdo em Gestdao Area de Gestio 4 anos Rio Grande | Profissional
Empresarial, Universidade Competitiva do Sul
de Caxias do Sul, Brasil. Marcopolo S/A.
E3 Bacharel em Administracio | Gerente de 3 anos Rio Grande | Profissional
de empresas pela Planejamento de do Sul
Universidade Norte do vendas na Lojas
Parana, Brasil. Colombo S/A.
E4 PhD em Computacio, Cientista-Chefe da 20 anos Sao Paulo Especialista
Universidade Stanford, IBM Brasil;
EUA; Especializacdo em Coordenador da 4rea
Cirurgia Pediétrica, Toronto | de pesquisa na filial
Sick Children, Canada. brasileira da
companbhia.
E5 Doutorado em Engenharia Diretora de 14 anos Rio de Especialista
de Producdo, Universidade Consultoria e Janeiro
Federal do Rio de Janeiro, Educac¢do na Plugar
Brasil; Mestrado em Informagdes
Engenharia Nuclear, Estratégicas,
Universidade Federal do Rio | Professora
de Janeiro, Brasil. Pesquisadora.
E6 Mestrado em administracdo, | CEO da Plugar 14 anos Rio de Especialista
Grupo IBMEC, Brasil. Informacdes Janeiro
Estratégicas;
Pesquisador,
Professor e Membro
fundador da SBGC.
E7 Doutorado e Mestrado em Professor da 12 anos Rio Grande | Especialista
Computacio Universidade Universidade do Sul
Federal do Rio Grande do Luterana do Brasil -
Sul, Brasil. ULBRA e da
Faculdade de
Tecnologia SENAC,
além de pesquisador
e consultor.
E8 - ndo Especializacdo em Gestdo de | Gerente de Prestacdo | 15 anos Sao Paulo Especialista
gravada Empresas, Fundagio de Servicos em
Armando Alvares Penteado, | Empresa de
Brasil; Tecnologia da
Extensdo Universitaria em Informacao para
Information Technology, Inddstria
Universidade da California Automotiva.
at Berkeley, EUA.
E9 Especializacdo em Gestao Gerente de 5 anos Rio Grande | Profissional
Empresarial, Universidade Inteligéncia de do Sul

Federal do Rio Grande,
Brasil.

Mercado SENAC-
RS.
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(continuacio)
Entrevista Formacao Funciao /Segmento | Tempo de | Residéncia | Unidade de
onde atua atuacio na contexto
funcio
E10 Especializacdo em Gestdo Especialista de 6 anos Rio Grande | Profissional
Estratégica e Inteligéncia Informacdes de do Sul
Competitiva, pela PUC-RS Mercado na DHB
Componentes
Automotivos S.A.
Ell Especializacdo em Analista de 8 anos Rio Grande | Profissional
Marketing, Fundacao Marketing em do Sul
Getilio Vargas, Brasil. Empresa do Setor
Metal Mecanico.
El12 Doutorado e Mestrado em Pesquisador da Area | 5 anos Distrito Profissional
Administragdo, Universidade | de Inovagdo Federal
de Brasilia, Brasil. Empresarial da
Empresa Brasileira
de Correios e
Telégrafos -
CORREIOS.
El3 Especializacdo em Gestdo Executivo de 2 anos Rio Grande | Profissional
Estratégica da Tecnologia da | Inteligéncia de do Sul
Informacdo, Fundacao Mercado na Promob
Getilio Vargas, Brasil. Software Solutions.
El4 Especializacdo em Gestao Supervisor de 2 anos Rio Grande | Profissional
Estratégica da Producgdo pela | Inteligéncia de do Sul
Ftec Faculdades. Mercado em Empresa
do Setor Calgadista.
E15 Bacharel em Administracdo | Consultora 5 anos Rio Grande | Profissional
de empresas pela Comercial com Foco do Sul
Universidade de Caxias do em Inteligéncia
Sul, Brasil. Estratégica, na Planef
Consultoria e Gestao
Empresarial.
E16 - ndo Doutorado em Information Professora e 20 anos Sao Paulo Especialista
gravada Studies, University of pesquisadora com
Tampere, Finlandia; foco na criacdo e
Mestrado em Ciéncias da comunicagdo de
Comunicagdo, Universidade | conhecimento ticito,
de Sao Paulo, Brasil. especialmente em
organizagdes em
setores intensivos de
conhecimento.
E17 - ndo Mestrado em Engenharia - Consultora do Ramo | 5 anos Rio Grande | Especialista
considerada | Ciéncias dos Materiais, da Aviacdo na Area do Sul
Universidade Federal do Rio | de Educacio a
Grande do Sul, Brasil. Distancia,
Desenvolvimento e
Treinamento
Corporativo.
EI8 Doutorado em Ciéncia da Professor dos 14 anos Rio de Especialista
Informacao, Universidade programas de pos- Janeiro
Federal Fluminense, Brasil. graduagdo Lato Sensu
Mestrado em Ciéncia da do IBMEC, da
Informacdo, Universidade ESPM, da Fundacio
Federal do Rio de Janeiro, Getilio Vargas e da
Brasil. HSM.
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(conclusao)
Entrevista Formacao Funcio / Segmento | Tempo de | Residéncia Unidade
onde atua atuacio na de contexto
funcio
E19 Mestre em ciéncia da Gerente de Novas 30 anos Rio de Especialista
computacdo e MBA em Tecnologias Janeiro
marketing de servicos. Aplicadas da IBM
Brasil. Autor do
primeiro livro
brasileiro sobre big
data.
E20 Global Executive MBA - Responsavel pelas 7 anos Sao Paulo Profissional
University of North Areas de Estratégia,
Carolina, United States; Inteligéncia
Tecnologico de Monterrey, Estratégica e Gestdo
Monterrey, Mexico; Estratégica do Grupo
Fundag@o Getiilio Vargas, Fleury.
Séao Paulo, Brasil; RSM
Erasmus University,
Rotterdam, Netherlands; The
Chinese University of Hong
Kong, Hong Kong, China;
Especializacdo em Gestao
Estratégica, Fundacao
Getilio Vargas, Brasil.
E21 Especializacdo em Pesquisa | Gerente de 15 anos Rio de Especialista
de Mercado, Universidade Inteligéncia Janeiro

do Estado do Rio de Janeiro,
Brasil.

Competitiva na
Plugar Informagdes
Estratégicas.

FONTE: elaborado pelo préprio autor.
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APENDICE B - Roteiro de base para as entrevistas

Dimensoes:
big data
Atividade
analitica

Volume Velocidade Variedade Outro

Dominio da matéria:
dominio de
conteudos e temas

® Vocé acha que o volume, velocidade e variedade de informagdes pode estar
afetando esta especialidade do analista?
e Porque vocé acha que afeta ou ndo afeta?

Compreensdo de
métodos de
investigacdo para
organizar e avaliar
dados

Compreensdo dos
métodos de coleta

® Vocé acha que o volume, velocidade e variedade de informagdes pode estar
afetando a questdo dos métodos de investigacdo, que € a busca pela informacdo
relevante?

® E sobre os métodos de coleta?

® O que vocé pode me dizer dos métodos que vocé vinha usando para levantar a
informacgdo?

Imaginacdo e rigor
cientifico para chegar
a hipdteses

¢ Na andlise das informagdes com vistas a constru¢do de hipéteses, como volume,
variedade e velocidade podem estar afetando?

Consciéncia das
préprias
potencialidades e
outras influencias
cognitivas

e Voce sente a influéncia de VVV em aspectos cognitivos do processo de andlise?
e Voce acredita que o seu desempenho enquanto analista pode estar sendo afetado
por VVV?

Mentalidade aberta a
opinides contrérias

® Voce acredita que VVYV influéncia a forma como vocé lida com diferentes tipos
de opinido quanto a andlise de informagdes?

ou modelos ¢ E com relacdo a diferentes modelos de analise?

alternativos

Autoconfianga para | ¢ Vocé jd viveu uma situagdo em que cometeu equivocos de andlise? Como ficou
admitir e aprender | sua autoconfianca com esta situagdo? Vocé acredita que VVV influenciaram este
com 0s erros | processo?

analiticos.

Outro e Vocé gostaria de acrescentar alguma outra dimensdo de big data ou analitica que

eu ndo tenha citado?

FONTE: elaborado pelo préprio autor.



