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RESUMO

As organizagOes tém cada vez mais acesso a um maior volume de dados. A contribuir
para este fendmeno esta o desenvolvimento tecnoldgico e o conceito de internet das
coisas, que permite cada vez mais interligar mecanismos e dispositivos, e

consequentemente, diversificar as fontes de informacao.

Esta evolucdo tecnoldgica permite que os dados sejam retirados das mais diversas
formas e plataformas, quer qualitativa quer quantitativamente. Este fendmeno que
designamos por Big Data, estd a tornar disruptivas muitas empresas, alterando desta
forma modelos de negdcio, inovando o marketing, produtos e servicos e tornando ainda

algumas organizagdes mais eficientes.

Sabe-se também que as capacidades analiticas das empresas tém de dar resposta a este
crescimento de dados através de modelos mais avangados, orientados para tomadas de
decisbes mais acertadas, como a analise preditiva e prescritiva, e recorrendo a técnicas
de Data Mining ou Machine Learning por forma a otimizar a gestdo dos recursos e

contribuindo para a eficécia e eficiéncia das organizagdes.

Esta condicao obriga as empresas a aumentar a sua capacidade de adaptacdo e decisao,

para que os dados e a sua compreensao se tornem fontes de vantagem competitiva.

Palavras-chave: Gestdo, Andlise de Dados, Métodos de Investigacdo Empresarial,

Criacdo de Valor

Classificacédo JEL: M10, M15
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ABSTRACT

Organizations increasingly have access to a growing volume of data. Contributing to
this is the technological development and the concept of the internet of things, which
allows increasingly interconnecting mechanisms and devices, and consequently
diversify the sources of information. This technological evolution allows the data to be
withdrawn in the most diverse forms and platforms, both qualitatively and
quantitatively.

This phenomenon, which we call Big Data, is disrupting many companies. Changing
this way, business models, innovating the marketing, products and services, still making

some organizations more efficient.

It is also known that the analytical capabilities of companies have to respond to this
increase in data through more advanced models oriented towards better decision
making, such as predictive and prescriptive analysis and using Data Mining or Machine
Learning techniques to optimize the management of resources and contributing to

efficiency and effectiveness.

This condition forces companies to increase their ability to adapt and make decisions, so

that data and their understanding become sources of competitive advantage.

Keywords: Management, Data Analysis, Business Research Methods, Value Creation

JEL Classification: M10, M15
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SUMARIO EXECUTIVO

O tema dos Dados e a sua analise cientifica centra-se numa problematica fundamental
para o desenvolvimento das empresas no presente e no futuro, relacionando temas como
Gestdo, Tecnologia e Ciéncia, pois sdo alguns dos pilares para o desenvolvimento

sustentavel das organizacoes.

Os desafios para as empresas, centram-se na forma como estas recolhnem os dados
internos e externos & organiza¢do, como 0s armazenam, como 0s analisam e com que
objetivo. Estando todo este processo de gestdo dos dados orientado para a criacdo de

valor.

O estudo feito relaciona também a forma como os diferentes setores de atividade,

mercados e a dimensdo das empresas retiram conhecimento dos dados.

Tendo em conta que os dados tém um papel fundamental para a tomada de decisdes nas
organizagbes, por um lado ha que considerar a capacidade destes descreverem o
passado, por outro a capacidade de estes poderem prescrever as melhores solucGes

futuras.

A atualidade dos assuntos aqui discutidos deve trazer insights valiosos para 0 mundo
empresarial, fazendo com que os contetdos aqui desenvolvidos tenham aplicabilidade
préatica. Mais que uma resposta, deve trazer novas perguntas, contribuindo para a forma

como séo utilizados os dados nas organizagdes.

O estudo desenvolvido pretende, portanto, avaliar o grau de maturidade das empresas

nestas tematica de Data Science.
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PARTE 1 - INTRODUCAO
1.1 - Introducéo

O facto do Big Data ser um fendmeno recente, oferece grandes desafios as
organizagdes. E importante referir que os Dados podem trazer valor para as empresas,
ao conhecerem melhor os seus clientes, o mercado, 0s seus produtos e as suas

capacidades operacionais.

Estes dados podem ainda ser utilizados para desenvolvimento de novos produtos e
servicos, como também, na implementacdo de processos mais eficientes, sendo desta
forma crucial entender de que maneira € que se processa a sua gestdo no sentido da

criacdo de valor para a organizacao.

Se por um lado existem ja& inimeras tecnologias que fornecem dados, ndo sera menos

importante também a capacidade de inovar em formas e tecnologias de os obter.

Por outro lado, o desenvolvimento tecnoldgico destas novas plataformas e mecanismos
permite aceder a um conjunto de dados que podem ser quantitativos ou qualitativos e
que podem estar organizados de forma estruturada ou ndo estruturada. Sendo que a par
do seu surgimento e da sua dimensdo, surge a necessidade de utlizar novos modelos

estatisticos e analiticos por forma a dar resposta a este volume de dados.

O dado ao ser muitas vezes um elemento isolado requer a capacidade de o tornar em
sabedoria, uma vez que a sua importancia ndo se deve consignar a descrever o passado,
mas antes em desenhar o futuro, sendo que, para isso é importante entender a

problematica que o permite a tal.

A par destas questBes ndo € alheio que muitas empresas disruptivas tenham visto na
tecnologia e utilizagdo de dados a sua vantagem competitiva, criando novos modelos de

negdcio e alterando as estruturas do mercado.

Desta forma, torna-se pertinente perceber como podemos transformar os dados e toda a
informagdo num recurso a ser gerido de forma a criar a vantagem competitiva, tal como

referido anteriormente.

Assim, todos estes fatores se tornam num assunto pertinente e numa problematica para

as empresas, pois todas as questfes em causam acarretam mudancas significativas na
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forma como as empresas atuam para com todos 0s seus stakeholders e como se podem

posicionar perante estes.
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PARTE 2 - REVISAO DE LITERATURA
2.1 — Informacéo
2.1.1 — Dos Dados a Sabedoria

Segundo Russel Ackoff, o contelido da mente Humana pode ser classificado em cinco
categorias distintas: Dados, Informacgdo, Conhecimento, Compreensdo e Sabedoria.
(Bellinger, Castro, & Mills, 2004) Sabemos, no entanto, que o dado por si s6 é um
elemento cru, que pode existir de alguma forma, quer seja Gtil ou ndo, visto que de
forma isolada ndo tem significado. (Jifa & Lingling, 2014) Importa também referir que,
segundo Cooper (2014), um dado pode ser simplesmente um valor, uma medida, que sO

depois do devido enquadramento e contexto adquire significado.

Assim, e aquando da relacdo e conexao entre dados, surge a informacdo, atribuindo-se
entdo, significado aos dados, quer seja este significado util ou ndo. (Jifa & Lingling,
2014). Cooper (2014) diz-nos ainda que a informacdo é estruturada seguindo um

processo cognitivo e a sua validacdo vai gerar o conhecimento.

A partir daqui temos o conhecimento, que é a apropriagdo da informacdo com a
intengdo de ser util, sendo o conhecimento um processo deterministico. Para Jifa e
Lingling (2014) o conhecimento apesar de ter um significado util, por si s ndo tem
capacidade de gerar mais conhecimento. (Jifa & Lingling, 2014) No entanto, Bellinger,
Castro e Mills (2004) consideram que 0 processo em causa esta associado a memoria da

informagéo.

Cooper (2014) diz-nos também que o conhecimento se divide em dois tipos: as
diretrizes escritas, prontamente disponiveis e facilmente passiveis aos outros e as

diretrizes implicitas, internas e adquiridas pela experiéncia ou intuicao.

A compreensdo torna-se entdo num processo interpolativo e probabilistico, cognitivo e
analitico, mecanismo pelo qual as pessoas podem adquirir novos conhecimentos. (Jifa &
Lingling, 2014)

Bellinger, Castro e Mills (2004) acreditam que a diferenca entre compreensdo e
conhecimento reside na diferenca entre aprender e memorizar dados. Desta forma,
consideramos que os sistemas de inteligéncia artificial estdo aptos a sintetizar novos

conhecimentos de informacéo e conhecimento previamente armazenados.
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Por fim, temos a Sabedoria, que é um processo extrapolativo, ndo deterministico e nao
probabilistico. Processo este que invoca todos 0s niveis prévios de consciéncia e
especificamente tipos de programacdo Humanos (moral, codigos éticos, etc). (Jifa &
Lingling, 2014) Através do processo em causa, julgamos o certo e o errado, o bem e o
mal, e sdo ainda feitas perguntas para quais as respostas ndo sao facilmente alcancaveis.
(Cooper, 2016)

Resumindo, para Zeleny (1987) o dado esté associado ao ndo saber nada, a informacéo
associada ao saber o qué, o conhecimento ao saber como e, a sabedoria ao saber porqué.
Importa também referir que, segundo Awad e Ghazani (2004) a sabedoria é 0 mais alto
nivel de abstracdo, com visdo, previsdo e sabedoria que permitem ver para 14 do

horizonte.

E a partir dos conceitos supra-referidos que Mattheus (1998) propde o modelo de
Kennotion (juncdo de Knowledge e Information). Modelo este que relaciona todos os
niveis, considerando assim, que os dados sdo a base para a informacao, a informacéo a
base para o conhecimento, o conhecimento a base para a sabedoria, a sabedoria a base

para a criatividade e, por ultimo, tem a criatividade como base para a inovagao.

Figura 1- Piramide DIKW (Fonte: i-scoop.eu)
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2.1.2 — Dados Estruturados e Nao Estruturados

Atualmente a tecnologia permite retirar dados relativos ao comportamento dos
consumidores, sendo alguns destes mais tradicionais e por isso designados como
estruturados, outros mais comportamentais e por isso ndo estruturados. (Erevelles,
Fukawa, & Swayne, 2016)

Como tal, as empresas tém uma crescente quantidade de dados disponiveis nédo
organizados que se tornam dificeis de analisar. Por outro lado, tém também disponiveis
dados que, supostamente, ja estdo organizados e especificados para as suas necessidades
de decisdo. A estes dois tipos de dados, designados como ndo estruturados e
estruturados respetivamente, podem ser combinados de forma a criar um conjunto de

informacdes mais relevantes e completas. (Kangas, Leskinen, & Kangas, 2007)

Sabemos também que, dados estruturados sdo considerados informac&o Util, agrupada, e
classificada com capacidade para ser visualizada e de onde pode ser extraida

informacdo. (Sukanya & Biruntha, 2012)

Sdo portanto dados que estdo alojados em campos fixos, como as bases de dados
relacionadas ou folhas de célculo. Por outro lado, os dados ndo estruturados ndo estdo
em campos fixos, como o caso de texto em livros, artigos e mensagens de e-mails ou

como audio, imagens e videos. (Manyika, et al., 2011)

Estas informac0es, ndo estruturadas, carecem de regras e tipos de dados definidos para
se poder impor onde sdo armazenados esses dados. Estando muitas vezes armazenados
em diretdrios definidos pelo user, para la do alcance das regras da empresa. No entanto

sd0 muitas vez cruciais para a organizacdo. (Mckendrick, 2011)

Ainda relativamente a dados nédo estruturados, Beach e Schiefelbein (2014) acreditam
que estes ndo sdo monitorizados num amplo universo de dados, tal como nos ja
referidos e-mails mas também documentos do desktop, logs de internet, telefonemas,
mensagens de texto e mensagens de redes sociais, e ainda em opinides de clientes de
produtos online. Apesar deste facto, os autores em causa consideram ainda que os dados

néo estruturados podem ajudar a detetar varios tipos de risco.
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Com a recente explosdo no acesso a dados digitais, as organiza¢Ges podem usar dados
ndo estruturados para melhorar as suas tomadas de decisbes. (McAfee & Brynjolfsson,
2012)

2.1.3 — Caracteristicas dos Dados

Atualmente, a tecnologia fornece enormes quantidades de dados, como ja referido
anteriormente, fendmeno ao qual chamamos Big Data. (George, Haas, & Pentland,
2014)

As trés definigdes que nos ajudam a definir Big Data sdo frequentemente referidas
como os 3 V’s: Volume, Velocidade e Variedade. (Dijcks, 2013)

Posteriormente, foram adicionados dois V’s pela importancia na recolha e analise de

dados para dai retirar conhecimento: Veracidade e Valor (Lycett, 2013)
2.1.3.1 — Volume de Dados

O volume de dados das organizacdes tem crescido de forma exponencial. De referir que,
em 2013, o tamanho do universo digital foi estimado em 4.4 Zettabytes (International
Business Management, 2013). Sabemos também que a internet das coisas contribui de
forma significativa para o crescimento explosivo, uma vez que a computorizacdo esta
incorporada em carros, brinquedos, aparelhos, turbinas e coleiras de caes. (Erevelles,
Fukawa, & Swayne, 2016). Para além disso, ha que referir que os dados também podem
surgir de machine-generated data, entreprise data e social data (Dijcks, 2013). Outros
exemplos de onde se podem retirar dados s&o os sensores de ambiente e de manufactura,
smart meters, smart cards, scanning equipment e machine to machine electronic
tenders. (Chan, 2013)

Para Das and Kumer (2013) dados ndo estruturados de texto, documentos, imagens,
videos, entre outros, representardo 90% do total de dados na préxima década.

2.1.3.2 — Velocidade dos Dados

Lycett (2013) considera que a segunda dimensdo da Big Data € a velocidade. Minelli
(2013) acredita que a velocidade se define como a rapidez com que os dados sdo
criados, acumulados, ingeridos e processados. Este facto é disruptivo em relacdo a

gestdo de bases de dados tradicionais.
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A IBM (2013) da como exemplo de velocidade o facto de se analisarem 5 milhGes de
eventos de mercado em cada dia, de forma a identificar o potencial de fraude ou como
outro exemplo a anélise de 500 milhdes de chamadas diarias em tempo real que detetam
a agitacdo dos clientes de forma mais répida.

Importa referir, que a analise em tempo real e a resposta a toda a informacéo, séo
carateristicas da gestdo de Big Data em muitas situacoes. As informacdes em tempo real
ou quase em tempo real tornam possivel a maior agilidade de uma determinada empresa

quando comparada com as suas concorrentes. (McAfee & Brynjolfsson, 2012)

Por exemplo, os Marketers usam as redes sociais e navegam na Web para a transacdo de

dados, de forma a dar respostas em tempo real a determinados segmentos e targets.

Por outro lado, as empresas monitorizam operagdes e geram respostas em tempo real,

aumentando desta forma a capacidade de resposta em tempo real. (Chan, 2013)

E de notar ainda, que os executivos de Marketing tém acesso a bases de dados
completas e perspicazes permitindo-lhes tomar decisdes mais acertadas com base em

evidéncias em vez de intui¢Oes. (Erevelles, Fukawa, & Swayne, 2016)
2.1.3.3 — Variedade dos Dados

A medida que mais atividades empresariais sdo digitalizadas, assistimos & conjugacéo
de novas fontes de informacdo e equipamentos mais baratos, conduzindo-nos desta
forma, a uma nova era onde grandes quantidades de informacdo digital existem
virtualmente em qualquer topico de interesse para uma empresa. (McAfee &
Brynjolfsson, 2012)

Sabemos que a pesquisa de dados se tem vindo a modificar, uma vez que, ao contrario
dos processos tradicionais, passaram a usar-se plataformas que nos permitem aceder a
dados como a Internet (clickstream, redes sociais), pesquisa de dados (surveys e reportes
industriais), dados de localizagdo (dados de dispositivos moveis e geo-espaciais),
imagens, dados da cadeia de abastecimento (EDI) e dispositivos de dados (sensores e
aparelhos RFID). (Minelli, Dhiraj, & Chambers, 2013)

Importa, no entanto, referir que muitos dados sdo ndo estruturados, como textos,

documentos, e-mails, blogs, PDF, audio, video e imagens e essa variedade contribui
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para a complexidade de capturar, armazenar, processar e analisar Big Data. (Chan,
2013)

A par disto estd o desenvolvimento de software Standard Generalized Mark-up
Language (SGML), que nos permite ver videos por forma a determinar elementos
comuns que a organizacdo quer capturar, como por exemplo nos videos do Youtube,
onde se consegue perceber como os clientes reagem a um determinado produto.

(Erevelles, Fukawa, & Swayne, 2016)
2.1.3.4 — Veracidade dos Dados

A veracidade € a precisdo dos dados, pois estes devem ser adquiridos de forma segura a
partir dos recursos certos, garantindo apenas que as pessoas autorizadas tenham

permissao de acesso. (Ozkose, Ari, & Gencer, 2015)

Estabelecer a confianca nos dados representa, no entanto, um enorme desafio com o

aumento das fontes. (International Business Management, 2013)
2.1.3.5 - Valor dos Dados

O aumento da quantidade de dados a que as empresas tém acesso cada vez mais,
introduz a questdo sobre o valor que estes podem ter ou ndo para as empresas. Daqui
advém a necessidade de eliminar os dados ndo importantes para manter aqueles que sdo

Gteis, de forma a retirar dai valor para a empresa. (Lycett, 2013)

O valor deve por fim ser um resultado gerado ap6s todos os procedimentos e esse
resultado deve por sua vez enriquecer o0 processo. (Ozkose, Ari, & Gencer, 2015)

Figura 2 - 5 V's dos Dados (fonte: excelecom.com)
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2.1.4 — Dados Quialitativos e Quantitativos

As metodologias utilizadas numa pesquisa de dados podem ser indutivas ou dedutivas.
Seguir uma abordagem indutiva, que é principalmente qualitativa, significa que a teoria
é gerada a partir dos dados. Enquanto que a abordagem dedutiva, principalmente
quantitativa, usa a teoria ou hipoteses para testa-la contra os dados. (Hesse-Biber &
Patricia, 2011)

Tabela 1 - Diferenca entre dados quantitativos e qualitativos (fonte: Bryman Bell, 2011)

Qua ~ e ]

Numbers Words

Point of view of researcher Points of view of participants
Researcher distant Researcher close

Theory testing Theory emergent

Static Process

Structured Unstructured
Generalisation Contextual understanding
Hard, reliable data Rich, deep data

Macro Micro

Behaviour Meaning

Artificial settings Natural settings

Numa pesquisa quantitativa sdo atribuidos valores numéricos as respostas e podem ser
analisados por métodos diretos e em programas de estatistica. Em contrapartida, numa
pesquisa qualitativa os dados sdo ndo-estruturados na maior parte dos casos. (Johnson,
Dunlap, & Benoit, 2010)

Neste ultimo caso, dos dados qualitativos, podemos incluir a analise de contetdo, que
estando sob a forma estruturada ou ndo estruturada, estd relacionada com texto,
gravacgdes audio, comunicagdo visual, obras de arte, websites e artefatos culturais.
(Mayer, 2015)

A contribuir para esta analise estd 0 avango na tecnologia computacional e software, que
tem permitido gerir determinados conteddos por forma a que o uso do método
qualitativo, através de recolha, armazenamento, organizacdo e anélise, dé significado a

este tipo de informacgdo obtida, sendo que, a este conteudo podem ser posteriormente
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atribuidos ndmeros ou varidveis, que podem ser contados e analisados

quantitativamente. (Johnson, Dunlap, & Benoit, 2010)

Enquanto a pesquisa de dados quantitativa € estruturada pelas preocupagdes do
pesquisador, a pesquisa qualitativa é estruturada pelas preocupacbes do sujeito de

pesquisa. (Bryman & Bell, 2011)

Por fim, para fazer a pesquisa de dados qualitativamente trabalha-se com perguntas
abertas que podem mudar durante o curso da pesquisa, sendo por isso importante a
flexibilidade da abordagem. A questdo da pesquisa é obtida com base num ciclo
empirico indutivo, estando esta inducdo centrada na geracao da teoria a partir dos dados,
contrariamente a abordagem dedutiva. Note-se que, na abordagem dedutiva apenas

pequenas amostras podem ser apropriadas. (Mayer, 2015)

O Data reduction, Data display e o Drawing and Verifying conclusions séo os trés

maiores componentes da analise qualitativa (Schutt, 2011)
2.2 — Métodos de Investigacao
2.2.1 — Método Cientifico

O método cientifico € “um método de procedimento que caracterizou a ciéncia natural
desde o século XVII. Esta técnica consiste na observacdo sistematica, medicao,
experimentacdo, formulacdo, teste e modificagdo de hipdteses” segundo o dicionario

Oxford-English. (Sarma, 2015)

O método em causa inclui duas principais etapas. A primeira consiste em formular
hipbteses e a segunda consiste em testa-las experimentalmente. O que diferencia a
ciéncia de outro conhecimento € a segunda etapa: submeter hipoteses a testes empiricos
observando se as previsdes derivadas de uma hipdtese sdo ou ndo 0 caso em

observacodes e experiéncias relevantes. (Ayala, 2009)

Segundo Vining (2013), o método cientifico € um processo indutivo-dedutivo que
envolve uma interacdo entre o concreto (universo fisico e o contexto especifico do
problema) e o abstrato (teoria cientifica e matematica), e cada vez que o concreto e 0
abstrato interagem geram dados. E, portanto, uma investigacio de um problema
concreto onde de seguida se propde uma explicacdo teorica a esse problema. A teoria

orienta 0 pesquisador para possiveis solugcdes e, a partir dai, o pesquisador recolhe
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dados apropriados, constroi modelos para analisar os dados e, de seguida, interpreta o0s

resultados para testar essas possiveis solugoes.
2.2.2 - Grounded Theory

A Grounded Theory é descrita como a teoria que deriva dos dados, sistematicamente
recolhidos e analisados atraveés do processo de pesquisa, estando neste caso a recolha de

dados, a analise e eventual teoria em estreita relacdo. (Bryman & Bell, 2011)

Segundo Birks e Mills (2010) os métodos para a analise de dados devem ser os
sequintes: codificacdo inicial e categorizagcdo, gerar ou recolher e analisar
simultaneamente os dados, escrita de memorandos, amostra teorica, analise comparativa
constante usando a ldgica indutiva, sensibilidade tedrica, codificacdo intermédia,

selecdo de uma categoria central, saturacao teorica e integracdo tedrica.

Easterby-Smith, Thorpe e Jackson (2012, p.58) identificaram as seguintes operacoes
analiticas fundamentais ao aplicar a teoria fundamentada: ciclo de amostragem tedrica e
comparagOes constantes; evoluindo e levando a saturacdo tedrica. A amostragem tedrica
representa um processo repetitivo. Ao usar a Grounded Theory, as amostras ndo sdo
desenhadas de grupos particulares de individuos, mas sim em termos dos conceitos e
das suas propriedades. A primeira amostra € baseada numa ideia geral do fendmeno em
estudo. O investigador descobrira entdo que sdo necessarios mais dados para as
categorias que emergiram dos estagios iniciais da analise e, portanto, continuara a
apurar as categorias até que a saturacdo seja atingida (Corbin e Strauss, 1990). A analise
comparativa constante descreve o processo de comparacdo continua de incidentes com
outros incidentes para semelhancas ou diferencas. A identificacdo das diferencas dentro
das categorias leva a criacdo de subcategorias. Este processo continua até que uma
Grounded Theory seja completamente integrada (Birks e Mills, 2010). Essa forma de
comparacao leva a uma maior precisdo e consisténcia na pesquisa. (Corbin & Strauss,
1990)

O processo de recolha e analise de dados deve continuar até que a saturacdo teorica
tenha sido realizada, ou seja, até que ndo surjam novas variacGes das categorias que
saem. Uma teoria integrada fundamentada, que explica um processo relacionado a um

fendmeno, é o produto final dessa abordagem. (Birks & Mills, 2010)

11
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2.2.3 — Business Research Methods

Segundo Sue Greener (2008) Business Research Methods refere-se a atividade
desenhada especificamente para gerar dados (ex: questionarios, entrevistas, focus group,
observacgdes) e a metodologia de pesquisa, atitude e estratégia para o entendimento

desta com a finalidade de responder a questdes.

Por sua vez, a pesquisa traduz-se num processo de recolha, analise e interpretacdo de
dados para entender um determinado fendmeno. E, por sua vez, esta pesquisa origina
pelo menos uma questdo sobre o fendmeno de interesse, sendo a abordagem a esta

pesquisa feita de uma forma qualitativa, quantitativa ou mista. (Williams, 2007)

Nas pesquisas comerciais € promovido o aumento da consciéncia e compreensao sobre
problemas e oportunidades empresariais. Por conseguinte, é importante desenvolver e
executar planos alternativos e, finalmente, monitorizar o desempenho do negécio com
dados factuais. (Zikmund, Babin, Carr, & Griffin, 2010)

O foco da pesquisa é que a informacdo possa facilitar a tomada de decisdo e diminuir os
riscos de modo a aumentar a probabilidade de sucesso das decisdes. Para tal, é tdo
importante ter informacao do que se passa dentro da empresa, como informacéo do que
a rodeia. (Zikmund, Babin, Carr, & Griffin, 2010)

Para Cooper e Schindler (2013) a pesquisa deve estar aliada a boas praticas para que
possa ser usada na tomada de decisdo. Usando para tal, padrbes presentes no método

cientifico, tornando a analise confiavel e racional.

Existem muitas ferramentas e técnicas que permitem apoiar o processo de obtencdo de
dados e analise, fornecendo a todo o processo a racionalidade e 0 rigor necessarios.
Alguns exemplos dessas ferramentas sdo: Benchmarking, Focus Group, Interviews,
Control Group, Observagdo, Estudo de Mercado, Levantamento / Questionario,
Julgamento de Perito, Historico Relatdrios / Relatérios (Coopler & Schindler, 2013),
Wisdom Crowd (i, Steyvers, Lee, & Dry, 2012) e Hall Test (Dumas & Redish, 1999).

Na tabela a seguir esta descrita cada ferramenta / técnica enunciada antes:

12
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Tabela 2 - Métodos de investigagcdo Empresarial (Adaptado de varias fontes)

Ferramentas e

técnicas de pesquisa

Descricdo

Benchmarking

Processo de nos compararmos com 0s outros, e dessa comparacao
podermos extrair dados. Esta comparagdo, pode ser feita entre
processos, pessoas, programas, etc (Coopler & Schindler, 2013)

Wisdom Crowd

Tem como objetivo obter dados / pensamentos de um grupo de
individuos, em vez de obté-lo de um individuo. E percebido que
tomar uma decisdo com base em dados recolhidos do uma
"Multidao", tem melhores resultados do que as decisbes basicas em
dados fornecidos por um individuo (Yi, Steyvers, Lee, & Dry, 2012)

Focus Group

Envolvimento de um pequeno grupo de pessoas (8 a 10) que
interagem entre si gerando dados sobre um tépico especifico. Essa
interacdo é moderada pelo pesquisador ou equipa de pesquisadores
(Coopler & Schindler, 2013)

Interviews

Abordagem de comunicacdo para recolher dados, via telefone,
pessoalmente, videoconferéncia. (Coopler & Schindler, 2013)

Observations

Monitorizar comportamentos, atividades e condigdes. Exemplos:
analise linguistica, analise linguistica extra, analise condicional
fisica, analise espacial. (Coopler & Schindler, 2013)

Control Group

Grupo de participantes que ndo estdo expostos a varidveis em estudo,
para usa-las como uma medida de comparacdo de base com grupos
expostos a variavel independente. (Coopler & Schindler, 2013)

Hall Test

Teste de usabilidade, onde pessoas aleatdrias se reitnem com o
proposito de testar um produto ou servigo. (Dumas & Redish, 1999)

Expert judjement

Reunir dados fornecidos por alguém conhecedor de um tépico
reconhecido por outros a credibilidade necessaria para expressar tais
dados. (Coopler & Schindler, 2013)

Market Study

Tipo particular de pesquisa para recolha e avaliacdo dos dados
relativos as preferéncias, comportamentos e ideias do consumidor.
(Coopler & Schindler, 2013)

Survey/Questionnaire

Entrevista estruturada com o objetivo de recolher dados. Os
levantamentos sdo compostos por ferramentas de medicdo, como
questionarios e instrumentos de medicdo. (Coopler & Schindler,
2013)

13
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2.3 — Técnicas de Analise de Dados
2.3.1 — Data Mining

Data Mining € um termo utilizado para analisar dados e extrair relacdes e padrdes
potencialmente Uteis, interessantes e previamente desconhecidos. (Cooper, 2016)

Sabemos que, 0s processos tipicos de Data Mining consistem em varias etapas e o
processo € inerentemente interativo e repetitivo, consistindo em cinco principais fases
(Bhatt & Kankanhalli, 2011):

1- Compreensdo do Dominio

2- Selecdo de dados

3- Pré-processamento de Dados, limpeza e transformacéo

4- Descoberta de padrbes

5- Interpretacédo

6- Informar e usar o conhecimento descoberto
Para Wu e Li (2013) a maior parte dos trabalhos de pesquisa ha comunidade de Data
Mining tém tido como foco principal o desenvolvimento de Mining Algorithms
eficientes, descobrindo a variedade dos padrbes de grandes recolhas de dados. As
técnicas de minar dados incluem minar de regras de associacdo, minar itens frequentes,

minar padrdes sequenciais, minar padrées maximos e minar padrdes fechados.

Por fim, é importante mencionar que ¢ através de Data Mining que Copper (2014), pela
andlise de dados retira interessantes relacfes e padrdes previamente desconhecidos.

2.3.2 — Modelos de Analise

Existe um interesse relevante em Big Data, caracterizado por alto volume, variedade e
velocidade. Os dados em causa sdo transmitidos as organizacgdes atravées de dispositivos
de detecdo de méaquinas, sites, redes sociais, chips de RFID, Sistemas GPS e arquivos

de voz, imagem e video. (Watson, 2015)

A interacéo das pessoas nas lojas, permite que as estas lojas tenham a oportunidade de
aprender algo sobre os seus clientes em tempo real pois essa informacao permite prever
preferéncias dos consumidores e se estes estdo interessados numa préxima visita. Com o

surgimento de bases de dados extremamente grandes e registos de transac¢oes cada vez
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melhores, a relacdo entre 0o que compramos, onde vamos e 0 que vamos fazer em

seguida, é cada vez mais clara. (Tucker, 2013)

Eric Siegel refere-se a essa semi-clarividéncia computorizada como “efeito de
previsao”. (Tucker, 2013)

Muitos dos valores dos dados podem vir, sequndo Mayer-Schunberger e Cukier, de
segundos usos e todas as bases de dados tém informacdo intrinseca e escondida com

valor, sendo o objetivo descobri-la. (Hayashi, 2013)

No entanto, a abordagem estatistica tipica confia nos valores de p para estabelecer a
significancia de uma descoberta e € improvavel que seja eficaz porque o imenso volume
de dados significa que quase tudo é significativo. O desafio é mudar o foco nos valores
de p para a focalizagdo, e ao contrario disso, nos tamanhos de efeito e variagcdo
explicados. Mais do que em médias e agregados o importante é o foco nos outliers.
Nesse universo, os outliers podem ser o mais interessante permitindo inovacdes criticas,
tendéncias, interrupcbes ou reducdes que estejam a acontecer fora das tendéncias
médias. (George, Haas, & Pentland, 2014)

Para Watson (2015), o trabalho de um Data Scientist € descobrir padrdes e relagdes nos
dados que mais ninguém conseguiu interpretar ou questionar, e transformar essas
descobertas em informaces Uteis e que criam valor para a organizacdo. Para tal, ha que
ter um conjunto completo de compreensdo de dados, habilidades analiticas e

conhecimento empresarial.

A partir daqui, podemos dividir o Business Analytics em trés maiores perspectivas como

é comumente vista: Descritiva, Preditiva e Prescritiva. (Evans & Lindner, 2012)
2.3.2.1 — Andlise Descritiva

Muitos negocios tém inicio numa andlise descritiva, remetendo-nos para o uso de dados
no sentido de perceber performances de negdcio passadas e atuais, por forma a tomar
decisdes informadas, categorizando, caracterizando, consolidando e classificando os
dados para converter em informacéo Util. Resumindo-o0s, posteriormente, em graficos e
relatorios sobre orcamentos, vendas, receitas, etc. Os relatdrios, processamento analitico
on-line (OLAP), painéis/scorecards e visualizacdo de dados sdo exemplos desta anélise
descritiva. (Watson, 2015)
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Esses dados historicos sdo o fundamento sobre o qual os algoritmos preditivos sao
desenvolvidos, a analise preditiva é identificada e, em ultimo caso, a partir do qual a
andlise prescritiva deriva. Sabemos também que atualmente, para qualquer nimero de
possiveis dispositivos conectados a Internet, € essencial uma ferramenta de gestdo de
dados. Em segundo lugar, os dados historicos precisam de ser preparados para garantir

que eles refletem as tendéncias atuais. (Rowe, 2017)
2.3.2.2 — Andlise Preditiva

Por sua vez, a Andlise Preditiva avalia a performance passada, detetando padrdes ou
relacBes entre os dados e extrapolando-os para a frente no tempo. Se relacionarmos isto
com a teoria DIKM (Data, Information, Knowledge, Wisdom), é através dos primeiros
dois niveis (dados e informacéo) que usando varios métodos como o Data Mining, Text
Mining, Web Mining e as ferramentas como bases de dados, data warehouses e
Management Information System podemos tornar os dados Uteis. Para seguir para o
préximo nivel, o conhecimento, € usado “KDD”, Knowledge Engineering and

Management e Intelligence Knowledge. (Jifa & Lingling, 2014)

As andlises preditivas podem por tanto incluir estatisticas, machine learning,

aprendizagem profunda, data mining e simulacdo. (Rowe, 2017)

Ainda de notar que os algoritmos e métodos para analises preditivas incluem andlise de

regressdo, analise fatorial e redes neurais. (Watson, 2015)

A partir desses conjuntos de dados constroem-se por exemplo modelos preditivos que
relacionem vendas com precos, condi¢Bes climaticas e qualquer outra informacao
disponivel e, em seguida, extrapolam os niveis de vendas subsequentes. Ao aplicar
andlises preditivas, ndo se sabe antecipadamente quais os dados importantes. A analise
preditiva determina que dados sdo preditivos do resultado que se deseja prever. (Rowe,
2017)

Técnicas, como a média movel tentam descobrir padrdes histéricos nas variaveis de
resultados e extrapola-los para o futuro. Por outro lado, a regressédo linear também visa
capturar interdependéncias entre variaveis explicativas tentando fazer previsao. Apesar
de tudo, muitos fatores tém contribuido para o desenvolvimento de novos modelos
estatisticos em Big Data, contrariamente aos métodos tradicionais que estdo orientados

para a significancia estatistica, pois uma pequena parte é obtida da populacéo inteira,
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deixando a significancia estatistica de ser tdo importante em grandes volumes de dados.
(Gandomi & Haider, 2015)

Como tal, usar as tipicas ferramentas estatisticas para analisar Big Data pode facilmente
levar ao erro. No entanto, ndo significa necessariamente que deveriamos passar para
técnicas mais sofisticadas e complexas de lidar com o problema. As estatisticas
Bayesianas basicas e 0s métodos de regressdo escalonados podem ser apropriados. Para
além destes, hd uma série de técnicas especializadas para analisar Big Data, técnicas
essas que se baseiam em varias disciplinas, incluindo estatistica, ciéncias da
computacdo, matematica aplicada e economia. As técnicas sdo testes A/B,
processamento de sinais, analise espacial, simulacdo, analise de séries temporais e

visualizagdo (Manyika, et al., 2011)

Fan, Han e Liu (2014) afirmam que, o facto do Big Data ser caracterizado pelo tamanho
massivo de exemplos, vai ter impacto para a heterogeneidade. Isto porque a enorme
dimensdo permite descobrir padrdes escondidos que ndo sdo reconhecidos em
populacGes mais pequenas, sendo necessario, por isso, novos modelos estatisticos mais
sofisticados. Em segundo lugar, surgem fendmenos associados a grande dimensdo como
a acumulacdo de ruido, correlacdo falsa e endogeneidade incidental, tornando desta

forma também inadequados os modelos estatisticos tradicionais.

Considerando que o Big Data para Baessens, Bapna, Maisden, Vanthienen e Zhao
(2016) permite alavancar analises preditivas e causais, 0 State-of-the-art assenta numa
variedade de técnicas como Machine Learning, Estatistica Classica, Econometria ao

Design de experimentacao, etc.

No entanto, para Shmueli e Koppius (2010), um modelo explicativo é melhor ajustado
para testar hipoteses causais e um modelo preditivo empirico puro € melhor em termos

de poder preditivo.

Tabela 3- Modelos preditivos (Adaptado de véarias fontes)

Modelo Descricéo

Grupo interconectado de elementos de processamento simples
(neurdnios artificiais ou nds) analogo a rede de neurénios do
Neural Network cérebro humano. Funciona como um processador paralelo que
usa um modelo matematico para processamento de informagdes
com base numa abordagem de conexdo para computagdo. Este
método pode modelar relages complexas ndo-lineares entre
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entradas e saidas desejadas através de testes para encontrar
padrdes em dados que ndo sdo facilmente analisados usando
métodos convencionais. (Azari, Samani, & Mansoori, 2015)

Suppor Vector Machine

Método de data mining baseado na teoria da aprendizagem
estatistica e 0 seu objetivo é encontrar o hiperplano de separacéo
ideal que pode atender aos requisitos da qualificagdo. (Ding,
Huang, Yu, & Zhao, 2015)

Bayesian Networks

As redes bayesianas sdao modelos graficos probabilisticos que
permitem incorporar conhecimento e atualizar o grau de
confianga sobre as variaveis target dando nova informacdo a
outras varidveis. Bastante utilizadas para problemas com
incerteza inerente, como classificacdo, diagndstico e tomada de
decisdo. (Mrad, Delcroix, Piechowiak, Leicester, & Abid, 2015)

K-nearest Neighbours

Provavelmente um dos algoritmos mais estimados no data
mining. Tem como base o facto de amostras desconhecidas
serem colocadas em classes mais préximas. Este conceito
consiste em detetar os vizinhos mais préximos e na escolha da
classe mais frequente entre eles. Os vizinhos séo classificados de
acordo com a sua distancia a amostra ndo classificada, sendo
atribuida maior importancia aos vizinhos mais proximos. (Geler,
Kurbalija, Radovanovi¢, & Ivanovi¢, Comparison of different
weighting schemes for the kNN classifier on time-series data,
2016)

Decision Trees

A arvore de decisdo traduz-se num gréafico direcionado usado
para classificar varios n6s. Consiste em um n6 da raiz (um n6 no
grafico ao qual nenhum outro n6 aponta), nés internos (n6s que
derivam de outros pontos e seguem para outros nés) e folhas (n6s
que ndo apontam para outros nds). Durante o0 processo de
classificagdo, o no classificado "viaja" da raiz para uma das
folhas, onde uma classificacdo é feita. A classificacdo pode ser
simplesmente uma das classes possiveis ou um conjunto de
probabilidades (uma para cada um dos valores de classe
possiveis). (Katz, Shabtai, Rokach, & Ofek, 2014)

Linear Regression Models

Traduz a relagdo entre uma varidvel dependente, y, e um
conjunto de varidveis independentes, X, através de uma funcéo
linear. A regressdo linear simples consiste em apenas uma
variavel independente, denotada como X, enquanto a regressao
multipla consiste em mais de uma variavel independente. (Hu,
2011)

Logistic Regression
Models

O modelo de regressdo logistica deve ser usado em vez de um
modelo de regressao linear, tendo em conta uma variavel
dependente binaria, mesmo que o tamanho da amostra seja
pequeno.

Este modelo pressupde que a probabilidade do evento estd
vinculada a uma combinacgdo linear das varidveis independentes
ou preditoras no estudo (a fungédo de regressdo) por uma funcédo
logistica de distribuicdo cumulativa (fungdo ndo-linear). (Ge &
Whitmore, Binary response and logistic regression in recent
accounting research publications: a methodological note, 2010)
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) ) Time Series € uma sequéncia de dados, que consiste em medidas
Time Series Models ou observacdes sucessivas de variaveis quantificaveis, feitas num
intervalo de tempo, regular ou irregular. (Fawumi, 2015)

Processo de agregacao (varias arvores sdo combinadas para obter
o0 estimador final) e diversidade das arvores gque sdo agregadas.
Podemos distinguir duas fontes de diversidade:

- criar aleatoriedade na particdo Pfinal,

Random Forests - criar aleatoriedade nos rotulos, isto é, do valor previsto em cada
célula de Pfinal, dado Pfinal.

Em florestas puramente aleatdrias, as parti¢des sdo construidas
independentemente dos dados, de modo a que ao reescrever (se
houver) s6 atue na randomizacao dos rotulos. (Arlot & Genuer,
2016)

2.3.2.3 — Andlise Prescritiva

A Anélise Prescritiva utiliza a otimizacao de forma a identificar as melhores alternativas

e maximizar ou minimizar algum objetivo. (Gandomi & Haider, 2015)

Testa varios cenarios, avaliando cada um deles para determinar que curso de acao
produzird o resultado mais desejavel - um processo que geralmente envolve a

aprendizagem automatica. (Rowe, 2017)

Esta andlise investiga assim o que deve ocorrer e, € usada para otimizar o desempenho
do sistema. (Watson, 2015)

Segundo George, Haas e Pentlantd (2014) as metodologias para analisar os dados sao
tdo importantes quanto as suas fontes, e os padrfes de evidéncia que seriam aceitaveis

para os estudiosos em questao.

Ainda de notar que o crescente uso de machine learning tem permitido o aumento da
analises prescritivas, pois permite que os sistemas tenham a capacidade de aprender e
reagir a um determinado cenario, pois estdo constantemente a recolher dados e a gravar
acoes. (Rowe, 2017)

Tabela 4 - Modelos prescritivos (Adaptado de varias fontes)

Modelo Descricéo

Os modelos de simulacdo tentam explicar as relacfes entre
Optimisation Methods entrada e saida de sistemas complexos mas ndo fornecem a
capacidade de encontrar o conjunto 6timo de variaveis de
decisdo em termos de funcdo objetiva predefinida. Este € o
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objetivo dos modelos de otimizacdo, que permitem aos
decisores encontrar as melhores alternativas possiveis,
enquanto o seu impacto no desempenho do sistema é avaliado
usando modelos de simula¢do. Os métodos de otimizacdo usam
diferentes mecanismos para procurar a solucéo ideal.

Isto estd altamente dependente de muitos fatores, como a
abordagem de modelagem, a complexidade do problema e os
objetivos dos tomadores de decisdo. A solucédo ideal é o vetor
que da o valor 6timo global (maximo/minimo) da funcéo
objetivo e evita o local 6timo. (Abo-Hamad & Arisha, 2011)

Monte Carlo Simulation

Algoritmo computacional que usa aleatoriamente amostragem
repetida, de forma a calcular um determinado resultado. (Ben-
Assuli & Leshno, 2013)

Matrix Factorization

Dado um padrdo especifico ou matriz de dados de entrada,
acredita-se que qualquer um deles resida num espaco de
dados com dimensBes muito menores. Entenda-se que,
uma observacdo pode ser considerada como uma
combinacdo linear ou ndo-linear de apenas algumas
variaveis ocultas ou latentes.

A técnica de factorizacdo da matriz ndo negativa (NMF)
geralmente produz uma representacdo de dados escassa,
codificado por uma pequena fracdo de componentes. (Li,
Bu, Zhang, & Chen, 2015)

Deep Learning Methods

Conceito que pode ser visto como um conjunto de
técnicas de aprendizagem, que apresentam determinadas
caracteristicas em comum. Assim, consistem em varias
camadas de neuronios, interligados de forma a identificar,
extrair e processar certas caracteristicas. O resultado
produzido por cada camada intermediaria ¢ usado como
uma entrada para o seguinte. Estas técnicas podem aplicar
métodos supervisionados ou ndo supervisionados.
(Petrosanu & Pirjan, 2017)

2.4 — Criagéo de Valor

2.4.1 — Pereira’s Diamond

Envolvidas num ambiente tecnoldgico, global e competitivo, as empresas tém cada vez

mais escassez de recursos, quer sejam estes financeiros, humanos ou de tempo. Daqui

nasce a necessidade de cada vez mais os racionalizar para que estas possam garantir o

seu futuro. (Teixeira & Pereira, Pereira Diamond: Benefits Management Framework,
2015)
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Teixeira e Pereira (2015) afirmam que segundo o BABOK (Business Analysis Body of
Knowledge, uma referéncia na pratica de Business Analysis) as necessidades das

OrganizacGes podem vir de quatro origens:

e Top Down: necessidade de alcancar um objetivo estratégico;

e Bottom Up: um problema com os processos, fungdes ou sistemas;

e Middle Management: necessidade de mais informacdo para apoiar decisfes ou
novas necessidades para atingir objetivos;

e External Sources: devido a terceiras partes, conformidades legais ou competicéo

do mercado

Neste contexto de recursos escassos, as empresas devem investir em projetos que
aumentem o valor ao seu negocio, fazendo para isso face as continuas mudancas de
necessidades dos clientes, gerindo bem os recursos internos, estando atentas ao mercado
e convertendo a informagdo em projetos inovadores. Para serem racionais, 0S
investimentos nestes projetos devem ser objetivos, imparciais, mais previsiveis,
evitando desvios de alcance, orcamento e tempo. Tendo em conta esta missao na criagéo
de valor, a origem dos investimentos nos projetos deve ser feita sobre quatro vetores
que definem o Pereira’s Diamond. (Teixeira & Pereira, Pereira Diamond: Benefits

Management Framework, 2015)

No entanto, para Pereira e Teixeira (2015) é ainda importante perceber que o valor de
algo deve ser medido pelo impacto que gera e ndo pelo seu custo. Tomando em
consideracdo a criagdo de valor, o Pereira’s Diamond define-se em quatro dimensdes:
Aumento do Negocio, Aumento da Eficiéncia, Reducdo de Custos e Legal Compliance.
Quando aplicado num Business Case, como ja referido anteriormente, o impacto deve
ser medido pelo valor econémico gerado e ndo na perspetiva financeira. Cada dimenséo

do Pereira’s Diamond tem um objetivo que pode ser alcangado de diferentes formas.
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Figura 3 - Pereira’s Diamond (fonte: Teixeira e Pereira, 2015)
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2.4.1.1 — Aumento de Negocio

No caso do aumento de negdcio, o resultado pode ser alcancado através de quatro

formas diferentes:

e Aumento da cota de mercado e do volume de vendas através de novos mercados
ou aumento de portfélio de produtos.

e Cross Selling vendendo outros produtos para os mesmos clientes.

e Up Selling vendendo mais dos mesmos produtos aos mesmos clientes.

e Retencdo dos clientes com a fidelizacdo e consequente aumento do ciclo de vida
do cliente. (Teixeira & Pereira, Pereira Diamond: Benefits Management
Framework, 2015)

2.4.1.2 — Reducao de Custos

A reducdo de custos é conseguida através da reducdo das despesas a nivel financeiro e
ndo em termos de horas de esforco. E quantificada em termos de reducéo de custo ou
por evitar 0 aumento deste no futuro. (Teixeira & Pereira, Pereira Diamond: Benefits
Management Framework, 2015)

2.4.1.3 — Aumento de Eficiéncia

O aumento da eficiéncia pelo contrario ndo tem implicagdo financeira mas antes nas

habilidades humanas para otimizar processos de reducdo de tempo ou que evitem 0 seu
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aumento no futuro. (Teixeira & Pereira, Pereira Diamond: Benefits Management
Framework, 2015)

2.4.1.4 — Legal Compliance

No caso dos projetos de conformidade legal, procura-se cumprir com as entidades
reguladoras ou politicas de modo a que ndo advenham dai mais custos. (Teixeira &

Pereira, Pereira Diamond: Benefits Management Framework, 2015)

Figura 4 - Pereira’s Diamond 2° nivel (fonte: Teixeira e Pereira, 2015)
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PARTE 3 - METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo descrever como é feita a investigacdo por forma a
perceber a problemética da investigacdo e a relacionar os dados e os métodos de
investigagdo empresarial dos varios setores com as técnicas utilizadas em cada um
deles. A revisdo de literatura esta alinhada com a metodologia utilizada, uma vez que

esta serve de enquadramento a investigacéo.
3.1 — Objetivos de Investigacéo

O objetivo da investigacdo € perceber de que forma as empresas estdo a utilizar 0s
dados por forma a tomarem decisdes mais informadas na sua gestdo. A medida que a
tecnologia evolui e permite aceder a mais dados externos e internos, a capacidade de 0s
utilizar em seu beneficio requer a utilizacdo de um conjunto de métodos e técnicas para
que os dados se tornem em conhecimento Util para o futuro, incrementando a eficiéncia

e eficécia, cobrindo riscos e reformulando as estratégias.

Resume-se esta investigacdo a pergunta: Como e para qué as empresas analisam o0s

dados?

Por um lado, na investigacdo, devemos perceber quais os modelos de anélise de dados
as empresas utilizam para tomarem decisdes. Sendo que, neste caso podemos dividir em
métodos descritivos (que tentam perceber o passado), métodos preditivos (que tentam
perceber 0 que vai acontecer) e os métodos prescritivos (que simulam varias hipoteses

na procura da mais eficaz tendo em vista determinado objetivo).

Por outro lado, importa também perceber os métodos de investigacdo empresarial que
complementam as técnicas de analise de dados e definem a forma como podemos retirar
informacdo da envolvente empresarial e, por fim, perceber com que objetivo utilizamos

estas técnicas e métodos nos mais variados setores.
3.2 — Questdes da pesquisa

As técnicas e métodos definidos anteriormente deram origem a um conjunto de

perguntas divididas em trés grupos:
Q1: Quais as técnicas de andlise descritiva de dados mais usadas?

Q1.1: Para que fim as empresas utilizam técnicas de analise descritiva?
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Q2: Quais as técnicas de andlise preditiva de dados mais usadas?

Q2.1: Para que fim as empresas utilizam técnicas de analise preditiva?
Q3: Quiais as técnicas de analise prescritiva de dados mais usadas?
Q3.1: Para que fim as empresas utilizam técnicas de anélise prescritiva?

O objetivo é perceber qual o nivel de maturidade da recolha e da analise de dados que as
empresas estdo a fazer dos dados que sdo gerados todos os dias no ambiente

empresarial.
3.3 — Metodologia de Pesquisa

A abordagem de pesquisa deve estar enquadrada com a problematica do tema de
investigacdo. O que se pretende perceber com a investigacdo é a forma como as
empresas estdo a utilizar dados por forma a tomarem melhores decisdes de gestdo.
Primeiramente, o estudo deve estar segmentado por diferentes setores empresariais,
volume de faturacdo, geografia e dimensdo organica, permitindo perceber
quantitativamente a forma como cada um faz analise de dados e também quantificar as
varias metodologias utilizadas. Esta andlise quantitativa permitird a aplicacdo da
estatistica descritiva para a sua interpretacéo.

Uma vez que o estudo é descritivo e amplo, e o objetivo é simplesmente recolher dados

guantitativos, a escolha de questionario foi a melhor opc¢éo.
3.4 — Técnica de Pesquisa

Uma vez considerado o questionario como a técnica de pesquisa que permitiria uma
maior amplitude para interpretacdo dos resultados, procurou-se desenvolvé-lo com base
nas premissas anteriores, feito em Inglés por permitir maior abrangéncia e enquadrado

no ambito da tematica de investigacdo, resumindo a tabela seguinte a estrutura principal

do survey:
Tabela 5 - Descricao do Questionario (Tabela Construida)
Pagina Método Técnicas e Ferramentas Pergunta
e Benchmarking
3 Métodos de Analise e Wisdom Crowd o1

Descritiva  Focus Group
o Interviews
e Observation
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Control Group

Hall Test

Descriptive Statistics
Expert Judgment
Market Study
Survey/Questionnaire

Objetivos do Método
utilizado

New Clientes
Up-Selling
Cross-Selling
Clientes Retention
Cost Reduction
Cost Avoidance
Efficiency Increase
Other

Q1.1

Métodos de Analise
Preditiva

Neural Network

Support Vector Machine
Bayesian Networks
K-nearest Neighbours
Decision Trees

Linear Regression Model
Logistic Regression Model
Time Series Models
Random Forests

Q2

Objetivos do Método

utilizado

New Clientes
Up-Selling
Cross-Selling
Clientes Retention
Cost Reduction
Cost Avoidance
Efficiency Increase
Other

Q2.1

Métodos de Analise

Prescritiva

Neural Network
Optimisation Methods
Monte Carlo Simulation
Matrix Factorization
Deep Learning Methods

Q3

Objetivos do Método

utilizado

New Clientes
Up-Selling
Cross-Selling
Clientes Retention
Cost Reduction
Cost Avoidance
Efficiency Increase
Other

Q3.1

Para cada pergunta do questionario, existe uma escala de resposta de “Don’t Know” a 6,

sendo que o 6 significa sempre, para quantificar as varias ferramentas dos varios
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métodos de investigacdo e previsdo. Para além destas paginas principais do survey,
existem duas paginas anteriores, a primeira pretende fazer um enquadramento do estudo
e do seu objetivo aos participantes, a segunda pretende, essencialmente, caracterizar a
resposta de cada interveniente e segmentar por dimensdo do mercado, pais, dimensao,

volume de negocios, setor, cargo e experiéncia.

Existe ainda uma pergunta que sucede a cada Método de investigacdo, previsdo ou

prescri¢cdo com o objetivo de perceber qual o fim para que € usado determinado método.

Antes de cada grande grupo de perguntas existe sempre uma pequena frase de

enguadramento a explicar resumidamente o tema.
3.4.1 — Técnica de Pesquisa Pré-teste

Foi feito um pré-teste a um grupo restrito, importante para perceber alguns erros que
possam existir no questionario, bem como incorporar sugestdes que possam tornar o

questionario mais impactante.

Neste sentido, o pré-teste foi feito a um conjunto de 5 pessoas, estando estes fortemente
relacionados com 0s métodos cientificos de investigacdo empresarial e também com o0s
métodos de previsdo, que permitiram estruturar o survey sob os varios modelos de
analise de dados e para cada modelo questionar o objetivo da sua utilizagdo com as
questdes sobre criacdo de valor. Tornando desta forma o questionario o mais sintético

possivel e com o objetivo claro de perceber o qué e para qué.
3.5 — Target da Investigacao

O Target desta investigagdo ¢ essencialmente gestores que no seu dia-a-dia tenham de

tomar decisoes com base em modelos analiticos.
3.6 — Consideracoes finais

O questionario foi enviado entre Junho e Setembro de 2017, com o target definido para
Gestores com capacidade de decisdo. O seu envio foi fundamentalmente através de

Linkedin, onde foram apuradas 102 respostas.
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PARTE 4 - RESULTADOS

Na parte 4 o objetivo ¢ fazer a analise e retirar conclusdes dos resultados e dados
obtidos no survey. Pretende-se analisar e testar as hipdteses definidas na metodologia.

Para simplificar a analise os dados serdo arredondados.
4.1- Perfil da Amostra

Para comecar a analise do estudo, e segundo o primeiro grupo de perguntas, € feito um
enquadramento das empresas que responderam ao estudo e a caracterizacdo do seu
perfil. Isto inclui o setor da empresa, 0 mercado de atuacdo da empresa, 0 pais da
empresa, a dimensdo da empresa, 0o volume de negécio do ano anterior, 0 cargo do

colaborador e a sua experiéncia.
4.1.1- Setor

Para perceber se o uso do Data Science esta influenciado pelo setor/industria, foi

perguntado aos participantes o setor onde trabalham.

Tabela 6 - Setor (sumério de respostas %)

IndUstria Respostas

Servigos 29,4%
Tecnologia 18,6%
Banca e Servigos Financeiros 15,7%
Telecomunicacgdes 7.8%
Salide e Ciéncias da Vida 5,9%
Retalho 5,9%
Energia 4,9%
Logistica e Transportes 4,9%
Producdo Industrial 2,9%
Engenharia e Construgéo 2%
Hotelaria e Turismo 1%
Desporto 1%

O maior nivel de respostas foi obtido no setor de Servigos, Tecnologia e Banca e
Servigos Financeiros, respetivamente com 29,4%, 18,6% e 15,6% num total de 63,6%, o
que faz com que deva ser estudado em detalhe. E seguido pelo setor das
Telecomunicagfes, Saude e Ciéncias da Vida e Retalho com respetivamente 7,8% e
5,9% para os dois ultimos, num total de 19,6% no total do estudo.
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4.1.2- Mercado de Atuacao

Para perceber qual a dimensdo do mercado onde atuam as empresas foi perguntado qual

a fronteira do negécio desta.

Figura 5 - Mercado de atuacdo (% respostas)

Quial a fronteira do negécio?

Regional
3%

Global
28%

Internacional
41%

Como podemos ver na Figura 6, a maior parte das empresas atua no mercado
Internacional (41%) e Global (28%), o que representa (69%) do total do estudo, ainda

assim com 20% que atuam num mercado nacional.
4.1.3- Pais da Empresa

Para um enquadramento da origem das respostas e empresas foi perguntado no

questionario qual o pais de origem da empresa.
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Figura 6 - Pais da Empresa (% respostas)
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Neste caso, a maioria das empresas do estudo sdo Portuguesas (55%), sendo que

seguidamente as empresas que maioritariamente responderam ao survey sao dos Estados
Unidos (12%) e da Europa Ocidental (20%).

4.1.4- Dimenséo da Empresa

Para perceber a dimensdo das empresas que representam o estudo foi perguntado qual o

numero de trabalhadores que estas tém.

Figura 7 - N° de trabalhadores da empresa ( % respostas)
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A maior parte das empresas sdo de grande escala, tendo mais de 1000 trabalhadores em
45% dos casos, no entanto, sdo seguidas por médias empresas, compostas entre 51 e 250

trabalhadores, representando estas 20,6% do total de respostas.
4.1.5- Volume de Negocio

Para melhor enquadrar a dimensdo das empresas também foi perguntado o volume de

negocio das mesmas.

Figura 8 - Volume de negdcio da empresa (% respostas)
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Neste caso as respostas situaram-se nos extremos, de certa forma com algum
paralelismo com a quantidade de trabalhadores, 22,5% das empresas faturam até ao
limite de 5.999.999€ e 27,5% faturam mais de 251.000.000€. E desta forma permitido

um estudo amplo em termos do uso dos dados nas varias dimensdes das empresas.
4.1.6- Cargo e Experiéncia

Para o entendimento das posicdes que utilizam os dados para influenciar o processo de

tomada de deciséo foi perguntado qual a posigdo ou cargo.
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Figura 9 - Posicéo do colaborador (% respostas)
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Verificando-se neste caso que muitos dos dados que influenciam o processo de tomada
de deciséo ndo sdo analisados por gestores ou altos quadros, uma vez que a resposta a
Outro representa 26% e 0s Operacionais representam 22%. Uma parte significativa séo
no entanto potenciais decisores, o que engloba diretores ou gestores sénior, gestor, lider

de equipa ou CEO ou Executivo (52%).
4.2- Analise de Resultados

Depois da caracterizagdo da amostra de empresas, o objetivo centra-se na analise dos
resultados do questionario e no objetivo central do estudo. A anélise sera organizada em
3 partes e, em cada uma serdo analisadas as questdes fundamentais da investigacdo de
uma forma mais detalhada. Os resultados serdo analisados segundo a escala descrita e

baixo:

e Resposta Nunca: Valor de 1

e Resposta Raramente: Valor de 2

e Resposta com pouca frequéncia: Valor 3

e Resposta frequentemente: Valor 4

e Resposta com muita frequéncia: Valor de 5
e Resposta Sempre: Valor de 6

e Resposta Nao Sabe: “Don’t Know”
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4.2.1- Analise Descritiva

O grupo da Andlise Descritiva no questionario contempla 11 técnicas de analise de
dados. O objetivo € perceber quais as técnicas mais usadas e menos usadas e perceber se
ha algum padréo no resultado.

Figura 10 - Analise descritiva (analise da média)
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Analisando a Figura 10 podemos concluir que metades das técnicas de anélise descritiva
sdo usadas raramente, uma vez que o0s seus Vvalores estdo a volta de 2 e que na outra

metade dos casos sdo usados com pouca frequéncia ou frequentemente.

A Estatistica Descritiva é, no entanto, a técnica mais usada, com uma pontuacdo média
de 3,8 o que significa que é usada com frequéncia. E seguida imediatamente pelas
Observagdes com uma pontuacdo média de 3,76 e pelo Benchmarking que é também
uma técnica usada frequentemente. Com pouca frequéncia sdo ainda usadas as técnicas
de Expert Judgmente, Market Study, Interviews e Survey com os valores de 3,49, 3,28,
2,7 e 2,64 respetivamente. Por outro lado, temos as técnicas que nunca sdo usadas ou
raramente o0 sdo, como é o caso do Control Group, Focus Group, Wisdom Crowd ou
Hall Test com valores de (2,49), (2,2), (1,87) e (1,32) respetivamente.
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E interessante perceber desta analise que as técnicas mais utilizadas sdo aquelas que se
baseiam em dados gerais com uma amostra maior, enquanto que quando a amostrada é
mais restrita ou focada num grupo as técnicas sdo menos usadas. Por outro lado, 0s
dados cingidos a um grupo mais restrito e mais focado sdo os menos utilizados na
analise descritiva, talvez por ndo permitirem uma tdo grande abrangéncia nem tdo

grande grau de comparacao.
4.2.1.1- Objetivos dos métodos de anélise descritiva utilizados

Para perceber o objetivo das técnicas de andlise descritiva foi ainda feito um
questionario com 8 respostas, sendo que a resposta Other podia ser definida pelo

participante no estudo.

Figura 11 - Objetivo dos métodos descritivos (% respostas)

Para os métodos de analise descritiva quais os exemplos
praticos do seu uso?

New clients

Efficiency Increase

Clients Retention

Cost Reduction
Cross-Selling

Up-Selling

Cost Avoidance

Other (Social Network)
Other (Business Inteligence)

Other (Audit)

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

Analisando as respostas, podemos perceber claramente que mais de metade das pessoas
usa as técnicas anteriores para conquistar Novos Clientes (57,3%) e desta forma criarem
valor para a sua empresa, metade para Aumentar Eficiéncia ou Reter Clientes, 49% e
47,9% respetivamente, onde podem ser dados exemplos como de otimizagdo de stock,
otimizagdo de rotas ou marketing direto e quase metade para Reducdo de Custos, fazer
Cross-Selling ou Up-Selling (43,8%, 43,8% e 40,6%). Com menos expressdo (26%)
surge a Prevencéo de Custos, sendo, por isso, as técnicas de analise descritiva sdo pouco

usadas para criar por exemplo modelos de risco ou detecdo de fraude.
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Com pouco significado (1%) surgem as Redes Socias, 0o Business Intelligence e a

Auditoria a utilizar as técnicas de analise descritiva.

Neste ponto, é interessante perceber a importancia de aumentar clientes para a criar
valor ao neg6cio, e portanto os temas relativos a performance dos produtos e servi¢os
sdo dados bastante importantes para as empresas e para os analisar recorrem as técnicas
de analise descritiva de dados, bem como para as questdes relacionadas com otimizacéo
e eficiéncia negocio, sendo portanto importante descrever os dados passados e presentes
para tomar decisfes futuras no negocio. Estas técnicas sdo também importantes para
analisar meios de producdo e fazer a sua mais correta manutencdo bem como fazer

recomendacdo de produtos para determinados segmentos de clientes.

Por outro lado, ndo sdo as técnicas mais usadas para criar modelos de risco e detecdo de
fraude, pois apenas descrevem acontecimentos presentes e passados que podem néo
indicar nada de relevante no futuro, o que leva a crer que os métodos descritivos na

analise de dados histéricos ndo permitem da melhor forma prever falhas no futuro.
4.2.2- Analise Preditiva

O grupo da Analise Preditiva no questionario contempla 9 técnicas de analise de dados,
técnicas que sdo usadas ndo sO para entender e descrever estes historicamente, como
também para fazer previsdo. O objetivo € perceber quais as técnicas mais usadas e

menos usadas e perceber se ha algum padrédo no resultado.

Figura 12 - Analise preditiva (analise da média)

Quais os métodos de andlise preditiva utilizados?

Decision Trees

Linear Regression Model
Logistic Regression

Time Series Models
Random Forests
K-nearest Neighbours
Neural Networks

Support Vector Machines

Bayesian Networks
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Analisando a Figura 12 podemos concluir que metade das técnicas de analise preditiva
sdo usadas com pouca frequéncia, uma vez que os seus valores estdo entre 2,5 e 3 e que

na outra metade dos casos sdo usados raramente.

As Arvores de Decisdo sdo, no entanto, a técnica mais usada, com uma pontuagio
média de 3,06 o que significa que é usada com pouca frequéncia. E seguida
imediatamente pelos Modelos de Regressdo Linear com uma pontuacdo média de 2,83 e
pela Regressdo Logistica que é também uma técnica usada pouco frequentemente com
2,82. Com pouca frequéncia € ainda usada a técnica de Time Series Model com o valor
de 2,69. Por outro lado, temos as técnicas que raramente sdo usadas, como o caso das
Random Forest, K-nearest Neighbours, Neural Networks, Support Vector Machine e
Bayesian Networks com respetivamente (2,37), (2,19), (2,06), (1,67) e (1,65) valores de
media.

Desta analise podemos entender que as técnicas preditivas ainda sdo usadas pouco
frequentemente ou mesmo raramente. Ainda assim podemos afirmar que as técnicas
mais simples do ponto de vista da resolucdo e utilizacdo séo as mais utilizadas, como o
caso das Arvores de Decisdo ou os Modelos de Regressao Linear, cujos dados depois de
recolhidos sdo mais faceis de projetar para decisbes futuras. Por outro lado, as técnicas
que exigem o recurso computacional e maior tecnologia na recolha dos dados sdo as

menos usadas.
4.2.2.1- Objetivo dos métodos de andlise preditiva utilizados

Para as técnicas de andlise preditiva foi ainda feito um questionario com 8 respostas,
sendo que a resposta Other podia ser detalhada por quem responde, com o intuito de

perceber o objetivo das técnicas usadas.
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Figura 13 - Objetivo dos métodos preditivos (% respostas)

Para os métodos de analise preditiva quais 0s exemplos
praticos do seu uso?

New Clients

Efficiency Increase
Cross-Selling

Clients Retention

Up-Selling

Cost Reduction

Cost Avoidance

Other

Other (Lick Detetion)

Other (Market Segmentation)

Other (Leverage Profit)

Other (Service Management)

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%

Analisando as respostas podemos perceber que exatamente metade das pessoas usa as
técnicas anteriores para conquistar Novos Clientes (50,0%), sendo este o objetivo
principal na criacdo de valor, e que pode ser conseguido por exemplo com otimizagédo
de preco ou previsao de receitas, mas ndo s6. Quase metade faz previsdo dos dados para
Aumentar Eficiéncia (ex: otimizacdo de stocks ou de rotas), fazer Cross-Selling (ex:
sistemas de recomendacdo) ou Reter Clientes (também através de sistemas de
recomendacdo) com o0s seguintes valores médios 47,6%, 429% e 41,7%
respetivamente. Ainda com alguma expressao (36,9% e 35,7% respetivamente) surge
com o intuito de fazer Up-Selling ou Reducdo de Custos, conseguindo também, através
de por exemplo sistemas de recomendacdo para o primeiro e manutencdo preventiva
para 0 segundo caso. Com menos expressdo e com um valor médio de 28,6% esta a
Prevencdo de Custos através de modelos de risco ou detecdo de fraude. Com pouca
expressdo (1,2%) foram dadas outras repostas pelos participantes no estudo que
indicaram que usavam as técnicas de analise preditiva com o objetivo de Lick Detetion,

Market Segmentation, Leverage Profit ou Service Management.
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E de notar, mais uma vez, que as empresas procuram analisar dados relativos a precos e
receitas e, que para o fazer usam técnicas preditivas, que tentam extrapolar para o futuro
0S acontecimentos presentes ou passados com o objetivo de tomar decisdes de gestdo
mais acertadas. Procuram também analisar, desta forma, os dados relacionados com
otimizacao e eficiéncia de negdcio ou mesmo sistemas de recomendacdo para aumentar

as margens.

Por outro lado, e mais uma vez, ndo séo as técnicas mais usadas para criar modelos de
risco e detecdo de fraude, neste caso também pode ser entendido que o conceito de
Risco ou de Falha ndo é um ponto importante na analise de dados, pois neste caso o
efeito de previsdo permitido por esta técnica poderia trazer importantes insights para os

negdcios na sua gestdo de risco e de falhas.

De certa forma, os analistas procuram no geral utilizar esta técnica no sentido de criar
mais volume de negocio e melhorar as margens e s6 por fim estdo preocupados com 0s

riscos e falhas.

4.2.3- Andlise Prescritiva

O grupo da Andlise Prescritiva no questionario contempla 5 técnicas de anélise de dados
historicos ndo s6 para fazer previsdo, mas também gerar maltiplos cenarios e prescrever
as melhores solugdes. O objetivo € perceber quais as técnicas mais usadas e menos

usadas e perceber se ha algum padrao no resultado.

Figura 14 - Andlise prescritiva (anélise da média)

Quais os métodos de andlise prescritiva utilizados?

Optimisation Methods
Deep Learning Methods
Neural Networks
Monte Carlo Simulation

Matrix Factorisation
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Analisando a Figura 15 podemos concluir que todas as técnicas de analise preditiva sao

usadas com pouca frequéncia em geral e os valores centram-se entre 1,62 e 2,49.

Os métodos de otimizagdo sdo ainda assim a técnica mais usada com um valor médio de
2,49. E seguida pelos Deep Learning Methods com uma pontuacio média de 2,02 e, por
Neural Networks que é também uma técnica usada pouco frequentemente com 1,92. Por
fim, e com menos uso ainda estdo as Monte Carlo Simulation e Matrix Factorization

com 1,65 e 1,62 respetivamente.

E importante analisar que o Método de Otimizacdo, por talvez ser o método mais
simples na prescricdo de uma solucdo em funcéo de varias simulac@es, tendo em conta
um dado e problema especifico, € utilizado mais amplamente. Nas outras técnicas 0s

dados sdo mais amplos e as solucgdes prescritas tornam-se também mais vagas.
4.2.3.1- Objetivo dos métodos de andlise prescritiva utilizados

Para as técnicas de analise prescritiva foi também feito um questiondrio com 8
respostas, a semelhanca dos grupos anteriores com o intuito de perceber o objetivo das

técnicas usadas.

Figura 15 - Objetivo dos métodos prescritivos (% respostas)

Para os métodos de analise prescritiva quais os exemplos
praticos do seu uso?

New Clients
Up-Selling

Clients Retention
Cross Selling
Efficiency Increase
Cost Reduction
Cost Avoidance
Other

Other (Leverage profit)

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00% 60,00%
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Podemos ver, mais uma vez, que a conquista de novos clientes &€ novamente o objetivo
da utilizacdo dos métodos anteriores, com 56,5% das respostas a afirmar esse facto.
Seguindo-se ainda com algum impacto pelo objetivo de fazer Up-Selling, Retengéo de
Clientes, Cross-Selling e Aumento da Eficiéncia com respetivamente 45,2%, 40,3%,
38,7% e 35,5% das respostas a indicar isso. Por fim, a Reducdo de Custos ou a
Prevencdo de Custo ndo € um dos objetivos principais na utilizacdo das técnicas ja
referenciadas e com muito pouca expressdo (1,6%) vem como resposta Outro ou

Leverage Profit.

A semelhanca do que ja foi analisado anteriormente, as técnicas centram-se
essencialmente no aumento do negdcio ou na margem deste e pelo contrario estdo

menos preocupados com as poténcias falhas ou riscos.
4.3- Analise Comparativa

Para aumentar o detalhe da investigacdo, neste grupo sera feita uma analise comparativa
entre 0s setores com mais impacto no estudo. Esta analise comparativa seré feita para os

varios métodos de anélise de dados (descritivos, preditivos e prescritivos).
4.3.1- Comparagao de Setores

A analise comparativa sera feita aos setores que tiveram mais impacto no estudo e que
deram um maior numero de respostas, neste caso o setor dos Servicos e o setor

Tecnoldgico.
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4.3.1.1- Método Descritivo

Figura 16 - Servicos vs Tecnologia (Método Descritivo)

Servigos vs Tecnologia (Método Descritivo)

M Servigos

Tecnologia

Comparando as duas industrias podemos ver que, em geral existe uma relacdo nas
técnicas usadas, com excecdo para o Benchmarking e Wisdom Crowd que tem uma
diferenca mais significativa a tender para os Servicos e, a Estatistica Descritiva a tender
para o setor Tecnoldgico. No entanto, as técnicas que sdo usadas frequentemente em
média sdo Expert Judgment, com médias acima de 3,5 para o setor dos Servicos e
Tecnologico, e no o caso do Benchmarking, Observation e Market Study s6 para o setor

dos Servicos; e Estatistica Descritiva s6 para o setor Tecnoldgico.

O facto de o setor dos servigos dar mais enfase ao Benchmarking e Wisdom Crowd leva
a crer que normalmente opta por modelos matematicos mais simples e com menores
recursos computacionais, baseando-se mais em evidéncias. Por outro lado, o setor
Tecnologico ao destacar a Estatistica Descritiva opta por modelos matematicos mais
sofisticados, bem como a necessidade de recorrer a recursos computacionais mais

avancados para dar resposta.
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4.3.1.2- Método Preditivo

Figura 17 - Servicos vs Tecnologia (Método Preditivo)

Servigos vs Tecnologia (Método Preditivo)

1 — M Servicos

Tecnologia

No caso do Método Preditivo denota-se em média uma maior utilizacdo das técnicas por
parte do setor tecnolégico, com maior preponderancia no caso de Neural Networks,

Logistic Regression, Time Series Model e Random Forest.

No entanto, nenhuma das técnicas chega a ser usada frequentemente em média (maior
que 3,5) e s6 mesmo algumas sdo usadas pouco frequentemente (mais de 2,5) como é o
caso de Neural Networks, K-nearest Neighbours, Logistic Regression e Random Forests
sO no setor Tecnoldgico e Decision Trees, Regression Model e Time Series Model nos

dois casos.

Aqui nota-se claramente que as tecnicas preditivas, que recorrem a modelos
matematicos mais complexos bem como a necessidade de maior capacidade
computacional, sdo usadas em média com mais frequéncia pelo setor Tecnoldgico.
Ainda assim, as duas técnicas usadas em média com maior frequéncia pelo setor dos
Servigos, como o caso das Arvores de Decis&o e dos Modelos de Regressdo, sio as que

dependem dos modelos matematicos menos complexos e mais faceis de calculo.
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4.3.1.3- Método Prescritivo

Figura 18 - Servicos vs Tecnologia (Método Prescritivo)

Servigos vs Tecnologia (Método Prescritivo)
3,5
3 —
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Neural Optimisation Monte Carlo Matrix Deep
Networks Methods  Simulation Factorisation Learning
Methods

O meétodo prescritivo apresenta também uma maior apropriacdo em média por parte do
setor Tecnologico com maior amplitude no caso de Neural Networks e Deep Learning
Methods.

Embora nenhum chegue em média a ser usado frequentemente (mais de 3,5), podemos
considerar que pelo menos Neural Networks, Optimisation Methods e Deep Learning
Methods sdo usados em média pouco frequentemente (mais de 2,5) pelo setor
Tecnoldgico. Ndo podemos, no entanto, dizer que em média nunca é usado nenhum dos

métodos por parte dos dois setores.

Estas técnicas, para além de recorrerem a modelos matematicos, estatisticos e
algoritmicos mais avancados, com forte componente computacional, 0 que torna o seu
uso mais frequente no setor Tecnoldgico, também exige uma forte componente de
engenharia. Este método destaca-se pela forte necessidade de recorrer a engenheiros
para poder tirar partido da sua utilizacdo nos varios dispositivos e maquinas, o0 que nos
remete invariavelmente para importancia de cada vez mais criar uma ponte entre a
gestdo e a engenharia. SO assim o recurso a tecnologia podera trazer mais insights e
garantir maior capacidade de prescrever decisdes com base nas simulagfes criadas. Para

além disso, é importante perceber que a grande quantidade de dados esta a fazer com
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que surjam empresas de tecnologia que estdo a desenvolver estratégias nesse nicho de

mercado.
4.3.2- Comparacao por Dimenséo das Empresas

A analise comparativa pela dimensdo das empresas seré feita com base no numero de
colaboradores. Foram consideradas por um lado as Pequenas e Médias empresas que
contam com até 250 colaboradores e as grandes empresas com mais de 250

colaboradores.

4.3.2.1- Método Descritivo

Figura 19 - Pequenas e Médias Empresas vs Grandes Empresas (Método Descritivo)

Pequenas e Médias Empresas vs Grandes Empresas (Método
Descritivo)

M < 250 colaboradores

> 250 colaboradores

Podemos ver que as pequenas e médias empresas na maioria dos casos usam 0s métodos
descritivos, em média mais frequentemente do que as empresas grandes, apenas nas
técnicas de Focus Group, Control Group, Hall Test e Descriptive Statistics isso se
inverte. O facto de ser um método com maior facilidade de acesso a dados e, tendo as
empresas mais pequenas, por sua vez menores recursos financeiros, faz com que isto
aconteca. Por outro lado, também se nota a maior necessidade de as empresas grandes
usarem técnicas de analise descritiva mais focadas em pequenos grupos ou focos, talvez
pela sua dimenséo e por terem um contacto mais amplo com os clientes, necessitem de

focar mais a sua atencdo em pequenos nichos. No caso das pequenas empresas
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conseguem do ponto de vista da comunicacdo estar mais proximas dos clientes e mais

rapidamente tirar esses inputs.

4.3.2.2- Método Preditivo

Figura 20 - Pequenas e Médias Empresas vs Grandes Empresas (Método Preditivo)

Pequenas e Médias Empresas vs Grandes Empresas (Método
Preditivo)

B < 250 colaboradores

> 250 colaboradores

E interessante analisar que com o método descritivo a tendéncia inverte-se e a maior
parte das grandes empresas tendem em média a analisar dados com técnicas preditivas

mais frequentemente.

Talvez porque por um lado consigam ter maior capacidade de investimento financeiro e
capital humano para o fazer e, por outro lado porque o facto de terem uma rede de
clientes maior permite recolher mais dados e enriquecer as redes e dispositivos que
permitem fazer previsdo. A excecdo é feita para 0 modelo de regressdo linear e K-
Nearest Neighbours, talvez por serem mais simples e ndo necessitarem de uma rede de

informacao tdo ampla para serem usados.

No entanto, é de salientar que a diferenca de utilizacdo em média deste método néo é
significativo, o que leva a crer que independentemente da dimensdo das empresas,
existe a nogdo que a analise de dados € um tema importante para o processo de tomada

de deciséo das empresas.
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4.3.2.3- Método Prescritivo

Figura 21 - Pequenas e Médias Empresas vs Grandes Empresas (Método Prescritivo)

Pequenas e Médias Empresas vs Grandes Empresas (Método
Prescritivo)
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No Método de analise Prescritivo constata-se que na maior dos casos, as técnicas

prescritivas sdo usadas na maior parte dos casos por empresas mais pequenas. Isto
demonstra que, por um lado as empresas mais pequenas estdo atentas ao fenémeno Big
Data e sabem que isso pode ser uma vantagem competitiva para elas, por outro lado,
porgue tendo em conta que a maior parte do estudo se centrou no setor dos servicos e
tecnologia, estas empresas mais pequenas podem estar a apostar em nichos de mercado

em analise de dados.

N&o obstante € interessante constatar que o fendmeno Big Data e a utilizacdo de

Métodos Preditivos é transversal a dimensdo das empresas.
4.4- Visdo Geral

Esta analise é feita de forma a ter uma visdo geral dos resultados com objetivo de
perceber quais os métodos (descritivos, preditivos ou prescritivos) e técnicas de analise

de dados mais utilizados e os principais objetivos da sua analise.
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4.4.1- Métodos de Analise de Dados Mais Utilizados

A partir da Figura 23 podemos perceber por ordem decrescente os modelos de analise
de dados utilizados. Sendo que os Métodos Descritivos sdo usados frequentemente e 0s
Métodos Preditivos e Prescritivos sdo usados pouco frequentemente.

Figura 22 — Métodos analiticos mais usados (analise da média)

Modelos Analiticos mais utilizados

Modelos Descritivos

Modelos Preditivos

Modelos Prescritivos

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3

O que pode ser importante perceber desta analise é que a dificuldade dos modelos
preditivos e prescritivos bem como a necessidade de recursos mais avangados para a

recolha e analise de dados faz com isto possa suceder.
4.4.2- Técnicas de Analise de Dados Mais Utilizadas

Para cada método (Descritivo, Preditivo e Prescritivo) existe uma técnica de analise de
dados que é mais utilizada consoante descrito na tabela seguinte (Tabela 7).

Tabela 7 - Técnica de anélise mais utilizada por Modelo (analise da média)

Método Analitico Técnica Média
Método Descritivo Descriptive Statistics 3,8
Método Preditivo Decision Trees 3,06
Método Prescritivo Optimisation Methods 2,49

A Estatistica Descritiva é a técnica de analise de dados mais utilizada no Modelo
Descritivo e é usada frequentemente (3,8), j& no Modelo Preditivo a técnica mais
utilizada é a Arvore de Decisdo e é usada com pouca frequéncia (3,06). Por fim, no

Método Descritivo recorre-se com maior frequéncia aos Métodos de Otimizacdo, ainda
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assim utilizados raramente (2,49). Em geral, podemos ver que as técnicas utilizadas séo
talvez as mais acessiveis e de facil utilizacdo e que, possivelmente, continuam a
garantir, apesar da sua simplicidade, um importante contributo para a analise do negécio
e a sua gestdo. Por outro lado, também pode sugerir que ainda nao existem profissionais
suficientemente formados que possam tirar partido das técnicas mais avancadas e na

criacdo de redes mais complexas para a analise de dados.
4.4.3- Objetivo Principal das Técnicas de Analise de Dados

Para cada técnica de analise de dados existe um objetivo principal com descrito na

tabela em baixo.

Tabela 8 - Técnica de anélise mais utilizada e seu objetivo (anélise da média)

Técnica Técnica %

Descriptive Statistics New Clients 57,3%
Decision Trees New Clients 50,0%
Optimisation Methods | New Clients 56,5%

O objetivo principal das técnicas utilizadas é a conquista de Novos Clientes, para todas,
considerando para isso modelos de otimizacdo de preco ou de previsao de receita. Para
cada técnica maioritariamente utilizada (Estatistica Descritiva, Arvores de Decisdo e
Métodos de Otimizacdo) 57,3%, 50,0% e 56,5% respetivamente, responderam New
Clients. Isto acontece porque, possivelmente, o maior interesse na gestdo do negocio é
fazé-lo crescer e ganhar cota de mercado e s6 depois controlar custo, eficiéncia e

mitigar riscos.
4.5- Validacdo das Perguntas de Pesquisa

Neste ponto, ja estamos em condicdes de responder as questdes que orientaram este

questionario e ao: Como e para qué analisamos os dados?

A primeira questdo é: Quais as técnicas de analise descritiva de dados mais usadas?
Se analisarmos em média qual técnica é mais utilizada, esta é a estatistica descritiva,
usada frequentemente. Daqui advém a pergunta: Para que fim as empresas utilizam
técnicas de anélise descritiva? Decorrente da anélise temos que o objetivo principal,
de acordo com a criacdo de valor no Pereira’s Diamond, ¢ aumentar o negocio, mais

concretamente através de novos clientes.
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A segunta questdo é: Quais as técnicas de analise preditiva de dados mais usadas?
Se analisarmos em média qual técnica é mais utilizada, esta é a Arvore de Deciséo,
usada ainda assim pouco frequentemente. Daqui advém a pergunta: Para que fim as
empresas utilizam técnicas de analise preditiva? Decorrente da analise temos que o

objetivo principal é também aumentar o negdcio com novos clientes.

A terceira e Ultima questdo €: Quais as técnicas de analise prescritiva de dados mais
usadas? Se analisarmos, em média, a técnica mais utilizada sdo os modelos de
Otimizacdo, usados ainda assim pouco frequentemente. Daqui podemos perguntar:
Para que fim as empresas utilizam técnicas de andlise prescritiva? Decorrente da
analise temos que o objetivo principal é a conquista de novos clientes mais uma vez,

cujo impacto se repercute no aumento do negocio.
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PARTE 5 - CONCLUSOES

5.1 — Conclusdes Principais

O objetivo da dissertacdo é perceber a forma como as empresas analisam os dados, com

que finalidade os utilizam e de que forma os dados estéo a influenciar os processos de

tomada de decisao.

De acordo com os metodos de andlise que dispomos, descritivos, preditivos e

prescritivos, e de acordo com 0s seus objetivos segundo o Pereira’s Diamond podemos

concluir que:

A maior parte das organizagBes recorre mais frequentemente as técnicas de
analise de dados descritivas para a tomada de decisdes;

Pouco frequentemente, os analistas recorrem a técnicas de andlise preditivas
para poderem tomar decisdes com base na previsdo dos acontecimentos ou
situacoes;

A utilizacdo de técnicas prescritiva, com capacidade de simular cenérios e
prescrever a solucdo com base no melhor cenario previsivel é ainda pouco
frequente;

O principal objetivo na utilizacdo dos varios métodos de analise de dados centra-
se na conquista de novos clientes, e consequentemente o aumento do negdcio,
criando assim valor para a organizacao;

O objetivo Gltimo na analise de dados é a prevencdo de custos, e portanto
estando menos preocupadas as empresas com a eficiéncia do negécio;

As técnicas mais usadas pelos analistas de dados sdo a Estatistica Descritiva,
Observacdo e Benchmarking, todos eles pertencentes aos Métodos de Analise
Descritiva;

Para cada Método de Analise (Descritivo, Preditivo e Prescritivo) as técnicas
mais usadas sdo a Estatistica Descritiva, Arvores de Decisdo e os Métodos de
Otimizacao;

As técnicas menos utilizadas, sdo por sua vez Hall Test, Matrix Factorisation,
Monte Carlo Simulation e Bayesian Networks, as trés tltimas por necessidade de

colaboradores mais qualificados e de recursos tecnoldgicos mais avangados;
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e Nos setores que maior contribuiram para o estudo, o setor Tecnoldgico é o que
utiliza com maior frequéncia os Métodos de Analise Preditiva e Prescritiva;

e Existe uma relacdo entre as técnicas que sdo mais utilizadas em cada metodo
analitico, quer para as pequenas e médias empresas, quer para as grandes
empresas;

e Os métodos analiticos descritivos e prescritivos sdo mais usados pelas pequenas
e médias empresas, enquanto que apenas 0 método preditivo é mais usado pelas

grandes empresas.

Para concluir, é importante mencionar que a analise de dados é um tema tranversal a
dimensdo das empresas, 0 que demonstra a sua importancia para estas. No entanto o seu
potencial de previsdo e prescricdo ainda ndo esta a ser aproveitado, bem como o facto da

sua utilizacdo ndo englobar todos os tépicos da criacdo de valor para as organizagoes.
5.2 — LimitacGes ao estudo

E possivel considerar que este estudo descritivo utilizou uma metodologia que permite
retirar conclusdes validas. No entanto existem sempre algumas limitacdes que sao

importantes mencionar.

A primeira limitagdo é o facto da amostra usada estar limitada aos linkedin e a rede de
contactos pessoais, 0 que ndo garante que o estudo seja mais abrangente e

representantivo.

A segunda limitacdo esta associada ao facto do nimero de respostas ndo permitir que se

tomem considera¢des a uma maior escala sobre o tema do Data Science.

A terceira limitacdo esta associada ao facto do estudo ser feito com base num resumo
dos métodos e técnicas de analise de dados, que para além de estarem em constante

evolugdo, é impossivel abranger na totalidade.
5.3 — Pesquisa Futura

Tendo em conta a amplitude de temas que a tematica do Data Science engloba, gostaria
de sugerir alguns topicos interessantes para se explorarem no futuro e que podem

completar este estudo:
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Uma vez que este estudo se centra nos métodos e objetivos da anélise de dados,
seria interassante analisar quais as plataformas tecnoldgicas e software utilizados
pelas empresas para gerirem estes.

Também seria interessante perceber quais as plataformas e dispositivos mais
usados e valorizados para extrair dados dos consumidores e empresa.

Tendo em conta uma escala global, seria interessante fazer um estudo que

permitisse uma maior abrangéncia do tema em causa.
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ANEXO A - SURVEY
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State of the Art; Data Science

This survey aims to contribute to a master's thesis that studies Data Science and it's presence in
the decision making process of companies. Technological evolution and the internet of things have
increasingly enabled the collection of structured and unstructured data from various sources and
devices.

On the other hand the techniques of data analysis have also allowed to relate more information and
predictive capacity.

In this way business research methods appear as an increasingly important method for thinking
and reinventing the business with access to more and more data. The aim of this survey is to
understand Organization' Maturity towards the subject of Data Science.

Name Jodo Faustino
My contact joaomanuel.faustino@gmail.com

NEXT [ Page 1 of 5

Never submit passwords through Google Forms.

This content is neither created nor endorsed by Google. Report Abuse - Terms of Service - Additional Terms

Google Forms

State of the Art: Data Science

* Required

Company Details

What is the frontier of the company's market? *

O Local

Regional

International

O
(O National
O
(O Global

What is the country of origin of the company? *

Choose v
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How many employees are in your company? *
O 1110

O 11-50

O 51-250

() 250-500

(O 500-1000

O More than 1000

What was the annual revenue for your company last year? *
(O 0-5.999.999¢

(O 6.000.000€-10.999.999¢€

(O 11.000.000-25.999.999¢€

(O 26.000.000-50.999.999¢€
(O 51.000.000-100.999.999€
(O 101.000.000-250.999.999€
(O 251.000.000€+

In which industry is your business? *

Choose

Does your company serve consumers, businesses, or both? *
(O Consumers

(O Businesses

(O Both

What is your job role? *

Choose

How long have you worked at your current job? *

Choose

BACK NEXT [ ] Page 2 of 5

Never submit passwords through Google Forms.
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Descriptive Analytics

Descriptive Analytics, which use data aggregation and data mining to provide insight into the
past and answer: “What has happened?”

In the following list, select how regularly do you use each
method to support your management decisions. (1- Never | 6-

Always) *
Benchmarking O O 0O 0O O O O
Wisdom Crowd O O O 0O O O O
Focus Group O O O O O O O
Interviews O O O O O O O
Observation O O O O O O O
Control Group o O 0O 0 O O O
Hall Test O 0O 0O O O O O
bescripvestatisis O O O O O O O
Expert Judgment O O O O O O O
Market Study O O O O O O O

For the methods above you stated to use more (answers greater
than 5) please select one or more practical examples of the use
of those methods.

D New Clients (e.g.: Pricing Optimization, Revenue Prediction...)

[C] up-Selling (e.g.: Recommendation Systems,...)

[T] cross-Selling (e.g.: Recommendation Systems,...)

[T] clients Retention (e.g.: Direct Marketing,...)

[} Cost Reduction (e.g.: Predictive Maintenance,...)

[T} Cost Avoidance (e.g.: Fraud Detection, Risk Modelling...)

[C] Efficiency Increase (e.g.: Stock Optimization, Route Optimization...)

[C) other:

BACK NEXT L} Page 3 of 5

Never submit passwords through Google Forms.
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Predictive Analytics

Predictive Analytics, which use statistical models and forecasts techniques to understand the
future and answer: “What could happen?”

In the following list, select how regularly do you use each
method to support your management decisions. (1- Never | 6-

Always) *

v 1z 3 4 5 6
e © O O © o O ©
ww O O O O O O O
Nemonks O O O O © O °
s © O 0 O © 9O o
g O O O O O O O
Egé}s.on O O O O O O O
s O O O O O O ¢
" 0O O O O 0O O ©°
bl g 0 © O o O o

For the methods above you stated to use more (answers greater
than 5) please select one or more practical examples of the use
of those methods.

New Clients (e.g.: Pricing Optimization, Revenue Prediction...)
Up-Selling (e.g.: Recommendation Systems,...)

Cross-Selling (e.g.: Recommendation Systems,...)

Clients Retention (e.g.: Direct Marketing,...)

Cost Reduction (e.g.: Predictive Maintenance,...)

Cost Avoidance (e.g.: Fraud Detection, Risk Modelling...)

Efficiency Increase (e.g.: Stock Optimization, Route Optimization...)

O00000O0O~O0

Other:

BACK NEXT G Page 4 of 5

Never submit passwords through Google Forms
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Prescriptive Analytics

Prescriptive Analytics, which use optimization and simulation algorithms to advice on possible
outcomes and answer: “What should we do?"

In the following list, select how regularly do you use each
method to support your management decisions. (1- Never | 6-

Always) *

ow 12 3 4 5 s
Networks O O O O O O O
a0 0 0 0 0 O ©
e, ©O ©O ©U © 0O 0 o
M O ©O O © © O O
a0 O © 0O O O o

For the methods above you stated to use more (answers greater
than 5) please select one or more practical examples of the use
of those methods.

New Clients (e.g.: Pricing Optimization, Revenue Prediction...)
Up-Selling (e.g.: Recommendation Systems,...)

Cross-Selling (e.g.: Recommendation Systems,...)

Clients Retention (e.g.: Direct Marketing,...)

Cost Reduction (e.g.: Predictive Maintenance,...)

Cost Avoidance (e.g.: Fraud Detection, Risk Modelling...)

Efficiency Increase (e.g.: Stock Optimization, Route Optimization...)

Other:

O 0000O0~0O
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