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RESUMO

A utilizacdo de Big data para tomada de decisdo nos ultimos anos tem-se tornado um ponto de
discussdo muito frequente nas organizacgdes, inclusive do ponto de vista de capacidade
analitica destes dados e impacto no desempenho destas organizacdes. No modelo de processo
fabril, o papel da area de Compras é fundamental para o atingimento de resultados financeiros
e deve estar sempre muito alinhada com a estratégia da organizacdo, inclusive na gestdo de
dados complexos do Big data. A proposta deste estudo é fazer uma pesquisa exploratoria
sobre 0 uso de dados de Big data, a percepcdo dos executivos sobre o conhecimento da
analise dos dados, seu alinhamento com a estratégia da empresa e os resultados obtidos com o
uso de analises de dados complexos nos ultimos trés anos especificamente na area de
Compras das Industrias Brasileiras. Foi realizada uma survey com executivos da &rea de
Compras e as questbes foram agrupadas em 8 construtos (Uso, Planejamento, Coordenacéo,
Controle, Conectividade, Conhecimento, Alinhamento e Resultado). Os resultados foram
analisados estatisticamente com regressdo linear para a verificagdo de correlagfes entre os
construtos e comparacdo de média entre diferentes grupos amostrais dos respondentes, e
também foi elaborado um Relatério Gerencial com as principais informacdes obtidas no
estudo. De modo geral, os resultados obtidos demonstram que a grande maioria dos
respondentes acredita que a utilizagcdo de Big data pode ajudar a organizac¢ao a tomar decisdes
mais assertivas e afirmam que a sua utilizacdo nos Gltimos trés anos na area de Compras
contribuiu para reducdo em custos. Por outro lado, sdo poucos os respondentes que acreditam
que suas organizacdes trabalham com estes dados melhor do que seus concorrentes e afirmam
que seus especialistas em analise de dados ndo estdo preparados ou ndo conhecem mais

profundamente as tendéncias tecnoldgicas.

Palavras-chaves: Big Data, Compras, Analise de Dados Complexos, Relatério Gerencial



ABSTRACT

The subject of using Big data for decision making has become a very frequent point of
discussion in organizations in recent years, including the perspective of the analytical capacity
related to these data and the impact on the performance and results of these organizations.
From the manufacturing process model standpoint, the role of the Procurement area is
fundamental for the attainment of financial results and must always be very much in line with
the organization's strategy, including the management of complex Big data analytics. The
purpose of this study is to conduct an exploratory research on the use of Big data, the
perception of the executives about the knowledge of the data analysis, its alignment with the
company strategy and the results obtained with the use of complex data analyzes in the last
three years specifically in the Procurement Department in the Brazilian Industries segment. A
survey was conducted Procurement executives and the questions were grouped into 8
constructs (Usage, Planning, Coordination, Control, Connectivity, Knowledge, Alignment and
Result). The results were analyzed statistically through linear regression for the verification of
correlations between the constructs and mean comparison between different sample groups of
the respondents, and a Management Report with the main information obtained in the study
was also created. Overall, the results show that the vast majority of respondents believe that
the use of Big data can help the organization to make more assertive decisions and state that
using Big data in the last 3 years in the Procurement area, contributed to a reduction in costs.
On the other hand, only few of respondents believe that their organizations work with these
data better than their competitors and say their data analysis experts are prepared or are more

deeply aware of technological trends.

Key words: Big data, Procurement, Complex Data Analyzes, General Report
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1. INTRODUCAO

Atualmente uma das principais discussdes tem sido a contribuicdo do uso de dados
complexos para uma melhor tomada de decisdes. Big data tem se apresentado como um
potencial caminho para otimizacdo de custos, decisfes e riscos em Compras (WANG et al,
2016). Recentes estudos demonstram que quase 90% das empresas acreditam que Big data
trard impactos importantes em suas organizacGes e que empresas que ndo utilizarem analise
de dados perderdo participacdo em seus respectivos mercados nos préximos anos
(SCHOEMAKER; TETLOCK, 2017). McAfee e Brynjolfsson (2012) observam que as
empresas que se caracterizavam por serem mais orientadas a dados melhoram seu
desempenho financeiro, sendo em média 5% mais produtivas e 6% mais lucrativas que seus
competidores.

N&o s6 a obtencdo destes dados é importante; também a capacidade analitica da
compreensdo destes dados se torna primordial para a maneira como as empresas realizam
negécios (BARTON; COURT, 2012), transformando a teoria em pratica (GEORGE et al.,
2014). Como informacdo ndo é mais poder, por estar amplamente disponivel, a velocidade na
tomada de decisbes e o conhecimento em como utilizar os dados que se tem em méaos podera
levar organizagdes a entender como melhorar um produto, como criar uma estratégia de
marketing mais eficiente, como cortar gastos, como produzir mais em menos tempo, como
evitar o desperdicio de recursos, como superar um concorrente, como disponibilizar servicos
para um cliente especial de maneira satisfatoria e assim por diante.

Em um estudo realizado por Manyika et al. (2011); foram detectadas cinco maneiras
em que o uso de Big data pode criar valor. Primeiro, o Big data pode gerar um valor
significativo ao tornar as informacGes transparentes e utilizaveis com uma frequéncia muito
maior. Em segundo lugar, a medida que as organizacdes criam e armazenam mais dados
transacionais em formato digital, elas podem coletar informacdes de desempenho mais
precisas e detalhadas sobre tudo, desde inventarios de produtos até dias de producéo e,
portanto, mostrar e detalhar itens de maior variabilidade e melhorar o desempenho. Terceiro,
0 Big data permite uma segmentacdo cada vez mais estreita dos clientes e, portanto, produtos
ou servigos muito mais precisos. Em quarto lugar, andlises sofisticadas podem melhorar
substancialmente a tomada de decisdes. Finalmente, Big data pode ser usado para melhorar o

desenvolvimento da proxima geragédo de produtos e servicos (MANYIKA et al., 2011)
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De acordo com o estudo de Bouleye, Riedstra e Spiller (2016), a anélise avancada das
informagdes contidas no Big data na Cadeia de Suprimentos ajudard as empresas a gerar
novos insights, permitindo que eles colaborem em escala, com acesso a todos os dados
relevantes sobre estruturas de custos, disponibilidade de fornecimento, prazos de entrega,
riscos operacionais e métricas de servigo e qualidade. Isso elevaria o desempenho de Compras
a um outro patamar, com tomadas de decisbes mais &geis e reacdo a cadeia em um modo
muito mais assertivo. Neste cenario, Big data tem o potencial de revolucionar a dindmica da
Cadeia de Suprimentos (WALLER; FAWCETT, 2013).

Esta necessidade de dados mais robustos para melhorar o desempenho também
aparece na area de Compras das organizagdes. A literatura reconhece a importancia que o
papel de Compras esta ganhando em muitas empresas. Harland (1999) e Gonzalez-Benito
(2007) definem que a estratégia de compra esta diretamente ligada a estratégia global de
negdcios, em concordancia com outros autores (por exemplo, COUSINS, 2005; NOLLET,
2005). Esta area pode criar valor as organizacdes a partir de muitas novas aplicagdes no
futuro, considerando a funcdo na interseccdo de varios fluxos de dados entre a empresa e seus
parceiros. Os executivos da area trabalham com dados historicos e projecdes futuras de gastos
e utilizagéo gerados pelo planejamento de recursos empresariais da empresa (ERP) e sistemas
de previsdo. Eles recebem especificacbes do produto fornecidas por suas contrapartes de
engenharia; monitoram aderéncia do contrato, o comportamento de faturamento e
desempenho do fornecedor; geram perfis de fornecedores e planilhas de avaliacGes
(scorecards), de acordo com McKinsey (2016). A area de Compras também utiliza varias
fontes de dados externos, tais como séries temporais especificas do mercado de commodities,
taxas de cAmbio e inflagdo, dados fiscais e tarifarios, ou dados de solvéncia, que precisam ser
analisados e correlacionados.

Apesar de estes dados e pesquisas sobre a relevancia do Big data para a tomada de
decisbes na Cadeia de Suprimentos, poucos estudos retratam o uso e aplicabilidade em
Compras especificamente, e ndo existe o mesmo nivel de informagdo no que se refere ao
Brasil. Desta forma, este trabalho visa responder a seguinte questdo: “A andlise de dados

complexos tem sido explorada em Compras e ha um reconhecimento de valor em seu uso? ”.

Os objetivos deste trabalho séo:

1. Entender o atual grau da utilizagcdo do Big data nas organizacdes, principalmente na

area de Compras;
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2. Verificar a percepgéo de uso e habilidade dos executivos para gerir Big data no Brasil;

3. Identificar se ja existem beneficios percebidos na area de Compras com a utilizacdo de
Big data;

4. Gerar um relatério gerencial sobre o status da utilizacdo de Big data em Compras no
Brasil

Para tanto, foi construida uma survey, direcionada a profissionais da area de Compras
em diferentes segmentos da industria. A decisdo de seguir com os respondentes do setor
industrial se faz por razdo da maior complexidade da area de Compras neste segmento e pelo
impacto que a mesma representa, na receita bruta da empresa, que gira entre 50-90%
(SANDERS, 2016), percentual este mais representativo do que no setor de servigos, onde a
méo de obra é o principal custo.

Este trabalho esta dividido em seis partes, incluindo a introducdo. A segunda parte se
refere a revisdo de Literatura e as principais abordagens e defini¢cbes de Big data, bem como
seus impactos na organizacdo e na area de Compras. A terceira parte descreve a metodologia
utilizada, como os dados foram coletados e como os mesmos foram analisados. Na quarta
secdo, serdo apresentados os resultados das analises e da pesquisa. Na quinta secdo sera
apresentado o Relatorio Gerencial e, na sexta se¢do, a conclusdo mostrara o entendimento do

estudo, suas limitacdes e possiveis recomendacgdes para estudos futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo serd dividido em trés grandes blocos, onde no primeiro deles, seréo
descritas as principais definicGes académicas sobre o termo Big data e suas possiveis
variacdes. No segundo bloco deste capitulo, embasada na teoria, se dara a definicdo das
Capacidades analiticas necessarias para a analise e interpretacdo dos dados extraidos do Big
data. No terceiro e Gltimo bloco vé-se as principais defini¢cbes e aplica¢bes da utilizagdo do
Big data nas organizac@es, principalmente nas &reas de Supply Chain e Compras e 0s

principais beneficios para estas areas com a utilizacdo dos dados extraidos do Big data.

2.1 Conceito de Big data

De acordo com Mauro, Greco e Grimaldi (2016), apesar de Big data ser amplamente
utilizado na Literatura Académica e no mundo dos negdcios, existem varias defini¢fes para o
termo, sendo usado ao se referir a uma variedade de entidades diferentes, incluindo — mas néo
limitando-se a fenbmeno social, ativos de informacdo, conjuntos de dados, técnicas analiticas,
tecnologias de armazenamento, processos e infraestruturas, sendo as defini¢des divididas em
4 grupos distintos.

Um primeiro grupo de definicbes de Big data concentra-se em listar suas
caracteristicas, como uma estrutura tridimensional no aumento de dados de Volume,
Velocidade e Variedade (LINEY, 2001). Um segundo grupo de definicBes enfatiza as
necessidades tecnoldgicas por trds do processamento de grandes quantidades de dados. De
acordo com a Microsoft (2013), Big data ¢é sobre a aplicagdo de “ sério poder de computagdo”
a conjuntos massivos de informacdo; um terceiro grupo enfatiza o tamanho dos dados. Fisher
(2012) sugere que o conceito de “grande” em termos de tamanho esta relacionada com a Lei
de Moore e, consequentemente, com a capacidade de solugdes de armazenamento comercial.
E um ultimo grupo de defini¢bes destaca o impacto do avanco do Big data na sociedade.
Boyd e Crawford (2012) observam que Big data é menos sobre dados que sdo grandes do que
sobre uma capacidade de pesquisa, agregacdo e referéncia cruzada de grandes conjuntos de
dados. O Quadro 1 apresenta as principais definicdes utilizadas e encontradas na literatura

sobre o tema.



Quadro 1 - Conceitos de Big data identificados na literatura
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Grupo Definicéo Fonte
Alto volume, velocidade e variedade de ativos de informacdo que exigem
custos de demanda efectivos, formas de processamento de informacéo Beyer and Laney (2012)
inovadoras para melhor percepcdo e tomada de decisdo
As 4 caracteristicas de definicdo do Big data s&o Volume, Velocidade, ..
Variedade e Valor : ’ Dijcks (2012)
Definicdo
focada em .
listar suas Complexos, ndo estrturados ou grande quantidades de dados Intel report (2012)
caracteristicas . L e
Pode ser definido usando 3 dados de caracteristicas: Cardinalidade,
L i Suthaharan (2014)
Continuidade e Complexidade
Big data é a combinacdo de Volume, Variedade, velocidade e
Veracidade que cria uma oportunidade para organizagfes ganharem uma |Schroeck et.at. (2012)
vantagem competitiva no mundo digitalizado atual
Extensos conjuntos de dados, principalmente nas caracteristicas de . .
J . p P . NIST Big Data Public
volumes, velocidade e / ou variedade, que requerem uma arquitetura .
. . - x . \Working Group, B(2014).
Definica escalavel para eficientes armazenamento, manipulagéo e analise
efinicdo
focadagnas O armazenamento e a analise de conjuntos de dados grandes e complexos
necessidades usando uma série de técnicas, incluindo, mas ndo se limitando a: NoSQL, [[Ward and Barker (2013)
tecnologicas MapReduce e aprendizado de maquina
O processo de aplicar o poder de computacéo, 0 mais recente em
aprendizado de maquina e inteligéncia artificial, a importantes conjuntos de [Microsoft (2013)
informacGes macicas e geralmente muito complexas
Dados que excedam a capacidade convencional de processamento de .
acosq P P Dumbill (2013)
sistemas de database
Dados que ndo podem ser manuseados e e processados de um modo Fisher, DeLine, Czerwinski,
direto and Drucker (2012)
Definicdo
focadano  [Um conjunto de dados t&o grande para caber em uma tela Shneiderman (2008)
tamanho dos
recursos . . . .
Conjunto de dados que o tamanho ultrapasse a habilidade das ferramentas [Manyika, Chui, Brown, and
normais de um database em capturar, armazenar, gerenciar e analisar Bughin (2011)
Conjunto de dados e técnicas analiticas em aplicativos que séo tdo .
! . . P . q Chen, Chiang, and Storey
grandes e complexos que exigem tecnologias exclusivas e avancadas, de (2012)
armazenamento, gerenciamento, analise e visualizagdo de dados
Definica m fendmen ral, tecnoldgi émi r na interaca
efinicdo  |Um fendme o_cultu,a_, tec o_oglcc_n e académico que repousa na interagcdo Boyd and Crawford (2012)
focada no |entre tecnologia, analise e mitologia
impacto ~ |Fendmeno que traz trés mudancas fundamentais na forma como
avanco do Big |analisamos as informag@es que transformam como entendemos e Mayer-Schénberger and
data na  |organizamos a sociedade: 1.Mais dados; 2. Dados mais confusos Cukier (2013)
sociedade

(incompletos); 3. Correlagdo causa causalidade

Fonte: Adaptado pela autora, de Mauro, Greco e Grimaldi, 2016
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Ap0s analise da literatura existente e nos principais topicos de pesquisa associados a
ele, afirma que a definicdo consensual seria: “Big Data representa os ativos de informacao
caracterizados por um Alto Volume, velocidade e variedade com uma Tecnologia e Métodos
Analiticos especificos para sua transformacdao em Valor” (MAURO; GRECO; GRIMALDI,
2016, p.130).

2.2 Temas chaves do Big data

No processo de definicdo de Big data e dos principais topicos de pesquisa foram
identificados também por Mauro, Greco e Grimaldi (2016) quatro elementos chaves de

pesquisa associados a Big data.

2.2.1 Informagcdes

Uma das principais razdes para 0 sucesso e popularizacdo do Big data é
possibilidade de extens@o e digitalizacdo da informacgdo. De acordo com Coyle (2006), a
digitalizacdo em massa € a tentativa de converter bibliotecas inteiras de livros impressos em
colecdes digitais, aproveitando software de reconhecimento de caracteres (OCR), a fim de
minimizar a intervengdo humana.

A digitalizacdo e informatizacdo s6 sdo possiveis devido a conexdo entre sensores
digitais e dispositivos, tais como: telemoveis, sensores, identificacdo por radiofrequéncia —
etiquetas RFID, atualizadores, capazes de interagir uns com 0s outros e cooperar com outros
dispositivos e sensores para alcancar objetivos comuns, que tem o nome de Internet das
Coisas, lot (ATZORI; IERA; MORABITO, 2010).

De acordo com Russom (2011), outra caracteristica dos dados gerados hoje €é sua
crescente variedade no tipo. Dados estruturados (texto tradicional/informacdo numérica)
juntam-se agora a dados ndo estruturados (audio, video, imagens, texto e linguagem humana)

e dados semi-estruturados, como XML.

2.2.2 Tecnologia

As principais necessidades para operar e processar 0os dados de Big data envolvem
armazenamento de memoria e requisitos de desempenho computacional. De acordo com

Google Trends, a tecnologia mais associada a este processamento é o Hadoop, uma estrutura



21

de cddigo aberto que permite o processamento distribuido de grandes quantidades de dados
usando um grupo de maquinas dispersas e modelos especificos de programacgdo de
computadores.

De acordo com Xiong et al. (2013), a natureza distribuida da informacéo exige um
esforco tecnoldgico especifico para a transmissdo de grandes quantidades de dados e para
monitorar o desempenho geral do sistema usando técnicas especiais de benchmarking. Um
fator decisivo cujo esforco é continuo, seria acompanhar o ritmo do aumento das capacidades
necessarias, com a entrada de imagens, video e sons, que utilizam muitos bytes de memdrias
(HILBERT e LOPEZ, 2011).

2.2.3 Métodos

Mauro, Greco e Grimaldi (2016) afirmam que a analise de grandes quantidades de
dados e a necessidade de compreender o valor dos comportamentos individuais requer
métodos de processamento que vao além das técnicas estatisticas tradicionais. O
conhecimento de tais métodos, de seus potenciais e, acima de tudo, de suas limitagdes exigem
habilidades especificas que sdo dificeis de encontrar no mercado de trabalho atual.

A linha proposta por Manyika et al. (2011) e Chen, Chiang e Storey (2012), destaca
uma lista de Métodos Analiticos de Big data, que inclui: Teste A/ B, Aprendizado da regra de
associacao, Classificacdo, Andlise de dimensédo, Fusdo e Integracdo de dados, Aprendizagem
de conjunto, Algoritmos genéticos, Aprendizado de maquina, Processamento de linguagem
natural, Redes Neurais, Andlise de redes, Reconhecimento de padrdes, Modelagem preditiva,
Regressdo, Analise de sentimentos, Processamento de Sinal, Andlise espacial, Estatistica,
Aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada, Simulacdo, Analise de séries temporais e
Visualizagéo.

Ainda de acordo com Chen, Chiang e Storey (2012), existe a necessidade das
empresas investirem em educacdo formal para Business Inteligence e analise de dados, que
seria interdisciplinar e cobriria habilidades criticas analiticas e de TI, conhecimento e dominio
de negobcios, e habilidades de comunicacdo necessarias em um ambiente de negocios

complexo e centrado em dados.
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2.2.4 Impacto

De acordo com Mauro, Greco e Grimaldi (2016), a utilizacdo do Big data tem
causado impactos importantes na nossa sociedade, como por exemplo o uso da mesma base de
dados para estudos de natureza diversa (desemprego, resfriado e inflacdo), através da
correlacdo dos dados. N&o somente a sociedade, mas também as empresas sdo fortemente
impactadas pela ascensdo do Big data: a utilizacdo desta tecnologia também pode trazer
vantagem competitiva quando transforma os dados em conhecimento do cliente e redireciona
a empresa e 0 negécio nesta direcdo (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012). Este tema € de tal

forma complexo e abrangente que teremos uma secdo inteira dedicada a ele.

2.3 Capacidades Analiticas do Big data

Capacidade Analitica do Big data (sigla BDAC em inglés — Big data analytics
capability), € um termo entendido como a competéncia para fornecer insights de negocios
usando a capacidade de gerenciamento de dados, infraestrutura (tecnologia) e talentos
(pessoal) para transformar a estratégia de negécios em uma forca competitiva (KIRON et al.,
2014). Ja Lavalle et al. (2011) identificam BDAC como a habilidade em usar Big data para a
tomada de decisdo que é essencialmente conectada com a estratégia de negécios da empresa.

Embora as dimenses do BDAC sejam diferentes em sua terminologia, 0s esquemas
de taxonomia propostos pela literatura s@o semelhantes, pois refletem a capacidade de
gerenciamento do BDA, a infraestrutura do BDA e a capacidade de talentos do BDA como
aspectos relacionados (AKTER et al., 2016). Ainda de acordo com Akter et al. (2016), a
literatura em Big data identifica 3 blocos de construcdo principais de BDAC: organizacional
(isto é, BDA gerencial), fisico (isto é, infraestrutura de TI) e humana (por exemplo,
conhecimento).

McAfee e Brynjolfsson (2012) identificam os desafios criticos da BDAC como
gestdo administrativa, a estrutura de TI, e capacidade de tomada de decisdo em diferentes
funcbes. Além disso, Kiron et al. (2014), ao considerar as principais dimensdes do BDAC,
focam na cultura do gerenciamento, gestdo de infraestrutura e habilidades. Um ponto em que
poucos estudiosos discordam é a inclusdo da capacidade de gestdo do BDA, capacidade de

infraestrutura do BDA, e capacidade de talentos como as principais dimensées do BDAC.
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Akter et al., (2016) apresentam 11 subdivisdes para as trés principais dimensfes do BDAC,
que sdo distintas, mas que estdo estéo entrelacados para se apoiar mutuamente e se reforgar no
ambiente de Big data para atingir as metas de negocios, conforme demonstrado na Figura 1,
aonde se vé que o desempenho da empresa depende das trés dimensdes e sub-divisbes cujo
resultado final é a capacidade analitica de interpretacdo dos dados, e com o alinhamento das
estratégias da empresa.

Figura 1: Dimensdes e sub-divisdes de BDAC

Planejamento
‘ Alinhamento das
' BDA Capacidade estratégias da empresa com

Gerencial capacidades analiticas
-
Controle

Capacidade
BDA Capacidade Analitica Big Data Desempenho da
Compatibilidade Tecnologica (BDAC) Empresa

Conhecimento

Gerencial

Conhecimento

Técnico BDA Capacidade
de Talentos
Conhecimento do

Negocio

Conhecimento
Relacional

Fonte: adaptado pela autora de Akter et al. (2016)

2.3.1 Capacidade Gerencial

A Capacidade Gerencial é um aspecto importante do BDAC, garantindo que as decisdes
de negdcios solidas sejam tomadas aplicando-se a estrutura adequada de gerenciamento.
Quatro temas centrais foram encontrados para constituir percepcdes deste construto:
planejamento, investimento, coordenacéo e controle da BDA.
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Planejamento de BDA: identifica oportunidades de negdcios e determina como 0s
grandes modelos baseados em dados podem melhorar o desempenho da empresa
(BARTON e COURT, 2012).

Decisdes de investimento do BDA: sdo aspectos de andlises de custo-beneficio que,
segundo Ramaswamy (2013), empresas com grandes investimentos em Big data
geram retornos excedentes e ganham vantagens competitivas, colocando em risco as
empresas sem investimentos significativos em Big data. Desta maneira, 0
gerenciamento desta capacidade € imprescindivel para melhorar as atividades
geradoras de receita, impulsionando o crescimento (AKTER et al. 2016).

Coordenacgéo do BDA: representa uma forma de capacidade de rotina que estrutura a
sincronizacdo multifuncional de atividades analiticas em toda a empresa (KIRON et
al., 2014).

Funcdes de Controle BDA: garantir o devido comprometimento e a utilizagdo dos
recursos, incluindo orgamentos e recursos humanos (AKTER et al. 2016)

2.3.2 Capacidade Tecnoldgica

De acordo com Akter et al. (2016), a Capacidade tecnologica refere-se a flexibilidade da

plataforma BDA (por exemplo, conectividade de dados multifuncionais, compatibilidade de

multiplas plataformas, modularidade na construcdo de modelos, etc.) em relacdo a capacitacéo

de cientistas de dados para desenvolver, implantar e suportar rapidamente recursos de uma

empresa. Trés temas centrais sustentam este construto: conectividade, compatibilidade e

modularidade.

1)

2)

3)

Conectividade entre diferentes unidades de negdcios na obtencdo e analise de uma
variedade de dados de diferentes funcbes (por exemplo, gerenciamento da cadeia de
Compras, gerenciamento de relacionamento com o cliente etc.).

Compatibilidade, que possibilita fluxos continuos de informacdes para decisGes em
tempo real. Também ajuda as operacdes de limpeza a sincronizar e mesclar dados
sobrepostos e a corrigir informacdes ausentes.

Modularidade: incorpora um desenvolvimento de plataforma flexivel que permite a
adicdo, modificagdo ou remocdo de recursos do modelo, ou a partir dele, conforme

necessario.
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2.3.3 Capacidade de talentos

Capacidade de Talento refere-se a capacidade de um profissional de anélise (por
exemplo, alguém com habilidades ou conhecimento de analise) para executar tarefas
atribuidas no ambiente de big data. Este "know-how" e outros tipos de conhecimento séo
referidos como capacidades neste contexto, e podem criar ou sustentar vantagem competitiva
(CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2014). Os quatros temas centrais deste construto sao:
conhecimento técnico; conhecimento de gerenciamento de tecnologia; conhecimento de
negocios e conhecimento relacional.

1) Conhecimento técnico refere-se ao conhecimento sobre elementos técnicos, incluindo
sistemas operacionais, estatisticas, linguagens de programacdo e sistemas de
gerenciamento de banco de dados.

2)  Conhecimento de gerenciamento refere-se ao conhecimento de gerenciamento de
recursos de Big data que é necessario para dar suporte aos objetivos de negdcios, por
exemplo, ferramentas de visualizagdo e gerenciamento e implantacéo de técnicas

3)  Conhecimento do negdcio refere-se a compreensédo de vérias funcdes de negdcios e
do ambiente de negocios, por exemplo, compreensdo de metas de curto e longo prazo

4)  Conhecimento relacional se refere a capacidade de os profissionais de analise se
comunicarem e trabalharem com pessoas de outras fungdes de negocios. Os cientistas

de dados precisam de um relacionamento préximo com o resto do negdcio.

2.4 Impacto de Big data

2.4.1 Nas organizagoes

Muitos fornecedores de Tl e fornecedores de solu¢des usam o termo "Big data"
como uma palavra de ordem para uma analise de dados mais inteligente e perspicaz
(DAVENPORT; BARTH; BEAN, 2012). Mas o Big data é realmente muito mais que isso.
De fato, empresas que aprendem a vantagem de usar as informacdes do Big data em tempo
real através de sensores, RFDI e outros dispositivos de identificacdo para entender seu
ambiente de negocios em um nivel mais granular, para criar produtos e servicos e responder
as mudancas nos padrdes de uso assim que ocorrerem. Estas organizacdes diferem das demais

em trés maneiras principais: 1) Prestam atencdo aos fluxos de dados em oposicao as acdes; 2)
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Confiam em cientistas de dados e desenvolvedores de produtos e processos, em detrimento a
analista de dados; e 3) Estdo movendo a analise de dados de dentro das areas de Informatica
para as areas de operacdes.

McAfee e Brynjolfsson (2012) investigaram qual seria a evidéncia de que, usando a
Inteligéncia do Big data, poderia aumentar o desempenho do negocio. Para tanto os autores
desenvolveram entrevistas estruturadas, realizadas pela MIT Center para Negdcios Digitais,
em parceria com o escritorio da McKinsey, com 330 executivos de empresas dos Estados
Unidos. As empresas que se diziam mais direcionadas a utilizacdo de Big data eram 5% mais
produtivas e 6% mais rentaveis em comparacdo com as que nao sao inclinadas a utilizar estes
dados.

Os mesmos autores abordam que, sem mudanca de cultura na tomada de decisGes da
empresa, ndo é possivel se beneficiar adequadamente das vantagens que a utilizacdo do Big
data pode trazer; e indicam cinco desafios importantes que sdo: Lideranca, Gerenciamento de
Talentos; Tecnologia, Tomada de decisGes e Cultura da empresa e sugerem quatro estagios
para iniciar a implementacdo, sendo: 1) Escolher uma unidade de negdcios; que deve ter
lideres amigaveis cercados por um time de cientistas de dados para iniciar a implantacéo; 2)
Desafiar as funcdes chaves a identificar oportunidades de negdcios baseadas em Big data, a
serem implementadas em um curto espaco de tempo por uma equipe enxuta; 3) Implementar
um processo de inovagdo que inclua quatro passos: experimentacdo, medigéo,
compartilhamento e replicacdo e, 4) Ter em mente que a maior parte das pessoas espertas
trabalham para outras pessoas; compartilham informacdes.

Schoemaker e Tetlock (2017) abordam duas forcas, a tecnologia e a racionalidade
humana, para a tomada de decisdes e o aumento da Inteligéncia Empresarial, a partir do Big
data. Em seu estudo eles identificam cinco capacidades estratégicas para auxiliar as empresas

ndo so6 a usar os dados do Big data como também usa-los da melhor maneira possivel.

a) Encontrar a vantagem estratégica: com base na avaliagdo das previsGes
organizacionais passadas, determinar areas internas onde melhorar previsdes
subjetivas pode realmente fazer a diferenca; em outras palavras, seja estratégico nas
decisbes de quais problemas vocé deve priorizar;

b) Promover torneios de previsdo: descobrir os melhores métodos de previsdo

incentivando a competicdo, a experimentacao e a inovagéo entre as equipes;
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c) Modelar os especialistas em seu meio: identifique as pessoas ao interno da
organizacdo, que demonstram insights superiores nas principais areas de negocios e
aproveite sua sabedoria usando modelos lineares simples;

d) Experimentar a Inteligéncia Artificial: ir além dos modelos lineares simples e usar
redes neurais profundas em dominios de tarefas limitadas para superar os especialistas;

e) Mudar a maneira como a organizacdo opera: promover uma cultura exploratéria que
busca melhoramento continuo na maneira de combinar as capacidades humanas e

digitais (maquinas).

2.4.2 Impacto Big data na Cadeia de Suprimentos

De acordo com Sanders (2016), os aplicativos de analise que podem fornecer uma
vantagem competitiva aparecem ao longo de todo o espectro de decisdes da cadeia de
Suprimentos — desde o marketing direcionado com base na localizacdo até a otimizacdo dos
inventarios da cadeia de fornecimento para permitir uma avaliacdo robusta do risco do
fornecedor. A cadeia de fornecimento gera enormes quantidades de dados que as empresas
podem transformar em inteligéncia por meio de analises, desde POS, GPS e RFID até feeds
de midia social. A grande maioria das empresas esta repleta de dados, mas ndo sabe ao certo
como usa-los para impulsionar suas Cadeias de Suprimentos.

Chen, Preston e Swink (2015) investigaram: 1) Como as organiza¢des usam dados
analiticos provenientes do Big data para crescer e aumentar a sua produtividade e 2) Quais
sdo os fatores chaves para a utilizacdo dos dados analiticos de uma organizacdo e usaram seu
questionario nos dominios da Cadeia de Suprimentos pois este € um dominio particularmente
importante porque as empresas estdo cada vez mais dependentes da aprendizagem
organizacional e da criagdo de conhecimento para alcancar o sucesso da gestdo da cadeia de
Suprimentos (HULT et al. 2006).

Rai, Patnayakuni e Seth (2006) afirmam que tradicionalmente considerado como um
dominio de pesquisa de gerenciamento de operacdes, a Cadeia de Suprimentos tem
recentemente recebido consideravel atencdo de estudiosos de sistemas de informagdo (IS)
porque a area também pode ser conceituada como um agrupamento de processos entre
empresas ativados digitalmente. Cadeias de Suprimentos baseadas em sistemas de Informatica
permitem uma empresa focal a integrar o fluxo de informacg6es, materiais e finangas com seus

parceiros da Cadeia de Suprimentos, contribuindo assim para os resultados organizacionais
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(DEHNING; RICHARDSON; ZMUD, 2007). Como tal, é possivel afirmar que o dominio
Cadeia de Suprimentos fornece um contexto ideal para utilizar os dados analiticos do Big
data.

Além disso, o uso extensivo de analiticos em areas da Cadeia de Suprimentos, pode
estimular aprendizagens interorganizacionais, entre uma empresa e seus parceiros da Cadeia
de Suprimentos (KIEIN; RAI, 2009). Por exemplo, a analise de dados que descreve 0s
padrdes de aquisicdo e entrega pode levar potencialmente a uma maior otimizacdo dos
recursos de transporte de forma a aumentar o uso de ativos de transporte. De forma
semelhante, os cronogramas de producdo podem ser aprimorados para usar totalmente os
ativos de producdo. Coletivamente, essas melhorias podem potencialmente refletir-se em
taxas de giro de ativos mais altas e outros indicadores de produtividade de ativos (CHEN;
PRESTON; SWINK, 2015).

De acordo com o estudo realizado por Sanders (2016), embora recursos de analise
profunda estejam sendo desenvolvidos para sub-func¢des ao longo da Cadeia de Suprimentos,
eles sdo muitas vezes hiper-especializados. A menos que o0s insights oferecidos por essas
aplicacdes funcionais possam ser vinculados ao restante da Cadeia de Suprimentos, sua
producdo pode ndo proporcionar beneficios tangiveis e propde que as aplicacGes analiticas
sejam feitas ao longo da cadeia conforme demonstrado na Figura 2.

Figura 2: Aplicacbes Analiticas na Cadeia de Suprimentos

U Otimizacao de Estoques U Marketing por regido
U Restrigoes de capacidades U Analise comportamento em lojas
U Localidade das fabricas U Micro segmentagdo de clientes
W Layout da fabrica U Marketing para Multicanais
U Analiticos da Forga de U Otimizagdo das variesdades
Trabalho
\/ \/
— e = NTA m
/\ /¥
U Risco fornecimento U Otimizagao da Logistica e
U Caracteristicas do Produto Distribuigao
U Opgéo canais de fornecimento U Alternativas de Transportes
U Nivel de Integracdo com o U Roteirizagao
Fornecedor U Agendamentos
U Negociagao com fornecedor U Manutengao de Veiculos

Fonte: adaptado pela autora, de Sanders (2016)
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O estudo realizado por Sanders (2016) também define que a anélise de Big data tem
um potencial transformador para o gerenciamento da Cadeia de Suprimentos e destaca trés
pontos importantes para o sucesso de implementacdo de dados analiticos do Big data na
Cadeia de Suprimentos, que sdo: 1) Esforcos devem ser dirigidos para apoiar
a estratégia da empresa ao invés de esforcos aleatorios de exploracdo; 2) Utilizacdo de
aplicativos em todas as fun¢des da Cadeia de Suprimentos de forma coordenada ao invés de
otimizar apenas uma funcédo; 3) Medicao do desempenho através de métricas cuidadosamente
selecionadas e usadas para melhoria continua, orientando ainda mais seus esforcos
analiticos. A Figura 3 demonstra este ciclo de melhoria continua e quais sdo as principais

acOes a serem tomadas para que se obtenha sucesso nesta implementacao.

Figura 3: Ciclo potencial Transformador da Cadeia de Suprimentos

SEGMENTO

Criar Segmentos de Clientes e Definir —

Prioridades competitivas

!

ALINHAMENTO
alinhar esforcos de relatorios funcionais para suportar Ciclo de Melhoria
segmentos Continua
MEDICAO

Desenvolver KPI's alinhados com a estratégia

Fonte: adaptado pela autora de Sanders, (2016)

Em um modo geral, entende-se nesta se¢do o impacto que o uso dos dados do Big data
pode trazer para a Cadeia de Suprimentos e quais sdo as principais acgOes para a
implementacdo de um ciclo de melhoria continua na Cadeia de Suprimentos nas quatro
principais atividades, que sdo, Compra, producdo, Movimentacdo e Vendas. Na proxima

secdo, falaremos especificamente do impacto do uso de dados Big data na area de Compras.
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2.4.3 Impacto do Big data em Compras

De acordo com Leenders et al. (2010), os aplicativos de analise estdo se tornando cada
vez mais importantes na area de Compras e sao 0s que mais crescem. Considerando que, na
maioria das organiza¢Oes de manufatura, Compras representa a maior categoria de gastos para
a empresa, variando de 50 a 90% da receita, o potencial de economia com a utilizagdo dos
dados de Big data é consideravel.

Vérias empresas informam que usam a analise de dados para otimizar as opg¢des de
canal de Compras e integrar fornecedores em suas proprias operacfes. Algumas aplicacbes
segmentam fornecedores com base em caracteristicas-chave, ajudando na estratégia de
terceirizacdo e equilibrando custo versus risco (SANDERS, 2016). A Amazon, por exemplo,
usa analise para determinar a estratégia de terceirizacdo ideal e gerenciar toda a logistica para
entregar um produto diretamente do fabricante ao cliente final. As analises sdo usadas para
determinar a combinacéo certa de reposicdo conjunta, reposi¢cdo coordenada e abastecimento
unico. Na verdade, a Amazon aplica andlises avancadas em todas as suas funcbes de
cumprimento, expansdo de capacidade, gerenciamento de estoque, aquisicdo e logistica, a fim
de coordenar todos os processos de gerenciamento da Cadeia de Suprimentos (STONE,
2010).

O Google Analytics também pode ser usado para oferecer suporte as negociacfes dos
fornecedores, fornecendo uma andlise completa das preferéncias dos clientes e dos
comportamentos de compra. Esta informacdo pode ser usada para informar as negociacdes
com os fornecedores, fornecendo alavancagem factual. Por exemplo, as empresas podem usar
informacdes sobre precos e transacOes para negociar concessdes sobre produtos-chave. Por
fim, a andlise esta sendo usada para o gasto final, automatizando o processo de gerenciamento
dessa categoria, jA& que as empresas reconhecem cada vez mais seu valor monetario
consideravel.

A literatura académica sobre o impacto de dados analiticos para area de Compras
ainda é escassa, sendo basicamente abordada como um apéndice dos impactos e aplicacdes do
Big data na Cadeia de Suprimentos, e ndo avaliada como ente Unico. Um estudo recente,
realizado por Bouleye, Riedstra e Spiller (2016), apresentou quais seriam as ferramentas
adequadas a uma implantacdo e quais areas seriam afetadas, e tambem faz uma correlagao
entre estas ferramentas e potenciais impactos na organizagao.

As aplicacdes digitais que fardo diferenca real no desempenho da area de Compras

de uma empresa se dividem em duas grandes areas: ferramentas que identificam e criam valor
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e ferramentas que evitam desperdicio de valor, que demonstra ndo sé quais sdo estas
ferramentas mas também os 12 principais indicadores de performance da area poderiam ser
gerenciados por elas, que variam do impacto da area no resultado da empresa, passando por

um raio x completo dos fornecedores e seus indicadores, através de um dashboard.
Estas ferramentas sdo divididas em dois grandes blocos:

1)  Ferramentas que identificam e criam valor: estas ferramentas por sua vez séo
subdivididas em a) Visibilidade de gastos e b) Compras Avancadas e Colaborativas;
2) Ferramentas que evitam desperdicio: também subdivididas em 2 subcategorias: a)

Sistema de Informagéo de pagamento da compra e b) gerenciamento de performance.

Ainda de acordo com o relatorio da McKinsey (2016), estas 12 ferramentas trardo
uma contribuicdo significativa para trés importantes dimensdes, que sdo a efetividade,
eficiéncia e sustentabilidade da area e do negdcio, muitas vezes conseguindo melhorar mais

do que uma construto apenas, de acordo com o quadro 2.



Quadro 2: Areas impactadas positivamente pela implementac&o das ferramentas que criam e
evitam desperdicios de valor em compras

Areas de Impacto
Efetividade Eficiéncia Sustentabilidade
ohﬂeﬁg&miadcgasiosmdae

insights de fornecimento automatizado
S e— |
P— | |
e v | | v
el v [ v [ v

onhﬁcagaoesebgaodeformoedu[ﬁ_

raio X de fornecedores

o Eventos de compras eletronicos: e-RFX
e-catalogos, e-leildes
Plataformas de colaboragdo com
fornecedores

Fhuxos de Processos PIP
(o] para

Gerenciamento de compliance
@ automatizado

Scorecards de desempenho de
fornecedores

@ Scorcards de desempenho da drea de

Fonte: Adaptado pela autora, de McKinsey Digital Procumentent Service Line (2016)

N&o sdo todas as solugdes apresentadas que se adequam a todas as empresas. Para
decidir qual é a ideal, é preciso que as empresas entendam o valor proposto por cada uma
delas e a aderéncia das mesmas aos seus processos e times, para que o beneficio da utilizacao

destas ferramentas de Big data seja potencializado e traga retorno ao investimento.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo esclarecer qual a metodologia de pesquisa e a
proposta de aplicacdo para este projeto. O tipo de pesquisa adotada neste projeto é a
descritiva, que, de acordo com Forza, (2002), visa entender a relevancia de um determinado
fendmeno e descrevendo a distribuicdo do fendmeno em uma populagdo. Seu objetivo
principal ndo é o desenvolvimento da teoria, embora atravées dos fatos descritos pode fornecer
dicas Uteis tanto para a construcdo da teoria ou o refinamento teérico (DUBIN, 1978 apud
FORZA, 2002).

3.1 Instrumento de Pesquisa

O estudo foi realizado com dados coletados por meio de questionario tipo survey
(FORZA, 2002). Segundo Barbosa (1999), o questionario é um dos procedimentos mais
utilizados para obter informacdes e de elevada confiabilidade se aplicado com critério. A
escala utilizada para este questionario é a de cinco pontos de Likert, que seria um tipo de
escala de resposta psicométrica usada habitualmente em questionarios. Ao responderem a um
questionario baseado nesta escala, os respondentes especificam seu nivel de concordancia
com uma afirmacao, sendo que o formato utilizado nesta pesquisa tem seis escalas, variando
de (1) discordo totalmente, até a escala (5), Concordo totalmente. A sexta escala (6) se refere
a resposta Nao se Aplica, no caso da questdo nédo ser relevante ou nao fazer parte do universo
do respondente.

O questionario foi elaborado e dividido em construtos com base no artigo de Akter et al.
(2016), que aborda como melhorar o desempenho das empresas e alinhar a estratégia de
negdcios com a utilizacdo de Big data, e adaptada pelo Observatério de Compras da Escola de
Administracdo de Empresas de Sdo Paulo (EAESP) da Fundacdo Getulio Vargas para a
atuacdo na area de Compras. O questionario completo contempla 61 questdes, as quais
consideram outras dimensfes do uso de Big data. Para o presente estudo e de forma a atender
0s objetivos de pesquisa, 31 questbes foram selecionadas e utilizadas nesta analise pela
autora.

As questdes apresentadas aos respondentes foram agrupadas em oito diferentes
dimensGes, para um melhor entendimento das respostas e possiveis conclusdes, baseadas em
aspectos relevantes da capacidade analitica do Big Data e a area de Compras das

organizacOes. O quadro 3 relata as questdes utilizadas durante o questionario bem como a
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referéncia tedrica em cujas questdes foram baseadas e faz uma amarracdo quanto aos

construtos e seus objetivos.

Quadro 3 — Matriz de amarracdo entre construtos, seus objetivos e questbes e fontes

académicas
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Objetivo Geral
Entender o grau de utilizagdo, conhecimento
e beneficios percebidos pelos respondentes
sobre o uso de Big data nas organizacdes,
principalmente na area de Compras.

Problema de Pesquisa

A analise de dados complexos tem

sido explorada em Compras e ha um
reconhecimento de valor em seu uso?

Questodes e Referencias na Literatura

Descricdo das perguntas contidas no questionarios e suas respectivas referéncias na literatura

académica

Objetivo Especifico Fonte Construto Questdes Perguntas Fontes
UsSO1 Nesta organizagdo, temos muitos dados, mas ndo estdo facilmente acessiveis para
Compras
\dentificar a percepcdo dos Eu acredito que usando Big data eu posso tomar melhores decisdes em Compras | Akter et al. (2016);
respondentes sobre como Uso2 . ’
. ~ 1 - Como usamos 0 - - — Davis (1989);
as éreas de Compras estéo Big dat uso3 E claro para mim como coletar dados complexos para tomar decisGes em Compras Schoenher & Soeier
utilizando os dados do Big g data Nesta organizagdo, temos dados estruturados em em tempo real para tomar P
uso4 . Pero (2015)
data decisdes
USO5 N&o compreendo como usar big data na minha rotina diaria
USO6 Em nossa area de Compras os critérios de desempenho sao claros
PLAN1 Nesta organiza¢éo, examinamos continuamente as oportunidades inovadoras para o
Identificar a percepgdo dos uso estratégico de big data
respondentes sobre como . Realizamos planos adequados para a introducao e utilizagdo de analise de Big data
p. S 2 - Planejamento PLANZ2 P q P ¢ ¢ 9
planejamos a utilizagdo do em Compras
Big data PLAN3 Realizamos um planejamento para anélise de Big data de forma sistemética e
Questionario formalizada
COORI Em nossa organizagéo, analistas de negdcios e pessoas de Compras se relinem
. N freqUentemente para discutir questfes importantes de formal e informalmente
Identificar a percepco dos Em nossa organizacéo, analistas de negdcios e pessoas de varios departamentos
respondentes sobre . COOR2 gantzageo, edockos & pessoa . Akter et al.(2016);
compartihamento de 3 - Coordenacédo frequentemente participam de reunides muiltifuncionais Kim, Shin & Kwon
F_) o Em nossa organizacdo, a informagédo ¢ amplamente compartilnada entre analistas (2012); Byrd, &
informacdo L ’ ’
COOR3  |de negdcios e pessoas de Compras para que tenham acesso a todos 0s Turner (2000)
conhecimentos disponiveis para desenvolvimento de seus trabalhos
Identificar r a L . i i
dentificar a percepgao dos Em nossa organizacao, a responsabilidade pelo desenvolvimento da analise de
respondentes sobre 4 - Controle CTRL1 )
. dados complexos é clara
responsabilidade de dados
. . Comparando com nossa concorrencia, nossa organiza¢cao possui um dos melhores
Identificar a percepcéo dos CONE1 -omp - . - g gaop
L sistemas de andlises de Big data disponivel
respondentes sobre 5 - Conectividade Se estiver fora da organizacao, em visita a fornecedores por exemplo, eu tenho
conexao de dados CONE2 ganizaceo. P P,

acesso remoto aos dados conectados ao escritorio central
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Objetivo Especifico Fonte Construto Questdes Perguntas Fontes
CONHI Nosso pessoal de analise de dados em Compras possui um alto conhecimento de
Identificar a percepcéo dos programago — - -
Nosso pessoal de analise de dados em Compras mostra uma compreensao superior
respondentes sobre o CONH2 A .
. . das tendéncias tecnoldgicas
conhecimento dentro da 6 - Conhecimento - — —
- I Nossa equipe de analise de dados em Compras compreende nossas politicas e
organizagdo sobre analise CONH3 o o
. plano organizacionais em niveis muito altos
de Big data pre — - Akter et al.(2016);
Nosso pessoal de analise de dados em Compras é muito bem informado sobre o . .
CONH4 . .. Kim, Shin & Kwon
ambiente de negdcios
T - — — (2012); Byrd, &
O plano de analise de dados em Compras alinha-se com a miss&o, objetivos e
. ~ ALIN1 . Turner (2000)
Identificar a percepcdo dos estratégia da empresa
respondentes sobre o ALIN2 O plano de andlise de dados em Compras contém metas e objetivos quantificados
alinhamento da analise de 7 - Alinhamento ALIN3 O planejamento de analise de dados contém planos de agédo detalhados que apoiam
dados com a estratégia da a direcdo da empresa
organizacao ALINA Priorizamos os principais investimentos am andlise de Big data pelo impacto
Questionario esperado no desempenho do negécio
RESU1 Considerando os Ultimos 3 anos, eu aprendi a analisar dados complexos
Considerando os Ultimos 3 anos, a andlise do Big data em Compras melhorou a
RESU2 qualidade geral dos fornecimentos
Considerando os ultimos 3 anos, a analise do Big data em Compras melhorou a
. ~ RESU3 acuracidade de entrega dos fornecedores
Identificar a percepcdo dos - — — - —
Considerando os ultimos 3 anos, a analise do Big data em Compras contribuiu para
respondentes sobre 0s N
resultados e beneficios da 8 - Resultados da RESU4 reducdo de custos em Compras Akter et al.(2016);
I . utilizacdo de Big Considerando os Ultimos 3 anos, a analise do Big data em Compras reduziu os Caniato, Luzzini &
utilizagdo de Big data na . - .
) data RESU5 riscos de fornecimento em geral Ronchi (2014)
area de Compras nos - P pre -
AImos 3 anos Considerando os dltimos 3 anos, a analise do Big data em Compras melhorou a
Ut RESU6 velocidade de atendimento ao requisitante interno
Considerando os Gltimos 3 anos, a analise do Big data em Compras melhorou a
RESU7 previsibilidade e planejamento em Compras
Considerando os Ultimos 3 anos, a andlise do Big data em Compras trouxe maior
RESUS8 governanga ao processo de Compras

Fonte: elaborado pela autora (2018)
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3.2 Selecdo da amostra e Coleta de dados

Os dados foram coletados através de uma survey, com executivos brasileiros da area
de Compras de diversos segmentos, através da rede de contatos do Observatorio de Compras
do CELOG (Centro de Exceléncia em Logistica e Supply Chain) da EAESP/FGV. A escolha
por direcionar o questionario a executivos em Compras se da devido a opinido de especialistas
no tema geralmente ser a melhor fonte para questdo de pesquisas (VAN WEELE; RAAIJ,
2014). Os dados coletados foram os respondidos entre os dias 16 de Margo e 27 de Abril de
2018, totalizando 270 respondentes. Deste total, apenas 220 responderam 100% das perguntas
e 0s que trabalhavam no Setor Industrial totalizavam 131 respondentes.

Devido a nimero de dados faltantes (missing data), foi definido que respondentes cujo
percentual de dados faltantes fosse superior a 20% fossem desconsiderados, 0 que reduziu o
numero de respondentes de 131 para 94, conforme resumido na Tabela 1. A inexisténcia de
padrdo configura um nivel de aleatoriedade que pode ser considerado “completamente
perdido ao acaso” (HAIR et al., 2009). Os dados faltantes dos demais respondentes foram
estimados pela média das respostas da respectiva questao.

Tabela 1: Resumo das respostas

Total de Respondentes 270
Total com 100% de respostas 220
Setor Industrial 131
Setor Industrial com menos de 20% de N/A 94

Fonte: tabela criada pela autora a partir dos dados do questionario (2018)

O perfil dos respondentes, de acordo com as informacdes coletadas, demonstrado na
Tabela 2, é diversificado e engloba respondentes de varias faixas etarias, diferentes posicoes
hierarquicas, variadas formacdes académicas e foi subdividido em sete sub-categorias que
sdo: Geénero, Faixa etaria, Formacdo Académica, Grau de Instrucdo, Posicdo Hierarquica,
Tipo de Industria em que atua e Tamanho da empresa, considerando nimero de funcionarios.
Estas sub-categorias foram criadas para que se agrupasse determinados tipos de respondentes
e se verificasse a existéncia ou ndo de um maior nimero de respondentes dentro de algum

segmento.
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A maioria dos respondentes é do sexo masculino (72,3%), tem entre 31 e 40 anos
(51.1%), tem formacdo em Administragdo de empresas (53,2%), tem pos-graduacdo ou MBA

(66%) e trabalha em empresas que tem mais de 1.000 colaboradores (58,5%).

Tabela 2: Perfil dos respondentes

Perfil dos respondentes

Variavel Frequencia %
Genero
Feminino 26 27,7%
Masculino 68 72,3%
Idade
20-30 anos 9 9,6%
31-40 anos 48 51,1%
41-50 anos 18 19,1%
Acima de 50 anos 19 20,2%
Formacgéo
Administracdo e afins 50 53,2%
Engenharia e Afins 36 38,3%
Relagdes Internacionais 2 2,1%
Logistica 2 2,1%
Comercio Exterior 2 2,1%
Secretariado 1 1,1%
Agropecudria 1 1,1%
Grau de Educagdo
Ensino Médio Completo 2 2,1%
Superior Completo 25 26,6%
MBA ou Especializagdo 62 66,0%
Mestrado 4 4,3%
Doutorado 1 1,1%
Posig¢do Hierarquica
CPO/Diretor ou similar 12 12,8%
Gerente ou similar 19 20,2%
Supervisor ou similar 31 33,0%
Comprador ou similar 31 33,0%
Business Development 1 1,1%
Industria
Quimica/Farmaceutica 22 23,4%
Base 10 10,6%
Eletro/Eletronico/Branca 6 6,4%
Automotiva 33 35,1%
Alimentos 18 19,1%
Aeroespacial 1 1,1%
Embalagens 2 2,1%
Confecgao 1 1,1%
Papeleira 1 1,1%
Numero de empregados da empresa (tamanho)
0-100 4 4,3%
101-500 20 21,3%
501-1000 15 16,0%
1.000 + 55 58,5%

Fonte: Tabela criada pela autora, com dados do questionario (2018)
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4. ANALISE DE DADOS

Os dados quantitativos, antes de serem processados e analisados, tém pouco
significado a maioria das pessoas. Esses dados precisam, portanto, serem processados para
que sejam uteis, quando transformados em informacdo (REATEGUI, 2018). De acordo
com Saunders, Lewis e Thornhill (2009), técnicas de analise quantitativa como gréficos,
tabelas e estatisticas nos permitem compreender, ajudando a explorar, apresentar,

descrever e examinar relacfes e tendéncias dentro de dados.

4.1 Anélise descritiva

O objetivo da andlise descritiva é resumir as principais caracteristicas de um conjunto
de dados por meio de tabelas, graficos e resumos numéricos (GUIMARAES, 2008). Para
a andlise das respostas foi utilizada estatistica descritiva, através do céalculo de médias,
medianas, minimos e maximos e desvio padrdo, atribuindo-se uma pontuacdo de 1 a 5
pontos, escala Likert, considerando 5 pontos para aqueles que assinalaram a resposta
concordo totalmente, 4 pontos para 0s que assinalaram concordo parcialmente, 3 pontos
para 0s que ndo concordam nem discordam, 2 pontos para aqueles que assinalaram que
discordam parcialmente e 1 ponto para os que discordam totalmente.

Neste estudo foram utilizadas as medidas de Posi¢do ou de Tendéncia Central, que
visam determinar o centro de distribuicdo dos dados observados através de:
1) Média aritmética, que é a soma de todos os valores da variavel, dividida pela frequéncia
total (nimero total de observacgdes); 2) Mediana: ¢ a realizacdo que ocupa a posicao central
da série de observacdes quando estas estdo ordenadas segundo suas grandezas ((n+1)/2); 3)
Moda, que é o valor da variavel que corresponde a frequéncia maxima, isto é, é o valor
mais frequente; 4) Minimo: trata-se do valor minimo pontuado no questionario e 5)
Méximo, que € o valor maximo de pontuacdo dado ao questionario (SWEENEY;
WILLIAMS; ANDERSON, 2013).

Outra medida utilizada para a analise descritiva dos dados foi a de Dispersao, que visa
indicar o quanto os dados se apresentam dispersos em torno da regido central, que
caracterizam, portanto, o grau de variagdo (variabilidade) existente no conjunto de dados,
através do célculo de desvio padrdo que calcula a diferenga entre cada valor e a média
aritmética da distribuicéo.

Os resultados da andlise estatistica descritiva sdo apresentados no Tabela 3. Todos 0s

indicadores referem-se as respostas dos 94 respondentes considerados. A média mais alta
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encontrada foi de 4,35 na Questdo USO2 (Eu acredito que usando Big data eu posso
tomar melhores decisdes em Compras) e a menor 2,23 na USO5 (N&o compreendo como
usar Big data na minha rotina diaria), o que ja era esperado, ja que se trata de uma questao
invertida.
Analisando o resultado das medianas, vé-se que a grande maioria se concentraem 4 e
3, com apenas uma ocorréncia em 5 (na questdo USO2 — Eu acredito que usando Big data
eu posso tomar melhores decisdes em Compras) e em 2 (na questdio USO5 — N&o
compreendo como usar Big Data na minha rotina diaria), sem nenhuma ocorréncia em 1.
Como minimo e méximo, em todas as questdes tém-se respondentes que discordam
totalmente das afirmacdes (pontuacdo 1) e os que concordam totalmente (pontuagéo 5).
Na analise por desvio padrdo encontra-se 0 menor desvio 0,78 na questdo USO2 (Eu
acredito que usando Big data eu posso tomar melhores decisdes em Compras) e 0 maior
desvio (1,57) na questio CONE2 (Se estiver fora da organizacdo, em visita a
fornecedores, por exemplo, eu tenho acesso remoto aos dados conectados ao escritorio
central). Isso pode significar que esta questdo obteve um maior numero de respostas

distante da média.
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Tabela 3 — Resultados da anélise estatistica descritiva dos dados dos respondentes por questdo

~  ae . D A
padrdo

usoO1 3,22 4 4 1,28
uso2 4,35 5 5 0,78
Como usamos uso3 3,83 4 4 1,20
o Big Data uso4 3,10 4 4 1,33
UsO5 2,23 2 1 1,25
USsO6 3,85 4 5 1,27
BDC PLAN1 3,07 3 4 1,33
. PLAN2 2,98 3 4 1,28
Planejamento
PLAN3 2,85 3 4 1,34
BDC COOR1 3,54 4 4 1,35
~ COOR2 3,53 4 4 1,27
Coordenacao
COOR3 3,40 4 4 1,34
| BDC Controle || ctri1 || 3,20 4 4 1,33
BDC CONE1 2,80 3 4 1,26
Conectividade CONE2 3,63 4 5 1,57
CONH1 2,79 3 4 1,27
BDC CONH2 2,90 3 2 1,08
Conhecimento CONH3 3,41 4 4 1,14
CONH4 3,34 4 4 1,11
BDC ALIN1 3,83 4 5 1,17
. ALIN2 3,62 4 4 1,30
Alinhamento
Estratégico ALIN3 3,43 4 4 1,28
. ALIN4 3,09 3 4 1,17
RESU1 3,80 4 4 0,95
RESU2 3,78 4 4 1,05
RESU3 3,58 4 4 1,05
RESU4 4,02 4 4 1,02
Resultados
RESUS 3,71 4 4 1,05
RESU6 3,68 4 4 1,09
RESU7 3,85 4 4 1,07
RESU8 3,92 4 4 1,06

Fonte: elaborado pela autora, a partir dos dados da pesquisa (2018)

4.2 Inspecdo Univariada de Outliers

Segundo Figueira (1998), Outlier é caracterizado pela sua relagdo com as restantes
observacbes que fazem parte da amostra. O seu distanciamento em relagcdo a essas

observacOes é fundamental para se fazer a sua caracterizagéo.
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Neste estudo especifico, fez-se o calculo de Outliers dos oito construtos considerados,
considerando a soma das questBes em cada construto, ao invés de simplesmente as
médias, por conta do carater subjetivo de se classificar nos intervalos internos e néao

considerar sé os extremos e o resultado da andlise esta na Tabela 4.

Tabela 4: Resultado na Inspecdo Univariada de Outliers

PLANE- COORPE- CONTROLE CONECTI- CONHECI-  ALINHA- RESUL-

JAMENTO NACAO VIDADE MENTO MENTO TADO
MEDIA 20,58 8,90 10,47 3,20 6,42 12,44 13,96 26,54
QUARTIL1 19,00 6,00 8,00 2,00 5,00 10,00 11,75 24,75
QUARTIL3 22,00 12,00 13,00 4,00 8,00 15,84 17,00 30,01
IQR 3,00 6,00 5,00 2,00 3,00 5,84 5,25 5,26
LIMITE SUPERIOR (LS) 25,08 17,90 17,97 6,20 10,92 21,21 21,84 34,43
LIMITE INFERIOR (LI) 16,08 -0,10 2,97 0,20 1,92 3,67 6,09 18,66
N2 OUTLIERS LS 3 0 0 0 0 0 0 8
N2 OUTLIERS LI 5 0 0 0 0 0 5 8
NOVA MEDIA 20,78 14,49 27,17
DIFERENGA MEDIAS 1% 4% 2%

Fonte: elaborada pela autora a partir dos dados de pesquisa (2018)

Com base nos resultados encontrados, entende-se que existem Outliers encontrados
em apenas 3 dos 8 construtos e que a comparacdo das médias calculadas com e sem
Outliers sdo muito proximas, sendo as suas diferencas de 1% no construto Uso, 4% no
construto Alinhamento e 2% no construto Resultado, e, portanto, ndo altera

significativamente os achados, o que fez com que os dados ndo fossem desconsiderados.

4.3 Matriz de Correlacao

A matriz de correlacdo mostra os valores de correlacdo de Pearson, que medem o grau
de relacdo linear entre cada par de itens ou variaveis. Os valores de correlacdo podem cair
entre -1 e +1 (REIS, 1994).

Valores de correlagdo altos e positivos indicam que os itens medem a mesma
habilidade ou caracteristica. Se os itens ndo estdo altamente correlacionados, os itens podem
medir diferentes caracteristicas ou podem ndo estar claramente definidos. De acordo com
Loesch e Hoeltgebaum (2012), quanto mais o coeficiente R? aproximar-se de 1, mais
proximos os pontos estardo situados ao lugar geométrico determinado pela equagdo de
regressdo. Autores como Mukaka (2012) e Dancey e Reidy (2006) costumam qualificar a

correlagéo de acordo com o intervalo em que seu valor absoluto fica situado, sendo acima de
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0,70 uma correlacdo forte, entre 0,30 e 0,70 uma correlacdo moderada e abaixo de 0,30 indica
uma correlacéo fraca.

Os resultados encontrados nos testes de correlacdo entre os construtos demonstram
que a correlacdo entre eles ndo é alta, ja que nenhum dos resultados encontrados esta acima de

0,7, conforme Tabela 5.

Tabela 5: Matriz de Correlagéo

USO | PLAN | COOR | CTRL | CONE | CONH | ALIN | RESU

uSso 1,0000

PLAN 0,4972 | 1,0000

COOR | 0,4577 | 0,6341 | 1,0000

CTRL | 0,5307 | 0,6589 | 0,6040 | 1,0000

CONE | 0,4020 | 0,5840 | 0,4305 | 0,3957 | 1,0000

CONH | 0,4921 | 0,6403 | 0,5023 | 0,5540 | 0,5528 | 1,0000

ALIN 0,4970 | 0,6380 | 0,6164 | 0,5916 | 0,4985 | 0,6949 | 1,0000

RESU 0,4083 | 0,4387 | 0,3966 | 0,4204 | 0,3538 | 0,4420 | 0,4985 | 1,0000

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados de pesquisa (2018)

4.4 Andlise exploratéria dos dados

4.4.1 Comparacdo de médias

Para entender como as populacgdes, dentro das dimensdes do perfil de respondentes
responderam afirmativamente as questdes e comparéa-las entre si, decidiu-se aplicar o teste de
comparacdo, de duas amostras, independentes, com as médias populacionais para 0s grandes
cinco construtos (Uso, Capacidade Gerencial, Conhecimento Técnico, Alinhamento e
Resultados), sub-agrupando as dimensdes sempre em duas categorias de respondentes

conforme Quadro 4.
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Quadro 4 - Resultados das Analises Estatisticas descritivas para amostras de grupos de
respondentes por construto agrupado

USO Cap Gerencial Cap Técnica Alinhamento Resultado
Numero ... | Desvio . ... | Desvio . ... | Desvio . ... | Desvio . ... | Desvio
respondentes % Total | Média Padréo Média Padréo Média Padrdo Média Padrdo Média Padréo

Género

Masculino 68 72,34% | 3,51 0,45 3,46 0,80 3,29 0,88 3,62 0,97 3,83 0,78

Feminino 26 27,66% | 3,21 0,53 2,77 0,82 2,82 0,92 3,16 1,04 3,71 0,88
Faixa Etaria

até 37 anos 45 4787% | 3,37 | 054 | 312 | 0,84 | 307 | 091 | 335 [ 1,05 | 391 | 0,70

acima de 37 anos 49 52,13% | 3,48 | 043 | 341 | 0,86 | 324 | 092 | 362 | 095 | 3,68 | 0,88
Formacéo Académica

Humanas 58 61,70% | 3,37 | 055 | 3,14 | 0,92 | 312 | 0,98 | 3,39 | 1,04 | 3,72 | 0,88

Exatas 36 38,30% | 353 | 0,35 | 349 | 0,72 | 322 | 0,80 | 3,65 | 094 | 392 | 0,66
Grau de Instrucéo

Até Superior Completo 27 28,72% | 3,30 | 0,47 | 3,06 | 09 | 298 | 1,03 | 3,12 [ 1,21 | 3,60 | 0,86

de MBA a Doutorado 67 71,28% | 3,48 | 049 | 335 | 0,81 | 323 | 0,86 | 364 | 087 | 3,87 | 0,77
Posicdo Hierarquica

Colaborador 32 34,04% | 3,34 | 060 | 311 | 093 | 2,78 | 0,84 | 323 | 0,95 | 3,81 | 0,75

Lideranca 62 65,96% | 3,47 | 042 | 335 | 0,82 | 335 | 090 | 363 [ 1,00 | 3,78 | 0,84
Tamanho de Empresa

até 1.000 funcionarios 39 41,49% | 3,27 | 054 | 3,05 | 0,90 | 3,06 | 096 | 3,25 [ 1,04 | 3,74 | 0,83

> de 1.000 funcionérios 55 58,51% | 3,55 | 041 | 342 | 0,80 | 323 | 0,88 | 366 [ 095 | 3,83 | 0,79

Fonte: elaborado pela autora, a partir dos resultados de pesquisa (2018)

O teste escolhido para esta analise é o Teste t de Student, que é um teste de hipdtese
que usa conceitos estatisticos para rejeitar ou ndo uma hip6tese nula quando a estatistica de
teste (t) segue uma distribuicéo t de Student. Este teste se aplica a planos amostrais quando o
objetivo é comparar duas populaces quanto a uma variavel quantitativa, € muito comum que
0s pesquisadores ndo conhecam os parametros de nenhuma delas, isto €, sejam desconhecidas

as médias (u) e também os desvios padrao (o) populacionais; cuja formula é:

Figura 4: Formula Teste T de Amostras Independentes

X1-X2
Teste T de _
Amostras - 2f1 1
Independentes S (51 + Ez)

Fonte: adaptado pela autora de Sweeney, Williams e Anderson (2013)
Onde:

X1 = Média aritmética da amostra 1; X2 = Média aritmética da amostra 2
s1 = Desvio padréo da amostra 1; s2 = Desvio padrdo da amostra 2

N1 = Numero de casos da amostra 1; N2 = Nimero de casos da amostra 2
GL = Gréaus de Liberdade =[(N1+N2)-2 ]

Teste bicaudal (2Q, na Tabela)
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O resultado da aplicagdo do Teste t, com uma significancia de 5%, considerando o
e diferencas entre as médias de 0, é visto na Tabela 6. N&o se realizou o teste na

dimensdo Tipo de Empresa por ndo ser possivel agrupar os subgrupos em apenas dois grupos

amostrais por ter-se muitas respostas diversas.

Tabela

6: Resultado bicaudal da analise de Teste t entre as duas amostras de cada dimensao

Resultado bicaudal entre as duas amostras de cada variavel

Grau de Posicdo Tamanho

CONSTRUTO Género  Faixa Etdria Formagdo - S
Escolaridade Hierarquica Empresa
uso 0,015 0,265 0,080 0,110 0,275 0,009

CAPACIDADE GERENCIAL (0,00 0,094 0,163 0,218

CAPACIDADE TECNICA (0,027) 0,375 0,577 0,273 0,367

ALINHAMENTO ESTRATEGICO 0,054 0,190 0,215 0,051 0,064 0,051
RESULTADO 0,055 0,160 0,215 0,156 0,886 0,615
p >0,05

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados da pesquisa

Os resultados obtidos na andlise realizada em excel, entre grupos de respondentes por

construtos, separados por dois grupos amostrais, utilizando o Test t, onde os valores

encontrados, para demonstrar que séo diferentes entre si, devem-se encontrar abaixo de 0,05,

tem-se:

a)

b)

Dimensdo Género: nesta dimensdo, nos construtos Uso, Capacidade Gerencial e
Capacidade Técnica, vé-se que ndo existe uma igualdade nas respostas, 0 que
demonstra uma desigualdade entre as amostras 1 (grupo de respondentes do sexo
masculino) e 2 (grupo de respondentes do sexo feminino), sendo o grupo do sexo
masculino mais positivo em relacdo as afirmacdes do questionario.

Dimensdo Faixa Etaria: neste teste, 0os nimeros encontrados estdo acima do limite de
variancia: 0,05. Portanto, conclui-se que ndo existem diferencas importantes entre as
respostas dos dois grupos de amostra (respondentes com faixa etaria abaixo ou igual a
37 anos e 0s acima de 37 anos).

Dimensdo Formacdo: neste grupo amostral encontram-se diferencas nas respostas em
concordancia do grupo de respondentes em dois construtos que sdo Uso e Capacidade
Gerencial, onde o grupo amostral que tem sua formacdo na area de Humanas é mais
positivo em relacdo as afirmacfes em comparacdo com o grupo amostral 2, que tem

sua formagé&o base na area de Ciéncias Exatas.
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d) Dimensdo Grau de Escolaridade: nesta anélise 0s grupos amostrais foram divididos

f)

entre 0os que tém até Nivel de Ensino Superior e aqueles que tém MBA,
Especializacdo, Mestrado e Doutorado e o resultado do Test T em todos os construtos
demonstra que ndo existem diferencas entre as respostas dos dois grupos.

Dimensdo Posi¢do Hierdrquica: somente no Construto Conhecimento Técnico vé-se
uma distin¢do entre as afirmacgdes dos dois grupos amostrais, sendo que os lideres
(Supervisores, Gerentes e Diretores de Compras) entendem que as empresas em que
atuam tém pessoas capacitadas para extrair e analisar dados do Big data.

Dimensdo Tamanho de Empresa: neste teste os respondentes foram divididos em dois
grupos, os que trabalham em empresas com até 1.000 funcionérios e os que trabalham
em empresas com mais de 1.000 funcionarios e os resultados encontrados foram que,
nos construtos Uso e Capacidade gerencial, o grupo de respondentes que trabalham em
empresas acima de 1.000 funcionarios € mais positivo em relagdo aos dados do Big
data.

4.4.2. Verificacao de possiveis relacdes causais

Em estatistica, regressdo linear € uma equacdo para se estimar a condicional (valor

esperado) de uma variavel y, dados os valores de algumas outras variaveis x. A regressdo, em

geral, tem como objectivo tratar de um valor que ndo se consegue estimar inicialmente. A

regressao linear é chamada "linear" porque se considera gque a relacdo da resposta as variaveis

é uma funcao linear de alguns parametros (REIS, 1994). A formula para calculo manual da

repressao linear é:

Figura 5: Formula de regressdo linear

Z Xy — nxy

a

y=ax+b Z.\'z - n('_\'):

b=y-ax

Fonte: adaptado pela autora de Sweeney, Williams e Anderson (2013)


https://pt.wikipedia.org/wiki/Estat%C3%ADstica
https://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o_linear
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Neste trabalho a utilizacdo da regressao linear é devido a necessidade de correlacionar
as respostas obtidas nos construtos entre si, para a conclusdo ou ndo da importancia dos
conhecimentos técnicos ou gerenciais e do alinhamento estratégico das organiza¢bes com o
uso de dados complexos de Big data e na visdo dos respondentes nos resultados obtidos nos
ultimos trés anos.

Para a andlise e correlacdo entre as BDAC descritas por Akter (2016), os construtos
foram agrupados em: 1) Uso (que compreende o construto Como usamos 0 Big data); 2)
Capacidade gerencial (com a integracdo dos construtos Planejamento, Coordenacdo e
Controle); 3) Conhecimento Técnico (integracdo dos construtos Conectividade e
Conhecimento); 4) Alinhamento Estratégico e 5) Resultados. Este agrupamento foi embasado
na literatura, onde as variaveis ja foram validadas em estudos anteriores (AKTER, 2016),
considerando-se assim desnecessario o desenvolvimento de testes confirmatorios. Foi entdo
aplicada uma regressdo linear, conforme Tabela 7 e onde os construtos foram comparados

entre si.

Tabela 7: Coeficiente R2 de comparacgéo entre 0s construtos agrupados

Resultado R?

Construto uso RESULTADO
Capacidade Gerencial 0,440 0,247
Conhecimento Técnico 0,253 0,2
Alinhamento 0,247 0,249
uso - 0,167
Resultado 0,167 -

Fonte: Elaborado pela autora a partir dos dados da pesquisa (2018)

Buscou-se avaliar a relacdo entre o uso de Big data e os resultados percebidos nos
ultimos trés anos e as dimensdes Capacidade Gerencial, Conhecimento Técnico e
Alinhamento. Apesar desses construtos ja estarem previamente validados na literatura, ndo foi
possivel identificar resultados significativos. Dessa forma, decidiu-se analisar as dimensdes
de primeira ordem diretamente. Assim, comparou-se “o uso de Big data” com 0s demais 7
construtos, bem como o0 construto “Resultados” com os demais. Os resultados obtidos
demonstram que, mesmo em comparagcdo com as dimensdes de primeira ordem, ndo existe

correlagéo significativa entre eles, conforme Tabela 8.
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Tabela 8: Resultado R? de comparagédo entre 0s construtos de primeira ordem

Resultado R?

Construto uso RESULTADO
Planejamento 0,247 0,192
Coordenacao 0,209 0,157
Controle 0,282 0,177
Conectividade 0,162 0,125
Conhecimento 0,242 0,195
Alinhamento 0,247 0,249
uso - 0,167
Resultado 0,167 -

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados da pesquisa (2018)

Analisando-se os resultados encontrados no teste de regressdo linear entre o0s
construtos, para avaliar se existe correlacdo entre eles, seja de modo agrupado ou utilizando
0s construtos de primeira ordem, ndo se encontra correlacdo significante entre as respostas de
cada construto, ja que o resultado mais alto € de 0,44 na analise dos construtos USO x
Capacidade Gerencial. Neste tipo de teste estatistico, quanto maior o percentual encontrado,
com a proximidade ao nimero 1, maior a correlagdo entre eles.

Isso demonstra que ndo existe uma relagéo imediata no modo em que os dados do Big
data séo utilizados, em relacdo a como estes dados estdo correlacionados entre si, com base na

literatura citada no referencial tedrico.
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5. PROPOSTA DE RELATORIO GERENCIAL

Como produto do presente estudo, pretende-se apresentar, em um formato gerencial, a
apreciacao dos resultados da analise do questionario. A analise dos dados, para este relatério
gerencial, foi realizada de modo a entender em termos percentuais, como 0s respondentes
visualizam o uso do Big data e seus impactos nas organizagdes, bem como o0 quanto 0 uso do
Big data estd alinhado com a estratégia das organizagdes, o nivel de conhecimento dos
principais usuarios e o resultado da utilizacdo deste recurso nos ultimos trés anos,
considerando o percentual de respostas em concordancia total ou parcial com as afirmacdes
do questionario. O quadro completo com o ndmero absoluto e percentual dos respondentes
por questdo, na distribuicdo da escala, estd no Apéndice A deste trabalho.

Para melhor entendimento deste Relatorio Gerencial, por parte dos respondentes, re-
nomeamos 0s construtos por se¢do, sendo que o agrupamento das questOes, nestas secdes
continua o mesmo em relacdo ao apresentado no Trabalho Aplicado.

De modo geral, vé-se que a grande maioria dos respondentes (87%) acredita que a
utilizacdo de dados do Big data pode ajudar a organizacao a tomar decisdes mais assertivas e
81% afirmam que a utilizacdo do Big data nos ultimos trés anos na area de Compras
contribuiu para reducdo em custos. Por outro lado, apenas 36% dos respondentes acreditam
gue suas organizacdes trabalham com estes dados melhor do que seus concorrentes e somente
34% afirmam que seus especialistas em andlise de dados estdo preparados ou conhecem mais
profundamente as tendéncias tecnoldgicas.

A dimensdo com maior percentual de respondentes em concordancia com as afirmacdes
do questionario é o de Resultados, aonde vé-se que 72% identificam beneficios e melhorias
nos principais indicadores de desempenho da area de Compras nos ultimos trés anos, com a
utilizacdo de Big data.

5.1 Entendimento do uso de Big data pelos respondentes

O percentual médio de respondentes para em todas as se¢fes que concordam total ou
parcialmente com as afirmacdes do questionario sobre como usar o Big data, sua relacdo com
as demais areas da empresa, conhecimento e capacidades técnicas para analisar estes dados e
seus resultados € de 55%, enquanto que o percentual de respondentes que ndo vé estes dados

como positivos, pois discordaram total ou parcialmente das afirmacoes, é de 22%.
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Através da analise das médias por processo, nota-se que a variacdo de respondentes
em concordancia com as questdes ou em discordancia, sofrem variagdes importantes, como
demonstrado na Figura 6, onde vé-se que as se¢des Como usamos o Big data, Coordenacéo e
Resultados estdo com percentuais altos (acima de 60%) para 0s respondentes em
concordancia, enquanto que nos processos Planejamento e Conhecimento os percentuais entre
os respondentes que concordam ou discordam das afirmagdes sdo muito mais préximos entre
Si.

Nas proximas secdes deste estudo, foram selecionadas somente as diferencas
percentuais de maior relevancia (acima de 10%) para cada construto, porém todos o0s
resultados estardo disponiveis como anexo deste trabalho.

Figura 6: Andlise comparativa entre média geral dos respondentes vs média geral por

construto.

F 550
Total 2204 —

I 6104
Como utilizamos o Big Data | | 300

Planejamento 41%

o I 64
Coordenacdo 1 30%

Controle | [ | 3%
51%
Conectividade 3405
Conhe cimento | [ | 347%
] o 570
Alinhamento estratégico 16%%
Tilg
Resultados | 15%

0% 10% 20% 305 405 50% 0% 705 80%

B % respondentes em concordancia m % de respondentes em discordancia

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados de pesquisa (2018)
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5.1.1 Como o Big Data € utilizado

Na anélise desta se¢do ndo se detecta uma variacdo superior a 10% na maioria das
dimensGes separadas pelo perfil dos respondentes. O percentual médio de respostas em
concordancia com as afirmacdes sobre como os dados do Big data sdo usados e se 0s
respondentes sabem como extrai-los é proximo aos 61%, sendo que os homens sdo mais
otimistas (63%) em relagcdo a utilizacdo dos dados de Big data em comparagdo com as
mulheres (55%) e também vemos aqui os cargos de hierarquia mais alta (CPO, por exemplo),
respondendo de maneira mais positiva (64%) em detrimento aos compradores (58%).

As principais diferencas estdo retratadas no tipo de inddstria, aonde os respondentes da
Industria Alimenticia s8o0 mais positivos (69%) em comparacdo aos respondentes de
Segmentos Diversos, classificados como Outros (57%) e por tipo de empresa, com as
empresas com maior nimero de colaboradores concordando em 64% contra 55% das
empresas com até 500 colaboradores.

Estes dados sdo confirmados pela andlise estatistica de comparagdo de médias, onde
nota-se também esta diferenca nas respostas entre o grupo de respondentes na dimensdo
Género, com os homens mais positivos em relacdo ao uso dos dados de Big data e na
dimensdo tamanho de empresa, com as empresas com maior nimero de colaboradores

também enxergando o uso de forma mais positiva.

Figura 7: Principais variacdes no percentual de respondentes da Se¢do 1: Como o Big data é

utilizado

Tipo de Inddstria Tamanho da empresa

u Alimenticia & Catros m > 1000 codaboradores ® ALE 500 colaboradores

a9% Ba%

33%

Fonte: elaborado pela autora, a partir dos dados de pesquisa (2018)
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5.1.2 Planejamento

Nesta sec¢do, 0 objetivo foi avaliar, dentro do perfil dos respondentes, como 0s mesmos
visualizam o planejamento para a utilizacdo dos dados do Big data dentro das organizacgdes e
a resposta em concordancia com as afirmagdes neste quesito esta abaixo da média geral,
girando em torno a 44%, sendo possivel também visualizar uma diferenca maior que 10% em
trés dimenses, em Faixa etaria, onde os respondentes acima de 37 anos séo 0s mais positivos
(50%) em relacdo ao planejamento em comparagdo com 0s mais jovens (39%) e também é
possivel notar que na dimenséao de Posi¢Oes hierarquicas, 0s compradores S0 menos positivos
(38%) do que os respondentes em posi¢des hierdrquicas mais altas, como Diretor de Compras
ou CPO (56%).

Observando estes resultados, é possivel inferir que pessoas com mais experiéncia
visualizam melhor a conexdo entre o planejamento de suas organizagdes para o uso dos dados
do Big data, provavelmente por terem mais acesso as informacoes e resultados das analises de
dados complexos, pela posi¢cdo que ocupam em suas organizacoes.

Figura 8: Principais variaces no percentual de respondentes da Secédo 2: Planejamento

Faixa Etaria Hierarquia Género

Concorda
Concorda
Discorda

Masculino

Discorda : Discorda Concorda

Concorda
Até 37 anos Comprador

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados de pesquisa (2018)

5.1.3 Coordenacéo

Esta secdo tem, basicamente, a finalidade, de analisar como os respondentes entendem
que as informacdes circulam nas empresas e de que modo a area de Compras esta envolvida
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no processo. Neste quesito, nota-se uma disparidade importante nas respostas em todas as
dimensdes de perfil de respondentes analisados. Um ponto que chama a atencdo € que 73%
dos respondentes na faixa etaria acima de 37 anos acreditam que o nivel de coordenacédo das
suas empresas € alto e alinhado com as demais areas; por outro lado, somente 46% dos
respondentes da posicdo hierarquica comprador, veem esta coordenacdo e troca de
informacdes nas suas empresas. A Tabela 9 demonstra claramente estas diferencas entre 0s
respondentes em quase todas as dimensdes de perfil. Levando em consideracdo todas as
diferencas, nota-se que quanto maior a experiéncia do respondente, seja do ponto de vista
profissional, de faixa etaria ou grau de instrucdo, maior é o entendimento positivo sobre a

coordenagdo das &reas ao interno das organizagdes.

Tabela 9: Principais variaces no percentual de respondentes da Se¢do 3: Coordenacao

Dimensdo Resultado

Maior concordancia: Homem (72%)

Género o
Menor concordancia: Mulher (45%)

Maior concordancia: Acima de 37 anos (73%)

Faixa Etaria . h
Menor concordancia: até 37 anos (54%)

Maior concordancia: MBA ou Especializagao (71%)

Escolaridade L. .
Menor concordancia: Superior Completo (44%)

Maior concordancia: Engenharia ou afins (69%)
Menor concordancia: Administragdo e afins (51%)
Maior concordancia: CPO (78%)

Menor concordancia: Comprador (46%)

Formagao

Posicdo Hierarquica

Maior concordancia: Automotiva (76%)
Menor concordancia: Outros (49%)
Maior concordancia: Acima 1000 (68%)
Menor concordancia: Até 500 (53%)

Tipo de Industria

Tamanho empresa

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados de pesquisa (2018)

5.1.4 Controle

Analisando o resultado especifico desta se¢do, ndo se nota grandes divergéncias entre
as respostas na maioria das dimensdes. A media de respostas em concordancia total ou parcial
com as afirmagbes € de 51%, alinhando com a média geral, de 55%. Neste construto
encontram-se diferencas importantes na dimensdo Faixa Etéria, onde os respondentes acima

de 37 anos veem que a responsabilidade sobre a extracdo dos dados é clara, dentro das suas
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organizacles (59%) em detrimento aos mais jovens, cujo percentual de concordancia € de
apenas 31%. Verifica-se também que na dimensdo por tamanho da empresa, percebe-se uma
diferenca significativa entre o grupo de respondentes que trabalham em empresas com mais
de 1.000 funcionarios (62%), em comparacdo com respondentes que trabalham em empresas

com até 500 funcionarios (33%).

Figura 9: Principais variagdes no percentual de respondentes da Secéo 4: Controle

Faixa Etaria Tamanho Empresa
¥38 gg‘gg_l EB? anos I Acima 1.00’ &!Q)OO l
100 - 100 - 100 - 100 -

90 - 90 - 90 - 90 -
80 - 80 - 80 - 80 -
70 - 70 - 70 - 70 -
60 - 60 - 60 - 60 -
50 - 50 - 50 - 50 -
40 - 40 - 40 - 40 -
30 - 30- 30- 30 -
20 - 20 - 20 - 20 -
10- 10 - 10- 10 -

0- 0- 0- 0-
s ] B E ]

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados de pesquisa (2018)

5.1.5 Conectividade

Nesta secdo as analises mostram respostas muito alinhadas entre si e com a média total
do construto, que é de 51%. Apenas as dimensbes Posicdo Hierarquica e Tipo de Industria
demonstram divergéncias entre 0s respondentes maiores do que 10%. Nas questdes que fazem
parte desta secdo esta a parte em que se analisa a conexdo dos dados e parte de Gerenciamento
de Infraestrutura, bem como se compara a organizacdo em que o respondente trabalha com
seus concorrentes. Estas variacfes podem demonstrar que, a Industria Alimenticia, nesta
secdo especifica, esta mais estruturada do ponto de vista de Infraestrutura que as demais
industrias respondentes (por exemplo, a Industria Automotiva). Nota-se também que a
posicdo hierdrquica Gerente tem uma Vvisdo mais otimista sobre este construto do que

colaboradores na posicdo Comprador.
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Figura 10: Principais variac6es no percentual de respondentes da Se¢éo 5: Conectividade

Gerente Comprador Alimenticia Automotiva

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados de pesquisa (2018)

5.1.6 Conhecimento

Vé-se nesta secdo 0 menor nimero de respostas em concordancia com as afirmacgdes
do questionario, como média total, sendo seu percentual 44%; é neste construto que se avalia
o nivel de conhecimento, ao interno das organizacgdes, das pessoas que trabalham com dados
extraidos do Big data. O percentual mais baixo como média em todas as secGes pode
significar que as organizagcOes ainda ndo estdo priorizando a gestdo dos dados, com
profissionais especializados em capacidade analitica. Em quase todos as dimensdes de perfil
tem-se respostas bem diferentes entre 0s respondentes, sendo somente na dimensao Formacéo
gue ndo se vé uma diferenca percentual maior do que 10%. Na tabela 10 vemos as diferencas
percentuais entre 0s grupos de respondentes que enxergam nas organizacdes um nivel de
conhecimento mais elevado em relacdo a utilizacdo dos dados em comparacdo com 0S grupos
de respondentes que sdo menos otimistas em relacdo a este quesito.

Nesta secdo também foi verificado, na andlise estatistica de comparacdo de médias
uma diferenca na dimensdo Posicdo Hierdrquica, no grupo de respondentes entre oS
colaboradores e lideres, onde vé-se que os lideres identificam nas organizacGes uma
capacidade mais elevada de conhecimento e analise de dados da equipe que é responsavel por

estes dados dentro das organizacgdes.
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Tabela 10: Variagdes no percentual de respondentes da Sec¢do 6: Conhecimento

Dimensao Resultado

Maior concordancia: Homem (48%)

Género A .
Menor concordancia: Mulher (33%)

Maior concordancia: Acima de 37 anos (48%)

Faixa Etaria L. .
Menor concordancia: abaixo de 37 anos (38%)

Maior concordancia: MBA ou Especializagao (46%)
Menor concordancia: Superior Completo (32%)
Maior concordancia: CPO (56%)

Menor concordancia: Comprador (31%)

Escolaridade

Posicdo Hierarquica

Maior concordancia: Alimentos (56%)

Tipo de Industria .
Menor concordancia: Outros (35%)

Maior concordancia: acima de 1.000 (47%)

Tamanho empresa L
Menor concordancia: entre 501 a 1.000 (35%)

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados de pesquisa (2018)

5.1.7 Alinhamento

Nesta secdo se analisa 0 quanto a analise, o planejamento e os investimentos em dados
do Big data em Compras estdo alinhados com a estratégia da Organizacdo. Esse alinhamento
é primordial para que a contribuicdo da area de Compras atenda as expectativas da
organizagdo, bem como aporte vantagem competitiva para o negocio da empresa.

A média de respostas em concordancia com a questao neste construto € de 57%, muito
alinhado com a média geral dos respondentes em todos os construtos, que é de 55%, ndo
sendo notadas diferencgas significativas nas dimensdes Faixa Etaria, Formacdo e Tipo de
Industria.

Importante salientar as diferencas encontradas na dimensdo Escolaridade, onde vé-se
os respondentes com MBA ou Especializacdo em concordancia com as afirmacfes em 60%,
em comparacdo com o0s respondentes com nivel Superior Completo, que somam 42% e na
posicao hierarquica, com a posi¢des mais elevadas com 75% em concordancia total ou parcial

e apenas 48% entre os compradores.
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Figura 11: Principais variagdes no percentual de respondentes da Segéo 7: Alinhamento

Escolaridade

Superior
Completo
42%

MBA ou Especializacao

60%

Género

Feminino
. 0L
Masculino 47%

60%

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados de pesquisa (2018)

5.1.8 Resultados

Hierarquia

Comprador
48%

Tamanho de Empresa

Até 500
48%

Nesta secdo encontram-se as questdes relacionadas aos resultados obtidos, nos ultimos

trés anos, com a utilizagdo do Big data nos principais indicadores de desempenho, que véo

desde a acuracidade de entregas por parte dos fornecedores, até a melhoria da Governanga na

area de Compras, passando por quesitos como Qualidade, reducdo de custos e reducdo do

risco. De modo geral, o nivel de resposta em concordancia com as afirmacdes do questionario

€ 0 mais alto entre os construtos (72%), sendo que todas as dimensdes por perfil de

respondentes estdo alinhadas com esta média, sem nenhuma excegéo.



58

6. CONCLUSAO, LIMITACOES E ESTUDOS FUTUROS

6.1 Conclusdo

O objetivo principal deste estudo era responder a pergunta “A andlise de dados
complexos tem sido explorada em Compras e ha um reconhecimento de valor em seu uso?”
através da anéalise dos dados extraidos de uma survey com executivos da area de Compras das
OrganizacBes, bem como gerar um relatério gerencial com os achados mais importantes,
mostrado na secdo 5 deste trabalho.

A resposta a esta questdo principal foi dada ao longo deste trabalho, através das
analises estatisticas e percentuais, onde conclui-se que as industrias brasileiras tem usado
dados complexos, ja que 61% dos respondentes afirmam saber usar e extrair dados
complexos, porém, que estes dados ainda tém um valor restrito dentro das organizacdes, ja
que apenas 44% dos respondentes acreditam que suas organizacfes tém as pessoas certas para
analisar estes dados, o que significa que ainda existe um espa¢o importante a ser explorado
pelo uso e analise de Big data.

Em relacdo ao reconhecimento de seu valor, a grande maioria dos respondentes (72%)
reconhece uma melhora importante nos resultados de desempenho e principais indicadores da
area de Compras nos ultimos trés anos em razao do uso de dados complexos, o que demonstra
que o retorno de investimentos nesta area, sejam em ferramentas ou em pessoas capazes de
analisar estes dados traz a melhora da performance em Compras.

Considerando os achados da analise da pesquisa, € possivel inferir sobre trés pontos,
que séo:

1) Empresas com maior numero de funcionérios visualizam melhor o uso de Big data e a
capacidade gerencial de analisar estes dados, provavelmente por terem acesso a
tecnologias mais avancgadas e estarem de posse ha mais tempo destas analises.

2) Nos construtos de Uso e Capacidade Gerencial vé-se que respondentes formados em
Ciéncias Humanas enxergam de modo mais positivo que os formados em Ciéncias
Exatas, possivelmente por conseguirem conectar mais rapidamente os dados extraidos
com o impacto gerencial nas organizacdes.

3) Respondentes do sexo masculino tendem a ser mais positivos em relacdo ao uso de
dados complexos extraidos do Big data, ao seu alinhamento com as estratégias da
organizagao e aos resultados obtidos nos ultimos trés anos, em relagdo aos principais

indicadores de desempenho da area de Compras.
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Especificamente no ponto 3, sobre as diferencas encontradas entre o grupo de
respondentes homens e mulheres, podemos inferir que ocorrem por dois fatores distintos,
sendo um deles a diferenca de valores entre homens e mulheres. De acordo com Oliveira
(1993), as mulheres sdo diferentes dos homens, porque no centro de sua existéncia esta o
énfase no relacionamento interpessoal, ja que a sua identidade provém da interacdo com 0s
outros. Isso pode levar as mulheres a ndo enxergar nas suas organizacOes esta interligacao
entre os controles, analises e gestdo dos dados analiticos do Big data.

Outro ponto bem interessante que pode ser inferido é que por mulheres serem ainda
minoria em posicoes de lideranca, somente 37% de mulheres no Brasil estdo em posicéo de
lideranca (ALMEIDA, 2017) e um dos pontos percebido nas comparacgdes percentuais, mas
ndo confirmado pela andlise estatistica de comparacdo de médias, € que a positividade em
relacdo as afirmacdes do questionario é ligeiramente mais alta no perfil de respondentes com
posi¢des hierarquicas mais altas, e por mulheres estarem em menor nimero nesta posi¢do, ndo
sdo muito positivas em relacdo as afirmagdes do questionario.

Com base nestas afirmaces, € possivel concluir que o cenario atual da utilizacdo de
dados analiticos nas industrias brasileiras, especificamente na area de Compras, é positivo no
que se refere ao conhecimento dos colaboradores da area sobre extracdo e andlise de dados,
alinhamento com as estratégias corporativas e resultados efetivos, principalmente nos
respondentes do sexo masculino, com formacdo em Ciéncias Humanas e que trabalham em
empresas com maior nimero de colaboradores, porém ainda esta longe de representar uma
unanimidade entre industrias e ainda existe um longo caminho a ser percorrido sobre
interpretacédo de dados e conhecimento efetivo da ferramenta.

A principal contribuigdo deste estudo é entender o status do uso do Big data na area de
Compras das industrias brasileiras, para que as organizacdes consigam visualizar quais sdo 0s
principais pontos a serem trabalhados e direcionar esforcos e investimentos no sentido de
canalizar ao maximo o potencial ganho que as organizacGes teriam estendendo a utilizacdo
destes dados.

Outra contribuicdo é que este estudo também amplia a literatura sobre o impacto do
Big data na area de Compras, que pode ser (til tanto ao universo académico quanto aos
usudrios e colaboradores que atuam nesta area em suas organizacfes, levando os mesmos a
trabalhar de uma maneira mais eficaz ou buscar conhecimento para o tratamento e aplicacédo
dos dados levantados e sua importancia dentro da sobrevivéncia das organizacdes através de

vantagem competitiva.
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6.2 Limitacdes

Uma limitacdo deste estudo é o baixo nimero de respondentes considerados (n=94), o
que ndo permite que o estudo seja considerado como verdade absoluta e sim, como tendéncia
do cenario atual da utilizacdo do Big data nas industrias brasileiras, especificamente na area
de Compras.

Devido ao baixo numero de respondentes, algumas comparacGes de médias entre
grupos amostrais de respondentes ficaram com populac6es abaixo do esperado, tais como o
grupo amostral mulheres, onde tivemos apenas 26 respondentes, em comparacdo com 68
respondentes no grupo amostral homens. Isso também pode causar distor¢do dos dados ou
inferéncia incorreta. De acordo com Hair et al. (2009), o tamanho da amostra frente ao
namero de variaveis independentes é baixo, o que limita o poder estatistico.

Para corrigir esta limitacdo, sugere-se aumentar o numero de respondentes para que a
amostra dentro deste segmento seja maior. Wiswanathan, Sudman e Johnson (2004) afirmam
que, em uma amostra pequena, um grande numero de itens pode ndo ter uma base adequada a

uma analise estatistica.

6.3 Estudos futuros

Como sugestdo para estudos futuros, com o intuito de aprofundar ou complementar os
dados extraidos neste estudo, identificam-se trés caminhos distintos que sdo, além do aumento
do ndmero de respondentes, para uma amostra mais significativa, a continuacdo da
investigacdo dos dados, com a realizacdo de uma pesquisa qualitativa, que se preocupa com
0s aspectos da realidade que ndo podem ser quantificados, concentrando-se no significado dos
temas e aprofundamento dos aspectos relevantes (GERHARDT e SILVEIRA, 2009), através
de entrevistas estruturadas com amostragem em todos os perfis de respondentes para que
sejam identificados modelos de implementacdo e/ou utilizacdo de Big data nas industrias com
percentuais positivos em concordancia com as afirmacoes.

Uma segunda recomendacéo seria um estudo especifico sobre a percep¢do maior de
concordancia com as afirmacbes do questionario em todos 0s construtos entre o grupo de
respondentes mais experientes, seja por idade ou por posicdo hierérquica, dentro das
organizagOes. Provavelmente com o aumento do nimero de participantes da pesquisa, pode-se
avaliar se realmente esta percepcdo se confirma, ja que vemos um resultado discreto neste

sentido na analise de percentuais, mas os dados nao sdo confirmados pela analise estatistica.
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Ultima sugestdo, mas ndo menos importante, seria um estudo sobre a existéncia ou n&o
de correlagédo entre a percepcdo do grupo amostral de mulheres com a posi¢do ocupada por
elas dentro da organizacdo, para comprovar se o fato das mulheres possuirem uma visdo mais
positiva em relacdo ao uso de Big data dentro das organizacGes, seja do ponto de vista de
conhecimento, planejamento ou mesmo seus resultados, como demonstrado no resultado
estatistico de comparacdo de amostras, estd mais relacionado com os valores das mulheres,

com a posi¢do que ocupam dentro das organizacgdes ou outros fatores.
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APENDICE A - Percentual de respondentes de cada questao
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Questdes DT % DP % N % cP % (o1) % N/A %

Uso1 11 12% 2 | 23% 8 9% 38 | 40% 13 14% 2 2%

Uso2 1 1% 1 1% 9 10% 35 | 37% | a7 50% 1 1%

Como usamos Uso3 9% 7% 7 7% 43 | a6% 29 31% 0 0%
o Big Data US04 14 | 15% 24 | 26% 7 7% 37 | 39% 12 13% 0 0%
USo5 33 | 35% 29 | 31% 10 | 11% 13 14% 6 6% 3 3%

USo6 7 7% 12 13% 5 5% 34 | 36% 36 38% 0 0%

BDC PLAN1 16 | 17% 20 | 21% 9 10% 34 | 36% 12 13% 3 3%
Planejamento | —LAN2 15 16% 23 | 24% 13 14% 33 | 35% 9 10% 1 1%
PLAN3 19 | 20% 24 | 26% 14 [ 15% 26 | 28% 11 12% 0 0%

BDC COOR1 11 12% 16 | 17% 2 2% 2 | a4% 24 26% 0 0%
Coordenagio || —COOR2 7 7% 20 | 21% 5 5% 39 | 21% 22 23% 1 1%
COOR3 10 [ 11% 20 | 21% 7 7% 33 | 35% 22 23% 2 2%

BDC Controle CTRL1 15 16% 15 16% 13 14% 33 | 35% 15 16% 3 3%
BDC CONE1 21 | 22% 16 | 17% 17 18% 28 | 30% 6 6% 6 6%
Conectividade || coNE2 19 | 20% 7 7% 3 3% 22 | 23% | a0 | 43% 3 3%
CONH1 18 19% 23 | 24% 14 | 15% 23 | 24% 9 10% 7 7%

BDC CONH2 8 9% 30 | 32% 16 | 17% 27 | 29% 5 5% 3 9%
Conhecimento [[  conH3 6 6% 18 | 19% 12 13% 38 | a0% 14 15% 6 6%
CONH4 6 6% 17 | 18% 20 | 21% 36 | 38% 12 13% 3 3%

BDC ALIN1 5 5% 10 | 11% 13 14% 32 | 34% 32 34% 2 2%
et T ALIN2 7 7% 19 | 20% 4 4% 33 | 35% 28 30% 3 3%
e ALIN3 8 9% 19 | 20% 11 12% 29 | 31% 2 23% 5 5%
ALIN4 11 12% 17 | 18% 20 [ 21% 27 | 29% 10 11% 9 10%

RESU1 2 2% 10 | 11% 11 12% 53 | 56% 18 19% 0 0%

RESU2 3 3% 12 13% 9 10% 45 | a8% 22 23% 3 3%

RESU3 5 5% 12 13% 13 14% 49 | 52% 13 14% 2 2%

e RESU4 3 3% 3 9% 5 5% a4 | a1% 32 34% 2 2%
RESUS 4 4% 10 | 1% 14 | 15% 3 | a6% 20 21% 3 3%

RESUG 3 3% 15 16% 12 13% 42 | a5% 21 22% 1 1%

RESU7 3 3% 12 13% 7 7% 45 | a8% 26 28% 1 1%

RESUS 3 3% 9 10% 11 12% 39 | 41% 31 33% 1 1%

DT: Discordo Totalmente
DP: Discordo Parcialmente

N: Néo concordo nem discordo

CP: Concordo Parcialmente
CT: Concordo Totalmente

N/A: Nao se aplica



70

APENDICE B - Percentual de respondentes por Secao

1. Como usamos o Big data

% respostas

Dimensao Neutro em
concordancia

Total 13% 17% 8% 35% 25% 1% 61%
Feminino 17% 17% 10% 37% 19% 1% 55%
Masculino 12% 17% 8% 35% 28% 1% 63%
Ate 37 anos 16% 17% 6% 35% 25% 1% 60%
Acima de 37 anos 11% 17% 10% 36% 26% 1% 62%
Superior Completo 20% 15% 7% 31% 27% 1% 57%
MBA 12% 17% 8% 35% 27% 1% 62%
Humanas 13% 15% 6% 28% 20% 1% 48%
Exatas 10% 14% 9% 31% 18% 1% 49%
CPO 7% 17% 13% 49% 15% 0% 64%
Gerente 9% 18% 12% 35% 25% 1% 61%
Supervisor 16% 17% 5% 30% 32% 1% 62%
Comprador 16% 17% 8% 35% 23% 2% 58%
Automotiva 13% 18% 11% 36% 22% 1% 59%
Alimentos 8% 14% 8% 40% 30% 0% 69%
Quimica 15% 16% 7% 39% 22% 2% 61%
Outros 16% 19% 6% 27% 30% 2% 57%
até 500 20% 19% 5% 33% 22% 1% 55%
501 a 1000 9% 19% 13% 39% 20% 0% 59%
acima de 1000 11% 15% 8% 36% 28% 1% 64%

2. Planejamento

% respostas

Dimensdo em
concordancia

Total 18% 24% 13% 33% 11% 1% 41%
Feminino 26% 27% 18% 23% 5% 1% 28%
Masculino 15% 23% 11% 37% 14% 1% 50%
Ate 37 anos 18% 26% 16% 31% 7% 1% 39%
Acima de 37 anos 18% 22% 10% 35% 15% 1% 50%
Superior Completo 17% 28% 15% 33% 5% 1% 39%
MBA 19% 25% 11% 30% 13% 2% 43%
Humanas 16% 18% 13% 33% 19% 2% 52%
Exatas 9% 22% 5% 41% 22% 1% 63%
CPO 6% 22% 17% 56% 0% 0% 56%
Gerente 25% 26% 11% 23% 14% 2% 37%
Supervisor 18% 20% 9% 35% 17% 0% 53%
Comprador 18% 24% 17% 29% 9% 3% 38%
Automotiva 14% 25% 10% 32% 17% 1% 49%
Alimentos 15% 30% 7% 39% 7% 2% 46%
Quimica 23% 14% 20% 32% 9% 3% 41%
Outros 21% 27% 14% 30% 8% 0% 38%
até 500 24% 22% 6% 36% 8% 4% 44%
501 a 1000 13% 20% 27% 36% 1% 0% 40%
acima de 1000 16% 25% 12% 31% 15% 1% 45%
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3. Coordenacéao

% respostas

Dimensao em
concordancia
Total 10% 20% 5% 40% 24% 1% 64%
Feminino 19% 32% 4% 37% 8% 0% 45%
Masculino 6% 15% 5% 41% 30% 1% 72%
Ate 37 anos 13% 26% 5% 36% 18% 1% 54%
Acima de 37 anos 7% 14% 5% 44% 30% 1% 73%
Superior Completo 17% 33% 1% 25% 19% 1% 44%
MBA 8% 16% 5% 43% 28% 1% 71%
Humanas 17% 24% 8% 34% 16% 1% 51%
Exatas 6% 18% 6% 43% 27% 0% 69%
CPO 3% 11% 6% 53% 25% 3% 78%
Gerente 2% 16% 2% 54% 26% 0% 81%
Supervisor 14% 16% 3% 40% 26% 1% 66%
Comprador 14% 30% 9% 25% 22% 1% 46%
Automotiva 5% 13% 6% 49% 26% 0% 76%
Alimentos 7% 15% 4% 43% 28% 4% 70%
Quimica 11% 24% 9% 38% 18% 0% 56%
Outros 19% 30% 0% 25% 24% 2% 49%
até 500 21% 24% 3% 35% 18% 0% 53%
501 a 1000 4% 13% 13% 51% 18% 0% 69%
acima de 1000 7% 20% 4% 39% 28% 2% 68%
4. Controle

% respostas

Dimensao Neutro em
concordancia

Total 16% 16% 14% 35% 16% 3% 51%
Feminino 27% 31% 8% 27% 4% 4% 31%
Masculino 12% 10% 16% 38% 21% 3% 59%
Ate 37 anos 18% 18% 16% 36% 11% 2% 47%
Acima de 37 anos 14% 14% 12% 35% 20% 1% 55%
Superior Completo 28% 12% 12% 36% 12% 0% 48%
MBA 13% 19% 15% 29% 19% 5% 48%
Humanas 14% 26% 7% 33% 21% 0% 53%
Exatas 6% 14% 8% 39% 28% 6% 67%
CPO 0% 0% 33% 50% 8% 8% 58%
Gerente 11% 32% 11% 26% 21% 0% 47%
Supervisor 19% 19% 16% 23% 19% 3% 42%
Comprador 23% 10% 6% 45% 10% 6% 55%
Automotiva 9% 24% 6% 36% 21% 3% 58%
Alimentos 6% 28% 22% 28% 17% 0% 44%
Quimica 27% 5% 14% 32% 14% 9% 45%
Outros 24% 5% 19% 43% 10% 0% 52%
até 500 25% 21% 13% 29% 4% 8% 33%
501 a 1000 13% 33% 13% 27% 13% 0% 40%
acima de 1000 13% 9% 15% 40% 22% 2% 62%




5. Conectividade
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% respostas

Dimensdo em
concordancia
Total 21% 12% 11% 27% 24% 5% 51%
Feminino 27% 15% 1% 31% 17% 6% 48%
Masculino 19% 11% 13% 25% 27% 4% 52%
Ate 37 anos 24% 12% 9% 22% 28% 1% 50%
Acima de 37 anos 18% 12% 12% 31% 21% 5% 52%
Superior Completo 32% 8% 6% 26% 24% 4% 50%
MBA 19% 15% 12% 24% 24% 5% 48%
Humanas 22% 18% 14% 29% 12% 4% 41%
Exatas 14% 14% 19% 38% 10% 6% 47%
CPO 4% 17% 8% 38% 25% 8% 63%
Gerente 11% 11% 8% 37% 26% 8% 63%
Supervisor 26% 6% 11% 24% 32% 0% 56%
Comprador 29% 16% 13% 19% 16% 6% 35%
Automotiva 26% 12% 17% 26% 18% 2% 44%
Alimentos 8% 11% 6% 36% 28% 11% 64%
Quimica 18% 14% 7% 27% 25% 9% 52%
Outros 29% 12% 10% 19% 31% 0% 50%
até 500 23% 13% 1% 29% 25% 6% 54%
501 a 1000 23% 10% 13% 20% 30% 3% 50%
acima de 1000 20% 13% 13% 27% 23% 5% 50%

6. Conhecimento

% respostas

Dimensao em
concordancia
Total 10% 23% 16% 33% 11% 6% 44%
Feminino 21% 28% 15% 29% 1% 3% 33%
Masculino 6% 22% 17% 35% 13% 8% 48%
Ate 37 anos 13% 23% 15% 29% 9% 10% 38%
Acima de 37 anos 7% 23% 18% 36% 12% 3% 48%
Superior Completo 15% 33% 15% 20% 12% 5% 32%
MBA 9% 21% 18% 36% 10% 6% 46%
Humanas 15% 20% 14% 30% 16% 5% 46%
Exatas 11% 22% 8% 28% 22% 8% 50%
CPO 2% 13% 21% 42% 15% 8% 56%
Gerente 8% 28% 17% 39% 8% 0% 47%
Supervisor 10% 22% 9% 36% 15% 8% 51%
Comprador 15% 24% 23% 23% 7% 8% 31%
Automotiva 9% 29% 14% 34% 7% 7% 41%
Alimentos 1% 24% 17% 42% 14% 3% 56%
Quimica 13% 11% 23% 39% 11% 3% 50%
Outros 17% 27% 13% 18% 13% 12% 31%
até 500 11% 28% 13% 33% 7% 7% 41%
501 a 1000 17% 25% 17% 32% 3% 7% 35%
acima de 1000 8% 21% 18% 33% 14% 6% 47%
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7. Alinhamento

% respostas

Dimensao Neutro em
concordancia
Total 8% 17% 13% 32% 24% 5% 57%
Feminino 14% 18% 15% 33% 14% 5% 47%
Masculino 6% 17% 12% 32% 28% 5% 60%
Ate 37 anos 12% 18% 9% 31% 22% 7% 53%
Acima de 37 anos 5% 16% 16% 34% 27% 3% 60%
Superior Completo 17% 25% 12% 24% 18% 4% 42%
MBA 6% 15% 13% 33% 27% 6% 60%
Humanas 9% 17% 13% 36% 22% 3% 58%
Exatas 3% 17% 13% 33% 29% 4% 62%
CPO 0% 13% 10% 52% 23% 2% 75%
Gerente 4% 18% 18% 22% 28% 9% 50%
Supervisor 9% 16% 10% 34% 29% 2% 63%
Comprador 14% 19% 11% 29% 19% 7% 48%
Automotiva 7% 17% 13% 34% 26% 3% 60%
Alimentos 1% 18% 15% 26% 31% 8% 57%
Quimica 5% 18% 16% 33% 23% 6% 56%
QOutros 20% 15% 7% 33% 19% 5% 52%
até 500 17% 23% 6% 35% 13% 6% 48%
501 a 1000 3% 15% 20% 40% 17% 5% 57%
acima de 1000 6% 15% 14% 29% 32% 5% 60%
8. Resultado

% respostas

Dimensdao Neutro em
concordancia
Total 3% 12% 11% 48% 24% 2% 72%
Feminino 7% 9% 11% 52% 20% 2% 72%
Masculino 2% 13% 11% 46% 26% 2% 72%
Ate 37 anos 4% 6% 11% 52% 26% 1% 78%
Acima de 37 anos 3% 17% 11% 44% 23% 2% 67%
Superior Completo 8% 12% 10% 54% 16% 2% 69%
MBA 2% 12% 9% 46% 29% 2% 75%
Humanas 7% 12% 11% 49% 19% 3% 67%
Exatas 1% 14% 14% 42% 26% 3% 69%
CPO 0% 17% 15% 42% 26% 1% 68%
Gerente 5% 9% 12% 43% 26% 5% 69%
Supervisor 3% 14% 7% 54% 22% 0% 75%
Comprador 4% 9% 12% 47% 26% 1% 73%
Automotiva 3% 13% 10% 45% 26% 3% 72%
Alimentos 0% 9% 14% 51% 24% 2% 75%
Quimica 3% 11% 16% 46% 23% 1% 69%
Outros 8% 13% 4% 51% 24% 0% 74%
até 500 8% 4% 11% 56% 20% 1% 76%
501 a 1000 0% 16% 13% 48% 17% 7% 64%
acima de 1000 3% 14% 10% 44% 28% 1% 73%




