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RESUMO

Com as transformacdes impulsionadas pelos avangos tecnologicos, as
organizacdes precisam estar preparadas para adaptar suas estratégias e fazer
frente aos diversos riscos que mudancas contemporaneas podem trazer a gestao
das pessoas. Neste contexto, apesar de People Analytics ser um campo em
desenvolvimento, sua utilizacdo se mostra de grande valia as empresas e, em vista
disso, sua metodologia tem demonstrado cada vez mais destaque e presenca na
agenda de debates da atualidade. Entre outros motivos a serem discorridos ao
longo deste estudo, a pequena quantidade de trabalhos brasileiros relacionados ao
tema na base ISI Web of Science leva a questao central desta pesquisa: como as
organizacdes brasileiras fazem uso da analise de dados para a gestdo de pessoas?
Visando a um aprofundamento norteado por essa pergunta, o objetivo deste estudo
é realizar um levantamento do uso de People Analytics por organizacdes brasileiras,
identificando suas principais caracteristicas, suas aplicacdes, suas vantagens e
seus desafios, sob o ponto de vista do lider dessa iniciativa na respectiva empresa.
A fim de viabilizar esta pesquisa, portanto, foram conduzidas entrevistas com tais
liderancas das empresas, articulando-se, ainda, uma analise qualitativa de dados
baseada na Teoria Fundamentada em Dados e utilizando-se o software ATLAS.ti
v.9. Entre as descobertas provenientes deste estudo, constatou-se a predominancia
de abordagens estatisticas descritivas, mas também a de andlises sofisticadas,
como Survival Analysis e ONA (Organizational Network Analysis). Notou-se que o
foco das aplicacfes é tipicamente voltado a observar-se o turnover, mas também a
analisar a colaboracéo entre profissionais e servir de subsidio para processos de
avaliacdo de desempenho individual. Detectou-se ainda, entre o0s principais
desafios para a adocao destas abordagens, a busca incessante pela qualidade e
pela disponibilidade de dados, assim como pela unido de sistemas originalmente
em silos e pela vitéria contra o ceticismo em relacdo ao uso de dados para a tomada
de decisdes e a falta de skills de analise dos profissionais envolvidos. As conclusdes
deste estudo, por fim, trazem esclarecimentos — e demais insights — importantes
para organizacdes que buscam implementar ou evoluir neste ambito; no que tange
ao meio académico, contribuem com a apresentacao de caracteristicas do contexto
de negdcios em que o People Analytics tem acdo, veiculando lacunas de
conhecimento e habilidades em cujo preenchimento a academia pode colaborar
participativamente, favorecendo, portanto, sua praxis.

Palavras-chave: People Analytics; analise de RH; gerenciamento de Recursos
Humanos; rotatividade.



ABSTRACT

As technology advances and promotes transformations, organizations need to be
prepared to adapt its strategies and to face up to the various risks these changes
may bring to human resource management functions. In this context, although
People Analytics is a field in development, its use can help organizations and has
been attaining progressively more prominence and presence in nowadays’ debate
agenda. Besides other reasons, the small quantity of Brazilian studies related to the
topic in ISI Web of Science’s database leads to the key subject of this research: how
Brazilian organizations use data analysis in People Management? Therefore, this
research aims to collect data on the use of People Analytics through the identification
of its main characteristics, applications, advantages and challenges. In order to
enable this study, interviews with leaders of these initiatives in Brazilian
organizations were carried out, followed by a qualitative data analysis based on
Grounded Theory using ATLAS.ti v.9 software. Among this research’s findings, the
prevalence of descriptive analytics is visible, but so is of predictive Analytics such as
Survival Analysis and ONA (Organizational Network Analysis). The primary focus of
People Analytics teams is typically oriented to observe employee turnover, but also
to analyze collaboration between coworkers and to be a subsidy of Performance
Appraisal processes. The leading challenges are the incessant search for building a
foundation of high-quality and availability data, connect originally siloed systems,
overcome the skepticism in relation to data-driven decision-making and the lack of
analytical skills regarding the professionals involved. The outcomes of this study
reveal to organizations that seek to implement or evolve in this matter valuable
insights; as for the academics, they provide characteristics of business environment
in which People Analytics is applied and unveil knowledge and ability needs that the
academics can assist to fill in, fostering transformative praxis.

Keywords: People Analytics; HR analytics; Human Resources management;
turnover.
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1 INTRODUCAO

Tendo em vista o panorama contemporaneo e o0 constante avanco das
tecnologias, as organizacbes — e 0s profissionais em si — demandam atencéo e
preparo diante dos inimeros desafios corporativos que surgem e se apresentam de
forma constante no mercado. Indiscutivelmente, a tecnologia tem eliminado muitas
barreiras geograficas e de conhecimento (BRYNJOLFSSON; MCAFEE, 2014); em
contrapartida inUmeros sao os trabalhadores que estdo perdendo a corrida contra a
evolucdo das maquinas, ao mesmo tempo em que as organizagdes e instituicoes
politicas se deparam com desafios cada vez mais complexos a fim de
acompanharem tamanha rapidez do progresso tecnoldgico, em especial quanto a
melhorias em hardware, software e redes.

Tal ocorréncia se d4 como efeito do descasamento temporal entre a evolucao
das tecnologias e a capacidade das sociedades em se adaptar a essas mudancas
(FRIEDMAN, 2016; DOWBOR, 2018). Também diante desse contexto, em seus
estudos reproduzidos na obra “A Era do Acesso”, Rifkin (2001) indica uma nova
estruturagdo do trabalho com base em habilidades humanas para o
desenvolvimento de acgdes culturais e defende, ainda, que habilidades humanas
estdo sendo mais valorizadas do que nunca, mesmo em uma época de tecnologias
digitais incrivelmente poderosas e fortes.

Segundo Isson e Harriott (2016), encontrar, gerenciar e manter os melhores
talentos é a chave do futuro das empresas — sendo oportuno destacar neste
momento que tal futuro ja esta curso. E diante desse cenario que profissionais de
ponta desenvolvem os melhores produtos, geram mais receita e encontram formas
de deterem eficiéncias cada vez maiores; eles constroem 6timos locais de trabalho,
encantam os clientes e atraem outros talentos como eles para ingressar na
organizacao, adaptando-se as mudancas nas condi¢cdes dos negdcios.

Nessa corrida em busca dos mais talentosos, as organiza¢des iniciam uma
mobilizacdo sem precedentes, ndo apenas para atrair e reté-los, mas também para
monitorar e potencializar o uso do capital humano. Diante desse contexto,
considerando que o volume de dados disponiveis sobre empregados e negocios
segue em crescimento exponencial e o Big Data se faz presente em todo momento
e lugar — nas redes sociais, nas ferramentas de comunicacéo (e-mails, chats, etc.)

e dentro do ambiente de trabalho —, a corrida passa a ser voltada ao uso estratégico
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desses dados. O propésito dessa nova estruturacdo, portanto, € criar e orientar
processos de gestdo de talentos com base em analises estatisticas de dados de
pessoas: é o chamado People Analytics (GELLER; MAZOR, 2011; BERSIN et al.,
2017).

O People Analytics, diante definicAo de Geller e Mazor (2011), tem o
potencial de transformar a maneira como as organizagdes contratam, desenvolvem
e gerenciam as pessoas. Complementarmente a essa elucidagéo, Bersin et al.
(2017) defendem que talentos sdo os recursos mais escassos do momento e
representam mercadorias valiosas na Terra — ou seja, depreende-se, entdo, que as
companhias que efetivamente entendam como atrair, reter e gerenciar as pessoas
estdo mais propensas a obtencéo de sucesso.

Apesar de People Analytics ser um campo em desenvolvimento, sua
implementagdo pode auxiliar empregadores na tomada de decisbes mais
informadas, apoiando-os na melhoria de performance dos empregados e, de forma
preditiva, indicando o momento em que um empregado demonstre desejo de sair
da organizacéo ou sugerindo quando um colaborador deveria ser demitido (BODIE
et al., 2016).

Mesmo com diversos estudos que descrevem os beneficios da adocédo de
People Analytics, as organizagfes ainda pouco exploram esse potencial
(MINBAEVA, 2017; ANGRAVE et al., 2016), fato esse que fomentou a seguinte
pergunta de pesquisa: como as organizacdes brasileiras fazem uso da analise de
dados para a gestdo de pessoas? Tendo-se em vista essa lacuna, delimitou-se o
propésito deste estudo qualitativo, cujo objetivo geral é realizar um levantamento do
uso de People Analytics por organizacdes brasileiras, identificando suas principais
caracteristicas, suas aplicacdes, suas vantagens e seus desafios, sob o ponto de
vista do lider dessa iniciativa em sua respectiva empresa. O método de investigacao
adotado para alcancar o objetivo designado incluiu a condugcdo de entrevistas
semiestruturadas com profissionais que lideram esse movimento dentro das
organizacOes brasileiras e a respectiva anélise dessas entrevistas, sob a otica da
Teoria Fundamentada em Dados (Grounded Theory).

Buscando viabilizar tal designio, foi desdobrada uma triade de objetivos
especificos, a saber: 1) descrever o uso de People Analytics por organizacdes
brasileiras; 2) verificar as percep¢bes do lider dessas iniciativas quanto as

vantagens e desvantagens da adocao de People Analytics; e 3) identificar possiveis
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desafios durante a adocdo de People Analytics pelas organizacdes. Na esteira
dessas colocacdes, espera-se, com o0 produto resultante deste trabalho, contribuir
para a ampliagdo do conhecimento disponivel sobre People Analytics, dentro de
ambos 0s contextos corporativo e académico, além de apontar caminhos e
possibilidades para as organizacdes por meio das experiéncias levantadas e
descritas a partir das entrevistas.

E sabido que os contextos em que 0s negocios ocorrem vém mudando
drasticamente a medida que o mundo é submetido a profundas transformacdes
impulsionadas pelos avancgos tecnologicos. Tendo em vista essas atualizagfes, as
organizacfes precisam estar preparadas para adaptar suas estratégias diante de
tais mudancas para fazer frente aos diversos riscos que elas podem trazer a gestao
das pessoas (BOUDREAU; CASCIO, 2017).

De modo a fomentar a compreensao desse fenémeno, Boudreau e Cascio
(2017) consideram sete fatores contextuais fundamentais que afetam o ambiente
de negocios — a partir disso, 0s autores sugerem novos caminhos para a gestédo de
pessoas: 1) a economia e a necessidade de reter talentos fundamentais; 2) a
globalizagéo; 3) a tecnologia (ferramentas como Facebook, Twitter, Linkedin e
Branchout); 4) a demografia; 5) a natureza do trabalho; 6) a natureza evolutiva da
lideranca; e 7) as habilidades de lideranca multicultural. Cada um desses fatores
contextuais cria riscos internos e externos de capital humano para as organizagdes,
sendo exemplos desses riscos a perda dos principais talentos, o ndo investimento
no futuro, a falta de inovacao, a falta de énfase em valores e a desconsideracéo das
midias sociais (BOUDREAU; CASCIO, 2017).

Observa-se, ainda, um crescente interesse em relagéo a People Analytics em

pesquisas na Internet, como demonstrado no Grafico 1:

Grafico 1 — Evolucéo das pesquisas do termo “People Analytics” no Google Trends.

Observacdo

Fonte: A autora, 2021.
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Sob esse contexto, o People Analytics tem surgido com maior frequéncia na
lideranca executiva e nos grupos de discusséo sobre gestédo de Recursos Humanos
(BERSIN et al., 2017). Sua metodologia visa a auxiliar as organiza¢des a fim de que
compreendam sua forca de trabalho como um todo, tornando os dados sobre
comportamento, desempenho e outros atributos referentes aos funcionarios mais
acessiveis, interpretaveis e acionaveis. Isso inclui o uso de informagdes, sistemas,
ferramentas de visualizacdo e andlises preditivas sustentadas por perfis de
funcionarios e dados de desempenho (PAPE, 2016).

Uma pesquisa mais recente da Deloitte (2020) — “The social enterprise at
work: paradox as a path forward — 2020 Global Human Capital Trends”— demonstra
gue o interesse por dados sobre a forca de trabalho tem aumentado entre os lideres
das organizacdes nos dezoito meses anteriores a elaboracéo do estudo, publicado
em 2020. O desejo de melhores métricas abrange um conjunto diversificado de
necessidades concentradas principalmente no futuro, destacando-se, nesse
cenario, o interesse por informacdes sobre a prontiddo da forca de trabalho para

atender as novas demandas, conforme se pode observar no Grafico 2:

Grafico 2 — Interesse por melhores métricas sobre a for¢a de trabalho e abrangéncia de
necessidades de negdcios.

The desire for better workforce metrics spans a diverse set of needs

Readiness of existing workforce to meet new demands

Availability of additional sources of talent (e.g.. new hires and alternative sources
Preparedness of leaders and managers for Al and digital workforce

Progress on developing more inclusive workforces

Impact of Al/robotics on work and the workforce

Compliance with evolving legislation and regulation

Financial, cultural, and community impact of job elimination

Awareness of external sodal or political movements affecting the workforce

We do not need additional mformation

Fonte: Deloitte, 2020.
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Ao longo da pesquisa (DELOITTE, 2020), os entrevistados selecionaram até
trés opgOes para a seguinte questdo: “Qual informacgao adicional vocé considera
gue sera mais importante para entender o estado da sua forca de trabalho daqui em
diante?”. Os resultados demonstraram 0s seguintes percentuais para cada
resposta: « 59% — prontiddo da forca de trabalho existente para suprir novas
demandas (59%); < 40% — disponibilidade de fontes adicionais de talento (novas
contratacdes e fontes alternativas); * 37% — preparacao dos lideres e gerentes para
inteligéncia artificial e forca de trabalho digital; « 27% — progresso no
desenvolvimento de for¢cas de trabalho mais inclusivas; « 24% — impacto da
inteligéncia artificial/robotizacdo no trabalho e na forca de trabalho; « 18% -
conformidade com legislacdo e regulacdo em evolucdo; * 17% — impactos
financeiros, culturais e comunitarios com a eliminacdo de trabalhos; ¢ 15% —
consciéncia sobre movimentos politicos e sociais que afetam a forca de trabalho; ¢
3% — nao necessitam informacdes adicionais.

Sabendo-se do potencial transformador de People Analytics, as
organizacdes precisam se adaptar a essa mudanca de paradigma — até porque,
motivadas por esse fator, as empresas comecam a investir com mais afinco em
tecnologias. Segundo a pesquisa sobre tecnologia de RH realizada pela empresa
de consultoria PWC (STALEY; MURRAY, 2020), o que costumava ser um espaco
tecnoldgico corporativo lento ha uma década, agora, € um mercado de US$ 148
bilhdes em solu¢bes de nuvem de RH para atender as necessidades do futuro do
trabalho.

Mesmo com esse potencial, seu uso ainda ndao € amplamente adotado pelas
organizacdes. Retomando-se a pesquisa da Deloitte (2020), somente 56% dos
respondentes alegaram que suas organizacdes fizeram moderado ou significativo
progresso na area de People Analytics na ultima década. Em contrapartida, 83%
dos respondentes pontuaram que suas organizagdes produzem informacgdes sobre
o0 estado da sua forca de trabalho, apenas 11% produz a informag¢ao em tempo real,
e 43% indica que produz informacdes esporadicamente ou nenhuma informacéo. A
pesquisa também relata que 71% das organiza¢des convergem para o fato de que
enderecar mudancas nas estratégias relacionadas a forca de trabalho é importante
ou muito importante para seu sucesso nos proximos doze ou dezoito meses, porém
apenas 8% das organizag0es entrevistadas consideram-se muito preparadas para

enfrentar essa tendéncia.
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A partir dos resultados provenientes de sua pesquisa “The Rise of Analytics
in HR”, Chen et al. (2017) destacaram que a importancia do tema para organizacdes
situadas em EMEA (Europa, Oriente Médio e Africa) é superior & de paises de outras

regides, tal como consta no Gréfico 3:

Grafico 3 — People Analytics: percentual de respondentes que consideram esta tendéncia
importante ou muito importante.
Figure 1. People analytics: Percentage of respondents rating this trend “important” or “very important”
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Fonte: Chen et al., 2017.

Apesar de os estudos sugerirem que o tema € em geral relevante para as
organizacdes pelo mundo (PAPE, 2016; CHEN et al., 2017; DELOITTE, 2020), a
pesquisa de Chen et al. (2017) apontou que o0s investimentos ainda estéo
concentrados em algumas industrias especificas e que as taxas gerais de adoc¢ao
de recursos voltados para analises em RH permanecem baixas. Em outras palavras,
isso significa que existem grandes oportunidades para empresas que planejem
adotar o People Analytics com o intuito de gerar maior impacto nas decisbes de
recrutamento e gestao de RH.

A adocédo de andlises especializadas de RH em EMEA tem se fortalecido em
anos recentes (CHEN et al., 2017), uma vez que se percebe que as empresas estao
realizando investimentos em programas que lhes permitam usar dados para
planejamento da forca de trabalho, gerenciamento de talentos e avanco

operacional. A Figura 1 apresenta os investimentos em People Analytics por pais,
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destacando os tipos de industrias que mais investem no tema de acordo com cada

nacao:

Figura 1 — Maiores industrias com adogdo de HR Analytics por pais.

1. United Kingdom 2. Sweden 3. Denmark 4. Czech Republic 5. Germany

6. Netheriands 7. South Africa B. UAE B. France 10. Switreriand

Fonte: Chen et al., 2017.

Como se pode inferir, o estudo dispde os investimentos em People Analytics
por setor econbmico em cada pais, o que permite visualizar que 0s maiores
investimentos foram realizados pelo setor financeiro em paises como Africa do Sul,
Republica Tcheca e Alemanha. Ja na Francga, o setor de software e servi¢os de Tl
recebeu maiores investimentos, enquanto os servicos de salde sao os de mais
destaque na Suica.

Do ponto de vista académico, a analise dos dados de publicacdes sobre
People Analytics — a ser detalhada e oportunamente descrita no referencial teérico
desta pesquisa — demonstra a predominancia de estudos em paises estrangeiros;
um indicativo possivel desse resultado € que o tema ja esteja mais avangado no
exterior em relagéo ao Brasil.

Pode-se notar também, por meio do Gréafico 4, que existe uma forte
concentracdo da producido académica nos Estados Unidos, seguidos pela india e
pela Inglaterra. Observa-se que, do ponto de vista de agéncias financiadoras, entre
as que mais financiaram as pesquisas encontram-se duas instituicdes chinesas: a
National Natural Science Foundation of China, com quatro trabalhos financiados, e

a National Basic Research Program of China, com dois.
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Grafico 4 — Publicacdes relacionadas a People Analytics por pais/regido.
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Fonte: A autora, 2021.

Ao analisar a nacionalidade das publicacbes, o Brasil encontra-se
representado com dois trabalhos publicados dentro do periodo pesquisado: “People
Analytics in software development”, de Singer et al. (2017), e “People Analytics: a
strategic approach for the Human Capital Management”, de autoria de Garrido,
Silveira e Silveira (2018).

A fim de alinhar expectativas sobre a pesquisa, é essencial considerar 0s
seguintes aspectos: i) a definicdo de People Analytics e a variedade de termos e
aplicac6es € um campo fértil e complexo para pesquisas — 0s pesquisadores Falletta
(2014) e Marler e Boudreau (2017) listam os varios termos relacionados a temética
e observam esse ponto como uma evidéncia da natureza emergente do tema; e ii)
mesmo com todo o potencial do People Analytics para orientar melhores tomadas
de decisdo em gestédo de pessoas, 0 conceito e 0s processos ainda ndo sdo bem
compreendidos nos negocios e na academia (MARLER; BOUDREAU, 2017).

Feitas essas elucidacdes introdutdrias, a partir do produto desta pesquisa,
pretende-se ampliar o conhecimento disponivel sobre o uso de People Analytics,
em especial no contexto brasileiro. Na conjuntura corporativa, espera-se apontar
caminhos e possibilidades para as organizacdes por meio das experiéncias
compartiihadas pelos lideres nas entrevistas, suas recomendacbes e suas
perspectivas para o futuro. No que tange a comunidade académica, espera-se que
este estudo sirva como reflexdo para se elaborar programas de formacdo que
supram possiveis necessidades relacionadas a People Analytics, estreitando as



20

relacbes entre as organizacdes e o meio académico-cientifico — afinal é pela
transferéncia institucional de conhecimento da universidade para a empresa que a
pesquisa (muitas vezes ainda de ciéncia basica) se transforma em inovacao
(TREVISAN, 2016).

No que concerne a estrutura deste trabalho, sua divisdo se da em seis
capitulos, a comecar por esta introducdo, debrucada na breve contextualizacdo
histérica do uso de People Analytics, nas principais transformacdes tecnoldgicas e
econdmicas nesta linha temporal e na explanacéo dos objetivos de estudo (geral e
especificos), das justificativas para a realizacdo da pesquisa e da relevancia do
tema.

A secédo subsequente contempla o referencial teérico, o qual esta organizado
em quatro subcapitulos voltados aos seguintes topicos: i) apresentacdo das
diversas definicbes e variacbes do tema People Analytics — seu uso no ambito
corporativo, beneficios, implicacbes e principais desafios; ii) analise das principais
caracteristicas das producfes académicas sobre People Analytics indexadas na
base ISI Web of Science, tais como evolucédo das pesquisas ao longo dos anos,
autores e coautores em destaque, agéncias financiadoras, ocorréncias de palavras-
chave e paises de origem das pesquisas; iii) analise dos dez trabalhos mais citados
na ISI Web of Science e uma visédo geral de cada um deles; e iv) levantamento de
demais trabalhos e pesquisas direta ou indiretamente relacionados a People
Analytics, tal como principais abordagens, pressupostos tedricos e autores
utilizados para a dissertacao, consolidados em um quadro conceitual.

Sequencialmente, a proxima secdo é dedicada as escolhas metodologicas
adotadas para a operacionalizacdo deste trabalho, suas possiveis limitacbes e
respectivas acfes para sua minimizacao.

Os resultados e as respectivas analises obtidas estdo elencados na sec¢éo
consecutiva e, imediatamente apds, segue-se para um detalhamento referente as
descobertas e as depreensfes mais relevantes suscitadas por esta pesquisa.

Por fim, a ultima sec¢éo textual traz as consideracgfes finais da autora e as
principais reflexdes fomentadas por este estudo, assim como demais contribui¢des,
limitacOes e sugestdes para pesquisas futuras. O trabalho se encerra com a devida
relacdo das referéncias que embasaram esta dissertagdo, assim como o apéndice

e 0s documentos que se fizeram necessarios — e essenciais — ao longo da pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Em vista a subsidiar uma sustentacédo tedrica a este trabalho, este capitulo
de referencial tedrico fornecera a base para a elaboracdo do questionario utilizado
nesta pesquisa exploratéria. De inicio, para tanto, pesquisou-se trabalhos
indexados na base ISI Web of Science, um indexador mundial eletronico de
informacéo cientifica, que contém informacdes de pesquisas multidisciplinares e de
alta qualidade das principais revistas especializadas em ciéncias, ciéncias sociais,
artes e humanistica. Comecou-se por uma apresentacao das diversas definicbes
relacionadas ao tema que norteia este estudo — People Analytics; em seguida,
estendeu-se o0 aporte tedrico a sua relacdo com a producdo académica em si e
algumas de suas caracteristicas que foram observadas, tais como a evolug¢édo do
namero de publicacdes por ano, o numero de citacdes, os paises de origem e
agéncias financiadoras, areas teméticas, autores, redes de coautoria e palavras-
chave. Para a composi¢cao dessas analises, foram utilizados os softwares Microsoft
Excel, VOSViewer, versdo 1.6.10 e Clarivate Analytics.

Complementarmente a visdo geral da producédo cientifica sobre o tema, sera
apresentada uma breve descricdo dos dez trabalhos mais citados na base I1SI Web
of Science. A concluséo deste referencial consistirA num quadro conceitual voltado
a consolidar os pressupostos teoricos desta dissertacdo e elencar trabalhos
adicionais que, apesar de ndo terem sido diretamente referenciados pelos estudos
pesquisados, sdo Uteis para ampliar os horizontes e abrir novas perspectivas de

analise.

2.1 Principais definicGes e temas relacionados a People Analytics

De acordo com Leonardi e Contractor (2018), o People Analytics resulta da
coleta de dados de fontes distintas, permitindo a criagdo de um recorte sobre a atual
situacdo e prevendo provaveis situacdes futuras na area de gestdo de pessoas.
Bersin et al. (2017), por sua vez, descrevem People Analytics como o ato de criar e
orientar processos de gestdo de talentos com base em andlises estatisticas de
dados de pessoas. Ja Pape (2016), sob outra perspectiva, define People Analytics
como um conjunto de iniciativas que promete ajudar as organizacdes a entender

sua forca de trabalho como um todo (como departamentos, grupos de trabalho ou
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de forma individual), transformando dados sobre atributos de individuos,
comportamento e desempenho dos funcionérios mais acessiveis, interpretaveis e
acionaveis.

No entanto, apesar de o termo “People Analytics” ser o mais comum para
tratar o fenbmeno estudado nesta pesquisa, ainda ndo h& consenso sobre uma
terminologia Unica, tanto é que Falletta (2014) e Marler e Boudreau (2017) listaram
0s varios termos relacionados e observaram esse ponto como uma evidéncia da
natureza emergente do tema.

Em sua investigagdo, Marler e Boudreau (2017) analisaram publicacdes
revisadas por pares de diversas bases, usando como chave de pesquisa titulos de
artigos que contivessem os termos “HR Analytics”, “Talent Analytics”, “Workforce
Analytics”, “People Analytics” ou “Human Resource Analytics”. A partir disso,
observaram essa variedade de rétulos e destacaram a incipiéncia da tratativa sobre
o fenbmeno. A mesma visdo € sustentada por diversos autores que oferecem
contribuicdes ao tratarem da emergéncia do tema, que € evidenciada pela variedade
de termos relacionados ao People Analytics (DAVENPORT; HARRIS; SHAPIRO,
2010; MISHRA; LAMA, 2016).

Sequencialmente, o Grafico 5 apresenta um comparativo referente ao volume
de pesquisas acerca dos temas “People Analytics” (em azul), “HR Analytics” (em
vermelho), “Talent Analytics” (em amarelo)” e “Workforce Analytics” (em verde), de

2004 a agosto de 2020, realizado no Google Trends.

Gréfico 5 — Comparativo do acimulo de pesquisas dos termos HR Analytics, People Analytics,
Talent Analytics e Workforce Analytics no Google Trends.

Interesse ao longo do tempo ¥ O «(:

Fonte: A autora, 2021.

A partir do gréafico acima, torna-se notavel que o volume de consultas para

os termos “People Analytics” e “HR Analytics” apresentam comportamentos
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parecidos, assim como € possivel observar que as buscas para “Workforce
Analytics” eram superiores aos termos “People Analytics” e “HR Analytics” antes de
2007. No entanto, a partir do referido periodo, os resultados das consultas para
“Workforce Analytics” mostraram uma queda significativa e, desse ponto em diante,
mantiveram-se estaveis, equiparando-se as buscas pelo termo “Talent Analytics”.

Esse comportamento dos dados pode ser melhor compreendido a partir de
algumas caracteristicas comuns aos diversos roétulos, conforme levantamento de
Falletta (2014), a saber: 1) a diferenciacédo entre “métricas de RH” e “HR Analytics”,
sendo o “analytics” considerado de maior sofisticacdo; 2) caracterizacdo por uma
andlise que extrapola a de dados funcionais e que considera a integracdo de
diferentes tipos e fontes de dados; 3) engajamento de tecnologia da informacéo
para viabilizar a coleta, a manipulagéo e o report dos resultados; e 4) conexao entre
decisdes de RH e resultados de negdcio por meio do apoio a tomada de decisdes
relacionadas a pessoas.

Essa falta de consenso também parece estar relacionada as discussdes
acerca da denominacéao atribuida as tarefas no que tange a gestéao dos profissionais
dentro das organiza¢fes ao longo do tempo, isto é, a gestdo de Recursos Humanos,
a gestao do capital humano, a gestdo da forca de trabalho, a gestdo de pessoas,
entre outras denominacdes (SCHULTZ, 1961; GUILLARD; ROUSSEL, 2010;
MAYO, 2012).

Para este trabalho, sera considerada a definicAo de People Analytics
fornecida por Marler e Boudreau (2017) como uma prética de RH possibilitada pela
tecnologia da informacéo que se utiliza de recursos visuais, descritivos e analises
estatisticas de dados relacionados, permitindo associar essas analises aos
interesses de negocios para estabelecer o impacto e permitir a tomada de decisao

orientada por dados.

2.2 Producdes académicas sobre People Analytics

Como etapa inicial deste estudo, realizou-se uma pesquisa na base ISI Web
of Science, sem qualquer filtro temporal ou de tipo de documento, buscando-se toda
producao académica cujo tépico contivesse os termos “People Analytics” ou “HR

Analytics”; os resultados mostraram 54 trabalhos para as condi¢cdes determinadas.
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A partir da leitura flutuante dos resumos dos trabalhos selecionados e de uma
analise preliminar realizada com o auxilio dos softwares VOS Viewer e WordCloud,
notou-se a incipiéncia do tema, tal como a relevancia de outras palavras-chave para
a pesquisa — 0 que é devido a baixa ocorréncia de resultados para as palavras-
chave escolhidas, bem como a falta de consenso no emprego de termos ao se
referir ao fendbmeno.

Dessa forma, optou-se por incluir estes termos adicionais, tal como estao
descritos os critérios de busca adotados para a nova pesquisa na base no Quadro
1

Quadro 1 — Critérios de pesquisa utilizados para esta dissertacao.

Item Critérios Chave de pesquisa utilizada
1 Tempo estipulado Todos os anos (1945 a 6/agosto/2020)
2 Tipo de documento Articles OR Proceedings Paper OR Early Access
3 Idioma da publicacdo | Todos os idiomas

(TS = “talent analytics” OR TS = “human capital analytics”
OR TS = “talent analytics” OR TS = “HR Analytics” OR TS
= “People Analytics” OR ts="workforce analytics” OR TS =

4 Topicos de pesquisa “talent analytics” OR TS = “human-resource analytics” OR
TS = *“human resources analytics” OR TS= “human-
resources analytics”)

5 indices SCI-EXPANDED, SSCI, A&HCI, CPCI-S, CPCI-SSH,

ESCI
Fonte: A autora, 2021.

Esta nova pesquisa — realizada em 6 de agosto de 2020 — resultou 101
trabalhos selecionados, distribuidos entre artigos (68), proceedings paper (33) e
early access (05). Os textos integrais foram extraidos da base e processados com
o auxilio dos softwares Clarivate Analytics, VOS Viewer e Microsoft Excel para
analise e classificacéo.

Constatou-se que os trabalhos resultantes estao distribuidos em 17 areas de
pesquisas distintas, com uma forte concentracdo de estudos voltada a Business
Economics, totalizando 54 publicagdes que, juntas, representam 53% do total. Outro
campo salientado € o de Computer Science, com 31 publica¢des (31%), enquanto
demais esferas de pesquisa com algum destaque em relagdo a quantidade de
publicacdes sao Enginnering (16%) e Psychology (11%).

Na base ISI Web of Science, as publicacbes se iniciaram em 2010, com

apenas um trabalho publicado, intitulado “Competing on Talent Analytics” sob
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autoria de Davenport, Harris e Shapiro (2010) e publicado pela Harvard Business
Review.

Relativamente discreta até 2015, a producdo académica sobre People
Analytics saltou de sete trabalhos publicados no ano em questdo para 22
publicacdes no ano de 2017, ou seja, um numero mais de trés vezes maior em
relacdo a 2015. Outro aspecto notavel em relacdo aos trabalhos € a quantidade de
estudos publicados que receberam financiamento por organizacées como a IBM —
onze trabalhos ao todo.

Ademais, pode-se reparar que o0 numero de citacbes dos trabalhos
selecionados cresce de maneira gradual a partir de 2011, tendo seu pico no ano de

2019 com 160 citacdes. O numero de citacBes ano a ano é verificado no Grafico 6:

Grafico 6 — Nimero de cita¢des dos trabalhos ano a ano.
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Fonte: A autora, 2021.

Em agosto de 2020, os numeros atingiam 138 ocorréncias — considerando-
se que se trata de um intervalo de sete meses, dentro do contexto da pandemia
decorrente do coronavirus (Covid-19), esse dado pode indicar um possivel aumento
no numero de citacdes em relacdo ao ano anterior.

Partindo para a relacdo de coocorréncia entre duas palavras-chave, ela &
constituida pelo numero de trabalhos em uma base de documentos em que ambas
ocorrem conjuntamente, seja no titulo, seja no resumo ou na lista de palavras-chave
(VAN ECK; WALTMAN, 2014) — pode-se verificar a relacdo de coocorréncia entre
palavras-chave na Figura 2, cuja analise possibilita mapear possiveis tematicas de

pesquisa relacionadas a People Analytics.
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Figura 2 — Rede de coocorréncias entre palavras-chave relacionadas a People Analytics na ISI
Web of Science.
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Fonte: A autora, 2021.

E possivel verificar na Figura 2 que a palavra-chave turnover é uma das mais
frequentes, demonstrando quase a mesma intensidade de Big Data, People
Analytics e termos correspondentes.

Em relacéo aos autores, a Figura 3 os dispde em clusters, cujos locais, cores
e didmetros séo distintos. As diferengas nas cores se dao tdo somente para ilustrar
e demonstrar os varios grupos de palavras que apresentam mais proximidade; os
locais ou posicbes em que 0s termos aparecem indicam a proximidade que
possuem entre si; enquanto o didametro fornece uma visao da relevancia da palavra
no cluster em que esta inserida. A espessura das linhas indica a frequéncia de
ocorréncia de uma palavra-chave, sendo mais forte a correlacdo entre os nos
guanto maior for a proximidade entre eles (VAN ECK; WALTMAN, 2014).
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Figura 3 — Principais autores e coautores.

g}; VOSviewer

Fonte: A autora, 2021.

Na figura acima, destacam-se os autores Kush R. Varshney e Karthikeyan
Ramamurthy como os pesquisadores mais presentes em parcerias na producao
cientifica sobre People Analytics. Nota-se que, apesar de constarem a maior
presenca em termos de quantidade de trabalhos publicados, seus respectivos
estudos ndo figuram na lista dos dez trabalhos mais citados na base ISI Web of

Science, como serad demonstrado no subcapitulo a seguir.

2.3 Os dez trabalhos mais citados sobre People Analytics

Apresentando os dez principais trabalhos relacionados a People Analytics, o
Quadro 2 elenca uma sele¢do com base no nimero de citagBes reproduzidas por
outros trabalhos publicados em periédicos e apresentada em ordem decrescente de
namero total de mencdes.



Quadro 2 — Os dez trabalhos mais citados com relacao a People Analytics.
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Titulo Autores Fonte An_o daN T_otaINde
publicagdo | citacbes
Davenport,
“Competing on Talent Thomas H.; Harvard Business
1 e ) ) : 2010 87
Analytics Harris, Jeanne; Review
Shapiro, Jeremy
“Are we there vet? Ulrich, Dave; Human Resource
2 , yer . Dulebohn, Management 2015 70
What’s next for HR? )
James H. Review
“Three-way
complementarities: Aral. Sinan:
3 performance pay, Brynjolfsson, Manggement 2012 63
human resource e Science
. Erik; Wu, Lynn.
analytics, and
information technology”
Angrave, David;
Charlwood,
“HR and analytics: why Andy; Human Resource
4 | HR is set to fail the big Kirkpatrick, lan; Management 2016 54
data challenge” Lawrence, Journal
Mark; Stuart,
Mark
“Learning from practice:
how HR analytics Rasmusse_n, Organizational
5 . . Thomas; Ulrich, : 2015 40
avoids being a Dynamics
» Dave
management fad
“How Google sold its Harvard Business
6 | engineers on Garvin, David A. ; 2013 30
” Review
management
Lismont,
Defmnganayics | Jemer | Inematora
7 | maturity indicators: A . ! : 2017 18
survey approach” Jan; Baesens, Information
Bart; Lemahieu, Management
W.
. Proceedings of the
“SKILL: a system for chzg’ Illﬂz;;gn Twenty-Ninth AAAI
8 | skill identification and ! ! Conference on 2015 15
At Jacob, Ferosh; e
normalization : Atrtificial
McNair, Matt -
Intelligence
Proceedings of the
Xu, Huang; Yu, Tp\f\g&tg%e;ggd
“Talent circle detection Zhiwen; Yang, ;
S o . ) International
9 | in job transition Jingyuan; 2016 15
” : . Conference on
networks Xiong, Hui; Zhu,
Hengshu _ Knowledge
Discovery and Data
Mining
“Data analytics in
human resources: a . . Human Resource
10 ; King, Kylie Development 2016 10

case study and critical
review”

Review

Fonte: A autora, 2021.

Diante da relacdo verificada no quadro, o trabalho de maior impacto é uma

publicacdo de 2010, ja referida em subsecédo anterior — o artigo “Competing on
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Talent Analytics”, de Davenport, Harris e Shapiro (2010), veiculado na Harvard
Business Review e que € o mais antigo trabalho encontrado na base ISI Web of
Science ao abordar People Analytics — o estudo lidera o ranking com 87 citacdes
desde a sua publicacéao.

Em seguida, com um total de 70 citagbes, o artigo de Ulrich e Dulebohn
(2015), intitulado “Are we there yet? What’s next for HR?”, foi publicado pelo
periodico Human Resource Management Review e veicula o debate sobre o futuro
da gestdo de Recursos Humanos, tal como discute como o HR Analytics pode trazer
beneficios e valor agregado para as organizacoes.

Em terceiro lugar, Aral, Brynjolfsson e Wu (2012) apresentam a pesquisa
“Three-way complementarities: performance pay, human resource analytics, and
information technology”. O artigo com 63 citagOes foi publicado na Management
Science e explora trés dimensdes complementares: tecnologia da informacéo, HR
Analytics e remuneracdo por performance ou desempenho, tal como suas
interacOes e seus aspectos relevantes.

Figurando com 54 citag0es, destaca-se o artigo “HR and analytics: why HR
is set to fail the big data challenge”, dos autores Angrave et al. (2016), no periodico
Human Resource Management Journal, cuja proposta traz discussbées sobre o
mundo de RH, Big Data e o potencial transformador do HR Analytics. Os autores
afirmam que, enquanto diversos estudiosos consideram essa abordagem um
recurso obrigatério para o futuro de RH como funcéo estratégica e chave na
transformacdo do desempenho organizacional para melhor, a menos que a
profissdo de RH esteja preparada para as potencialidades e desvantagens desse
campo emergente, o uso de HR Analytics ndo é garantia de sucesso nos negoécios.

Particularmente nesse estudo, Angrave et al. (2016) reiteram que o problema
central é que, em geral, as ideias sobre dados e analises de RH — apresentadas na
secao anterior — ndo penetraram no pensamento de grande parte da profissao de
RH, haja vista que muitos profissionais sdo céticos ao questionarem se as pessoas
podem ser reduzidas a métricas. Os autores postulam, ainda, que uma das
principais barreiras para a adoc¢ao de People Analytics € que esses conceitos ainda
nao adentraram o pensamento dos profissionais de RH de forma pratica e que a
funcdo de RH carece de habilidades, conhecimento e visdo. Ademais, demonstra-
se uma insuficiéncia de dados para se propor as perguntas certas sobre os dados

de RH que eles tém a disposicao, problema esse potencializado pela posicao
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relativamente periférica de Recursos Humanos dentro da hierarquia organizacional,
impedindo o avanco das analises.

Em um ano anterior a divulgacdo do estudo de Angrave et al. (2016),
Rasmussen e Ulrich (2015) publicaram o trabalho “Learning from practice: how HR
analytics avoids being a management fad”, que angaria 40 citacbes em nosso
ranking e traz um debate sobre como o HR Analytics evita o risco de se tornar um
modismo e desaparecer, provocacdo a partir da qual eles elaboram uma lista de
possiveis armadilhas relacionadas a esta abordagem.

Com 30 citagdes no periodo pesquisado, Garvin (2013) contribuiu com o
trabalho “How Google sold its engineers on management” e trouxe a experiéncia da
multinacional Google com o uso de People Analytics para avaliar o valor da geréncia
para a organizacdo. Com base nhas analises de dados de pesquisas com
funcionarios e nas andlises de desempenho e entrevistas, o autor relata que foi
possivel identificar os principais comportamentos dos melhores gerentes da
organizacdo, além de propor acdes e diretrizes especificas a partir das
investigacoes.

Os autores Lismont et al. (2017), com o trabalho “Defining analytics maturity
indicators: a survey approach”, oferecem sua contribuicdo utilizando-se de uma
pesquisa descritiva a partir da aplicacdo de survey com base nos cinco aspectos
definidos pelo modelo DELTA - dados; empresa ou organizacdo; lideranca;
objetivos ou técnicas; e aplicacbes —, tal como consideram os analistas que aplicam
as proprias técnicas. O resultado da pesquisa sugere que as organizacdes
investigadas se encontram em estagios iniciais de maturidade no uso de analises
de dados. Este artigo obteve 18 citacdes.

Com quinze citagbes cada estdo os trabalhos “SKILL: a system for skill
identification and normalization”, de Zhao et al. (2015), e “Talent circle detection in
job transition networks”, de Xu et al. (2016), ambas pesquisas que descrevem
estudos utilizando People Analytics com foco em processos de recrutamento de
profissionais.

Zhao et al. (2015) adotam modelos de reconhecimento e normalizacdo de
textos brutos para entidades conhecidas — a Named Entity Recognition (NER) e a
Named Entity Normalization (NEN) — em um sistema comercial, aplicados aos
processos de recrutamento de profissionais. Ambos os modelos NER e NEN foram

utilizados e suas aplicacfes foram feitas no processo de recrutamento.
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Por sua vez, os pesquisadores Xu et al. (2016) descrevem o uso de People
Analytics observando-se redes de transi¢coes de cargos em redes profissionais on-
line, tal como o LinkedIn. Nesse estudo, os autores sugerem a analise de circulos
de talentos, a partir dos quais algumas organizacées demonstram padrdes de troca
entre profissionais semelhantes.

Concluindo a lista dos dez trabalhos mais citados na plataforma, no estudo
de King (2016), “Data analytics in human resources: a case study and critical
review”, a autora retrata o avan¢o do uso de HR Analytics, o qual € acompanhado
por ceticismo perante a capacidade dos profissionais de Recursos Humanos de
utilizarem efetivamente a analise de dados para colher beneficios organizacionais.
King (2016) defende ainda o envolvimento da academia na implementacdo de
praticas analiticas e expfe um estudo de caso para ilustrar como as ferramentas
guantitativas influenciam positivamente a gestao e o desenvolvimento dos Recursos

Humanos.

2.4 Pressupostos tedricos em People Analytics

Com efeito de complementar a viséo tedrica sobre a tematica, buscou-se uma
analise complementar do referencial a partir da identificacdo das caracteristicas e
abordagens mais relevantes, direta ou indiretamente relacionadas ao tema. No
Quadro 3, sdo apresentadas as principais abordagens conceituais, tal como os mais
substanciais autores e pressupostos teéricos adotados para esta pesquisa.

Quadro 3 — Principais abordagens, autores e pressupostos te6ricos em People Analytics.

# Abordagem Autores Pressuposto tedrico
o Rasmussen e Ulrich (2015) Para trazer ganhos S|gn|f|cat|vos, 0 uso
Estratégia . de People Analytics deve estar
01 s Mintzberg et al. (2007) o .
organizacional conectado aos objetivos estratégicos
das organizacdes.
Angrave et al. (2016) A cultura organizacional que permite
Cultura ) N )
o Ishak (2017) experimentagéo, com a devida
organizacional, ; . R
- ~ Pisano (2019) autonomia e accountability, € tolerante
02 inovacéao e S :
: Vargas, Yurova, Ruppel, a erros e pode propiciar um ambiente
autonomia com : ~ N x
responsabilidade Tworoger e Greenwood de inovacéo, favoravel a adocdo de
(2018) People Analytics.
Davenport, Harris e Shapiro
Aplicaces de (2010). Possiveis aplicacfes de People
03 People Analvtics Rasmussen e Ulrich (2015) Analvtics
P y Rombaut e Guerry (2018; yHes.
2020)

Fonte: A autora, 2021.
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. As equipes de analise utilizam métodos
Wei, Varshney e Wagman o ;
. analiticos avangados, tais como 0s
Métodos e (2015) del diti . .
04 técnicas Wang e Katsamakas (2019) MOdelos prec 't'V(.)SAe prescritivos, ou ate
e mesmo a inteligéncia artificial para
estatisticas Levenson (2018) : s
; diversas finalidades em People
King (2016) .
Analytics.
Lismont et al. (2017) Equipes multidisciplinares possuem
Caracteristicas Davenport, Harris e Shapiro habilidades diversas, o que inclui
05 das equipes e (2010) compreenséao de negdcios, habilidades
profissionais de Garvin (2013) de consultoria, visualizacéo de dados,
andlise Bersin (2015) gerenciamento de dados, estatisticas e
presenca executiva.
. ; Organizac6es que se utilizam de People
. Davenport, Harris e Shapiro Analytics de forma madura adotam
06 Tecnologias em (2010) tecnologia sofisticada de coleta de
People Analytics Aral, Brynjolfsson e Wu Y -
dados e andlise para obter o maximo
(2012)
valor de seus talentos.
Rasmussen e Ulrich (2015)
Pape (2016)
Angrave et al. (2016) Estudos demostram que as
Desafios na Davenport, Harris e Shapiro organizacgdes que buscam adotar
07 | adocédo de People (2010) People Analytics podem enfrentar
Analytics Marler e Boudreau (2017) diversos desafios quanto aos dados,
King (2016) tecnologia e pessoas, entre outros.
Minbaeva (2017)
Lismont et al. (2017)
) A ética deve guiar o uso de People
Etica, privacidade Hamilton e Sodeman (2020) Analytics nas qrganlzaQPes. A
de dados e/ou seguranca da informacéo e a
08 Dowbor (2020) Lo ~
seguranca da Marr (2016) privacidade de dados sdo elementos
informacao criticos na adogao de People Analytics
nas instituicdes.
ESaZr?ézgcr?as Apesar da incipiéncia do tema, boas
09 g Rasmussen e Ulrich (2015) praticas comecam a surgir a partir das
adocao de People S o
: experiéncias de outras organizacoes.
Analytics
. Por meio da anélise de diferentes
MOdf"IO.S de Llsmont et aI: (2017) aspectos de People Analytics, é
10 referéncia ou Bersin by Deloitte (2013 possivel observar a maturidade de
frameworks de Davenport, Harris e Shapiro 2 o o
) andlise, classificando-a em niveis ou
maturidade (2010) L
estagios.
Beneficios ou x .
vantagens no uso | Davenport, Harris e Shapiro A adogat_) de People A:n_alytlcs pode
11 trazer diversos beneficios para as
de People (2010) N
; organizacgoes.
Analytics

A identificacdo desses pressupostos possibilitou a realizacdo de uma breve

discusséo, que levou a uma compreensao mais abrangente diante do objetivo que

se delineou para este trabalho. Por meio desse quadro conceitual, buscou-se

apresentar as abordagens e 0s pressupostos tedéricos selecionados, configurando-

se uma base para a elaboracdo do modelo conceitual desta dissertagéo, que serve

como referéncia para as analises dos resultados das entrevistas semiestruturadas.
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O primeiro pressuposto teérico do quadro conceitual esta relacionado ao
planejamento estratégico das organizacdes. Esse pressuposto foi identificado pois,
apesar de os trabalhos relacionados a People Analytics discorrerem sobre a
importancia de conectar os objetivos estratégicos da organizacdo com as entregas
de People Analytics (RASMUSSEN; ULRICH, 2015), ndo foram encontrados dados
sobre caracteristicas do planejamento estratégico das organiza¢des que adotam
People Analytics nos trabalhos selecionados para o referencial teérico.

Com isso, abriu-se uma lacuna de conhecimento e, considerando sua devida
relevancia, fez-se necessario adicionar e apresentar algumas ideias de outros
autores, entre eles Mintzberg et al. (2007), como seré retratado a seguir.

Em “O processo da estratégia”, Mintzberg et al. (2007) discorrem sobre o
planejamento estratégico como forma para administrar a estabilidade e retratam que
as organizacdes que reavaliam suas estratégias continuamente podem, de certa
forma, “enlouquecer” ou reduzir-se a inatividade. O processo de planejamento
formal repete-se com tanta frequéncia e tdo mecanicamente que torna a empresa
indiferente as mudancas reais, programando-a mais e mais profundamente nos
padrdes estabelecidos e, dessa forma, encorajando-a a fazer apenas adaptacdes
minimas.

O proximo pressuposto diz respeito a cultura organizacional. Na visdo de
Ishak (2017), as culturas inovadoras comecam com uma filosofia e um tom, que é
analogo ao conselho classico dos pais de que as criancas precisam de “raizes e
asas”. A partir disso, deve-se conectar os profissionais criativos aos objetivos da
organizacao e, em seguida, proporcionar a eles ampla liberdade para conduzir seu
trabalho de acordo com tais parametros. Uma vez que essa autonomia responsavel
€ incorporada, cria-se um ciclo que forja uma cultura de inovacao.

Culturas inovadoras sdo geralmente descritas como divertidas, conforme
convicgdo de Pisano (2019). Quando profissionais descrevem tais culturas, eles
prontamente fornecem uma lista de caracteristicas idénticas as exaltadas pelos
livros de administragdo: toleréncia ao fracasso, disposicdo para experimentar,
seguranca psicologica, alta colaboracdo e néo hierarquia.

Nesta linha, Vargas et al. (2018), por sua vez, afirmam que, além da
importante adogcédo de processos inovadores que envolvam toda a empresa, sua

eficacia sera maior em locais nos quais ha uma “cultura de analise” e onde a
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inovacdo é adotada em contextos em que os colaboradores podem compartilhar
suas experiéncias e seus conhecimentos.

No terceiro pressuposto tedrico estdo agrupadas as possiveis aplicacdes de
People Analytics observadas na teoria. De acordo com as descobertas da pesquisa
de Lismont et al. (2017), entre as empresas pesquisadas que utilizam a
metodologia, 16% aplicam a andlise apenas para projetos ou iniciativas especificas,
52% aplicam a andlise ativamente em determinados departamentos, enquanto 26%
ja tém andalises integradas em toda a empresa.

Constatou-se na teoria pesquisada que muitas aplicacdes séo voltadas a
andlise de dados sobre funcionarios a fim de fornecer insumos para previsdes
confidveis sobre turnover ou rotatividade de empregados (ROMBAUT; GUERRY,
2018; ROMBAUT; GUERRY, 2020; GARVIN, 2013; DAVENPORT, HARRIS e
SHAPIRO, 2010); para Bersin et al. (2016), a retencdo € uma das questdes de alta
prioridade, a qual tem impulsionado o crescimento do uso de People Analytics no
mercado.

Além disso, Rasmussen e Ulrich (2015) complementam que o impulso para
as organizacfes adotarem People Analytics é certamente devido ao fato de
desejarem obter mais de seus talentos; nesse momento, 0s autores trazem a luz
exemplos de empresas que fazem uso dessas praticas, tais como a Netflix, que
deixou de lado as politicas de auséncia de RH tradicionais, e o0 escritorio corporativo
da Best Buy, que evita os horarios de trabalho padrdo. Outro exemplo impar
fornecido por Rasmussen e Ulrich (2015) refere-se a empresa Cognizant, que
analisou as contribuicdes das midias sociais, em especial os blogs, e chegou a
conclusdo de que os blogueiros estavam mais engajados e satisfeitos do que
demais pessoas, 0 que a oportunizou um desempenho cerca de 10% melhor, em
meédia. Por ultimo, os pesquisadores demonstram o caso do departamento de
relacbes publicas da Ketchum, que analisou redes pessoais em seu escritorio em
Londres para aprender como as informagdes circulavam entre as equipes.

Na esteira dessas elucidagfes, as aplicacbes de People Analytics também
podem ser classificadas de diversas formas. Umas das classificacdes possiveis é
apresentada por Davenport, Harris e Shapiro (2010), que elencam as seis principais
formas que grandes empresas podem adotar a fim de rastrear, analisar e utilizar os
dados de seus funcionarios. Essas formas sdo apresentadas na Figura 4, que traz

seis diferentes tipos de analises, das mais simples as mais sofisticadas, a fim de
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auxiliar as organizacbes de maneira que possam responder questbes criticas

referentes a talentos:

Figura 4 — Seis andlises possiveis para instruir companhias a responderem questdes de talento.

Fatos do Capital humano

Quais sdo os principais indicadores da
salide geral da minha organizagdo?

Sdo uma versdo Unica da verdade
relacionada ao desempenho individual
e dados da empresa toda (como total
de funciondrios, uso de méo de obra
contingente, rotatividade e
recrutamento).

RH Analitico

Quais unidades, departamentos ou
individuos que precisam de atengdo?

Coleta ou segmenta dados de RH para
dar certa perspectiva sobre
departamentos ou atividades
especificas. Um gerente pode, por
exemplo, perceber que é preciso

Analise de investimentos em
Capital Humano

Quais agbes apresentam mailor impactos
em meus negdcios?

Ajuda a organizacio a entender que actes
tém o maior impacto no desempenho da
empresa.

Projegbes da forga de trabalho

Como eu sei guando a demanda por forga
de trabalho diminui ou aumenta?

Andlise de dados de rotatividade,
planejamento sucessdrio e oportunidades
de negécios para identificar potencial
escassez ou excesso de recursos

\

Por qual motivo os empregados escolhem ficar ou deixar as
organizagoes?

Modelo de Valor de talentos

Uma empresa pode usar a andlise para determinar aquilo que o
pessoal mais preza e, em seguida, criar um modelo que turbine
indices de retencio. Esse modelo pode ajudar a geréncia a
personalizar incentivos ao desempenho, decidir se cobre ou
néo a oferta de emprego de um concorrente ou determinar
quando promover alguém.

Cadeia de suprimentos de talentos

Como minha forga de trabalho precisa se adaptar &5
mudangas no ambiente de negdcios?

Ajuda a empresa a tomar decistes em tempo real sobre a
disponibilidade de pessoal — de otimizar os horarios de
trabalho de um estabelecimento varejista no dia seguinte
(com base na projecio de faturamento e em padrdes de

intervir na questdo da rotatividade do essenciais muito antes que ocorram. desempenh_o de”vendas de cada individuo) q_pmjetar o
pessoal na equipe de vendas de uma volume de ligaces ao call center para permitir que o
gido, mas néo de outra. pessoal horista saia mais cedo se a expectativa for de
queda.

Fonte: Adaptado de Davenport, Harris e Shapiro, 2010.

Com esses agrupamentos, Davenport, Harris e Shapiro (2010) apresentam
desde o estabelecimento de métricas simples, que buscam monitorar a satude geral
da sua organizacéo, até as abordagens sofisticadas, que visam a identificar faltas e
excessos de talentos de maneira preditiva.

Seguindo-se ao pressuposto tedrico quanto a técnicas e abordagens
estatisticas, verificou-se o referencial em busca de trabalhos que descrevessem as
técnicas e abordagens estatisticas. Zhao et al. (2015) mencionam trabalhos que
fazem uso de Named Entity Recognition (NER), de Named Entity Normalization
(NEN) e de machine learning aplicados a diversos processos, entre eles o0s
processos de recrutamento e selecdo de profissionais. Adicionalmente, Wang e
Katsamakas (2019) avaliaram o esfor¢o e a colaboracao entre profissionais dentro
de uma organizagao por meio do ONA (Organizational Network Analysis). Diante
desse cenario, Wei, Varshney e Wagman (2015), em linhas gerais, descreveram o
uso a partir da experiéncia dos funcionarios de um departamento da IBM
Corporation para definir matematicamente os conjuntos de habilidades necessarias

para cargos na area de crescimento e desenvolver um algoritmo de pontuacao
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estatistica para priorizar os candidatos internos a serem transferidos para esses
cargos na area de crescimento.

Outros autores descreveram 0 uso massivo de técnicas avancadas sobre 0s
dados existentes, muitos deles utilizando-se da combinacdo de técnicas para a
obtencéo de mais insights significativos (ROMBAUT; GUERRY, 2018; LEVENSON,
2018). Apesar disso, de acordo com King (2016), a analise descritiva € o tipo mais
bem compreendido e o mais comumente empregado por organizagoes.

Diante disso, a fim de realizar essas verificacbes, é importante observar as
caracteristicas das equipes de analise — portanto, para suprir tal finalidade, foram
selecionados os trabalhos que contribuissem para observar as caracteristicas dos
profissionais ou das equipes de analise. Nisso, conclui-se que as companhias
comecam a estruturar suas equipes de People Analytics com especialistas em
Psicologia, Engenharia e Estatistica, objetivando elevar as atividades para um novo
patamar (BERSIN, 2015). Essa depreensdo pode sugerir a possibilidade de
contribuicdo por meio da experiéncia académica, haja vista que pesquisadores e
académicos podem fornecer a experiéncia ausente, uma vez que tém conhecimento
tanto de andlise quantitativa quanto de RH, mostrando-se, portanto, bem
posicionados para ajudar a preencher as lacunas no entendimento entre os
profissionais de RH e os cientistas de dados baseados na organizacdo (GARVIN,
2013).

Enquanto Angrave et al. (2016) defendem que os académicos tém a
possibilidade de desempenhar um papel construtivo nesses desenvolvimentos, indo
além dessas perspectivas e colaborando ainda mais para elucidar a praxis da
analise estratégica de RH, Rasmussen e Ulrich (2015) rejeitam a ideia de que as
equipes de analise corporativa devem se basear na experiéncia académica. A
justificativa para tanto se da por os autores acreditarem que académicos nao tém
uma compreenséao profunda o suficiente dos negdcios para elaborar as perguntas
certas e, com isso, fardo com que as organizagdes percam tempo e desperdicem
recursos desenvolvendo modelos especificados em resposta a questdes
amplamente académicas, com pouca aplicacao pratica. A fim de reforcar seu ponto
de vista, Rasmussen e Ulrich (2015) reiteram que as equipes de People Analytics
costumam estar localizadas dentro do departamento de Recursos Humanos,
recomendando que estas sejam retiradas de tal estrutura para que aumentem sua

efetividade.
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Sobre a composicdo das equipes de analise, Lismont et al. (2017) as
descrevem em seu estudo como relativamente pequenas, jovens e masculinas. Os
pesquisadores recomendam ainda a utilizacdo de CoEs (Centros de Exceléncia) e
sugerem que uma organizacdo central de cientistas de dados pode melhorar o
compartilhamento de conhecimento e iniciar novas aplicacbes de Analytics. Além
disso, reforcam a possibilidade de o desempenho ser impulsionado por um foco
maior na qualidade e no gerenciamento de dados e pela exploracdo de técnicas
mais avancadas. Em compensacéo, demonstrando uma visédo oposta a de Lismont
et al. (2017), Rasmussen e Ulrich (2015) comentam que a experiéncia pratica
pontua que os CoEs de RH com uma abordagem “externa” e um profundo
conhecimento do negdcio sao raros.

Dando continuidade ao sexto pressuposto teodrico, no qual reanem-se
algumas das tecnologias observadas na teoria, segundo Angrave et al. (2016), cada
vez mais os dados estdo sendo reunidos e mantidos em data warehouses,
armazenados em nuvem a medida que as organizacfes investem na atualizacéo de
softwares de gestéao do capital humano.

Em vista disso, Bersin et al. (2017) complementam que ha uma nova geracao
de sistemas HCM em nuvem integrados — aproximadamente 40% das empresas
atuais tém um sistema HCM baseado em nuvem, o que exige a implementacéo de
um sistema de registro mais consistente. Softwares de Human Capital Management
(HCM), segundo o estudo de Aral, Brynjolfsson e Wu (2012), permitem que a
empresa monitore as métricas de esfor¢co e de desempenho do funcionario, como
tempo trabalhado, horas extras, doencas sofridas e tempo de férias.

Apesar dos beneficios na adogéo de softwares como os HCMs, Angrave et
al. (2016) pontuam que, em termos praticos, a anélise de RH envolve tanto o banco
de dados relacional tradicional quanto a analise baseada em planilhas, novas
formas de software de banco de dados que permitem que grandes quantidades de
dados sejam armazenadas e organizadas de maneira mais eficiente e que suscitam
novas técnicas para representar e compreender 0os dados por meio da visualizacao.
De todo modo, independentemente da tecnologia ou da fonte de dados utilizada, os
autores concordam que a qualidade é essencial, sendo a caracteristica qualitativa
um dos requisitos considerados mais cruciais para o sucesso de People Analytics
(LISMONT et al., 2017; PAPE, 2016).
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Dando sequéncia a teoria estudada, observou-se que, diante do tema
Tecnologia, em geral, os autores referenciam desafios enfrentados perante a
questdo. Para melhor compreensao deste e dos demais desafios em People
Analytics, agrupou-se os trabalhos que atendiam a essas caracteristicas sob o
pressuposto Desafios na Adocédo de People Analytics.

Entre os principais desafios observados na teoria, destaca-se a falta de
dados para analise, auséncia essa considerada uma das principais barreiras para o
sucesso de People Analytics, em especial para organizacfes de pequeno e médio
porte (PAPE, 2016). Além disso, existe ainda a dificuldade de integracdo dos dados
de andlise: a mentalidade de silos dentro das organiza¢des impede que os dados
relacionados a RH sejam combinados com os de outras fontes (como produtividade
e desempenho), dificultando a construcdo de modelos de andlises sofisticados
(ANGRAVE et al., 2016). Esse empecilho se d& pelo fato de os dados de RH terem
histérico de seu acondicionamento em pecas separadas de software, pois cada um
servia para um proposito especifico e desconectado.

No que tange ainda a demais adversidades, Angrave et al. (2016) veiculam
um desafio relacionado aos softwares de analise existente: falta capacidade para a
construcdo de modelos econométricos multivariados e longitudinais do tipo
necessario para conduzir analises de “ponta a ponta”.

Além de todos esses obstaculos, Rasmussen e Ulrich (2015) assinalam
diversas abordagens que, segundo sua perspectiva, podem se tornar armadilhas —
algumas das quais serao retratadas nos paragrafos subsequentes —, acarretando a
transformacdo da abordagem de People Analytics em uma moda passageira de
gestao.

De forma a elencar algumas das armadilhas desencadeadas, Rasmussen e
Ulrich (2015) chamam de “inversdo meio versus fim” ou ainda de “fetiche por dados”
a abordagem que considera que quanto mais dados melhor. Em vista disso, 0s
autores alertam que People Analytics ndo se trata de dados, tdo simploriamente,
mas, sim, de dados viabilizados para uma tomada de decisdo informada, portanto
a analise apenas pela analise néo é util. Eles destacam ainda que frequentemente
uma analise comeca com os dados, quando deveria ser iniciada pelos desafios de
negocios.

No que concerne a utilizacdo de dados, o ceticismo diante desse uso para

tomada de decisdes € outro desafio enfrentado na adogédo de People Analytics: por
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vezes, 0s resultados das andlises geram descobertas desagradaveis aos lideres,
que passam a lancar duvidas sobre o valor dessa abordagem (RASMUSSEN;
ULRICH, 2015).

Outra armadilha avaliada por Rasmussen e Ulrich (2015) diz respeito a
andlise de RH executada a partir de um Centro de Especializacdo (CoE) de RH. Os
autores afirmam que existem evidéncias sugerindo que essa abordagem pode ser
superficial, contribuindo para que People Analytics se transforme em uma moda de
gestao.

Adiante em seu estudo, os pesquisadores debatem ainda a ma utilizagdo de
dados para manter o status quo e conduzir determinada agenda, ou seja, quando
se sabe a histdria que se deseja contar e, em seguida, procura-se dados para
oferecer suporte (RASMUSSEN; ULRICH, 2015). Os autores chamam esse fator de
“abordagem jornalistica” para analises de RH e ressaltam que a politica e o poder
sao fendbmenos reais em qualquer organizacdo, embasando sua perspectiva em
Foucault ao referirem-se ao fato de que o poder, em parte, decide o que a criacao
do conhecimento se concentrara ou que a “histéria é escrita pelos vencedores”.

Dando sequéncia aos desafios trazidos pelos autores estudados durante a
instituicdo de People Analytics, a falta de skills analiticos por parte dos profissionais
de RH foi mencionada diversas vezes (ANGRAVE et al., 2016; KING, 2016), assim
como a falta de modelos testados — talvez pela incipiéncia no tema —, que se
mostrou como outro dos fatores que contribui para a dificuldade de implementacgéo
da metodologia (ANGRAVE et al., 2016; KING, 2016; MINBAEVA, 2017).

Angrave et al. (2016) complementam a lista de desafios e elucidam que ha
exemplos de como abordagens baseadas em modelagem e algoritmo para
gerenciamento de pessoas estdo reduzindo a qualidade do trabalho e prejudicando
o desempenho. A titulo de exemplificacédo, os autores demonstram uma ocorréncia
no setor de varejo, em que as organizagdes utilizam softwares para o planejamento
de forca de trabalho (workforce planning) a fim de esquematizar niveis ideais de
pessoal em suas lojas. Geralmente nessa abordagem, segundo os autores, a mao
de obra é considerada um custo a ser controlado e minimizado, ndo levando em
consideracao que a sua qualidade tem influéncia nos resultados de desempenho.

Diante desse contexto desafiador, para evitar que esses possiveis
contratempos afetem a adocédo de People Analytics, Rasmussen e Ulrich (2015)

propdem algumas sugestdes, resumidas em: 1) iniciar por um problema de
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negocios; 2) retirar o People Analytics do departamento de RH; 3) lembrar-se do
fator humano, da sigla “RH”; e 4) treinar os profissionais de RH para terem a
mentalidade analitica.

Especificamente quanto ao segundo ponto, a justificativa para a retirada de
People Analytics da area de RH, apesar de parecer uma medida drastica, se da pelo
entendimento de que, quando a analise de RH amadurece, ela inicialmente passa
a cooperar mais com as equipes de outros departamentos (em financas, operacdes
etc.), eventualmente tornando-se parte de analises multifuncionais/ponta a ponta e
olhando para os elementos do capital humano em toda a cadeia de valor
(RASMUSSEN; ULRICH (2015).

Entre recomendacgfes referentes as boas praticas na adogdo de People
Analytics, seguindo ao préximo pressuposto teérico, Rasmussen e Ulrich (2015)
sugerem o desenvolvimento de skills de analise do time de People Analytics, visto
que profissionais de RH devem possuir as competéncias necessarias para
responder as demandas futuras. Em complemento a essa visdo, Davenport, Harris
e Shapiro (2010) interpretam que o sucesso de quase todas as iniciativas depende
de seus lideres; na implementacao de People Analytics, isso ndo é excecéao.

O pressuposto seguinte quanto a ética, a privacidade de dados e/ou a
seguranca da informacéo reune demais recomendacdes e alertas acerca do tema.
Incontestavelmente, questdes de cunho ético, privacidade de dados e de seguranca
da informacdo que acompanham essa evolucdo tecnoldgica sdo de suma
importancia, tal como defendem os autores e como sera explicitado neste momento.

Iniciando este item pelos pressupostos de Marr (2016), os dados
relacionados as pessoas sao indiscutivelmente o ativo mais importante de RH:
guando os dados se tornam um ativo essencial, a necessidade de uma governanca
cuidadosa dos dados se torna ainda mais premente e, em meio a esse cenario
regulatorio mais rigoroso — para ndo mencionar as consequéncias da reputacao de
violagcOes de dados de alto perfil —, os dados de RH devem ser adequadamente
resguardados e protegidos contra ameacgas.

A transparéncia sobre os tipos de dados coletados, de acordo com Hamilton
e Sodeman (2020), bem como a natureza estratégica das analises tornam-se
essenciais e relevantes nesse processo. Todas as questdes legais e éticas se
encontram, portanto, em uma necessidade unanime: transparéncia e cuidado por

parte do empregador e consentimento dos empregados.
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No que tange a ética no uso de dados, Marr (2016) recomenda que as
organizagOes sejam transparentes: a transparéncia se faz essencial em torno dos
dados de funcionarios sendo coletados, em relagdo aos motivos pelos quais sao
coletados, e no tocante a forma como seréo utilizados.

Nesse aspecto, Dowbor (2020) alega que a maior parte das pessoas esta
desatenta a vigilancia permanente exercida por corporacdes e Estados por meio
das novas tecnologias, que se tornaram onipresentes nas vidas das pessoas —
acredita-se que os cidaddos comuns ndo incomodam os grandes poderes, e por
iISso ndo sao alvos. O autor alerta para a ingenuidade de tal crenca e ressalta que
0s danos causados pela captura permanente de dados vao muito além do risco de
desvendar a vida intima de cada um.

Aprofundando a perspectiva do autor, no momento esta se gestando um
enorme retrocesso civilizatério, dado por uma realidade em que um pequeno grupo
de atores controlara as escolhas individuais e coletivas — desde a decisédo da roupa
a ser vestida na semana seguinte até cruciais decisfes politicas que moldam o
mundo —, e, para se evitar o desastre, € preciso compreender em profundidade os
riscos, assim como se enxergar as alternativas (DOWBOR, 2020).

Como uma evolugdo natural, pela incipiéncia do tema e com tantas
abordagens possiveis e aspectos a se considerar na ado¢do de People Analytics,
surgem entdo as discussbes sobre modelos de referéncia, ou frameworks de
maturidade, que serdo brevemente apresentados a seguir, respeitando o
pressuposto de mesma denominagéo conforme o quadro retratado.

Estabelecer frameworks ou modelos de maturidade sobre determinado
processo de negdcio ou assunto € bastante comum, em especial para a area de
Tecnologia da Informacdo. Um dos modelos de maturidade mais conhecidos
internacionalmente é o CMMI® (Capability Maturity Model), desenvolvido pelo
Software Engineering Institute na década de 1980, que fora originalmente criado
para o Departamento de Defesa norte-americano, com a finalidade de avaliar a
qualidade e a capacidade de seus fornecedores de software. Posteriormente, ele
foi expandido além da engenharia de software, buscando apoiar qualquer
organizacao, indiferente ao segmento de atuac&o, na construcdo, na melhoria e na
medic&o de suas capacidades para o aprimoramento de performance (CMMI, [s.d.]).

De acordo com Poeppelbuss e Roeglinger (2011), modelos de maturidade

representam teorias de evolucdo baseadas em estagios; essencialmente seu
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propdsito consiste em descrever esses estagios e possiveis caminhos para a
maturacdo de determinados processos de negdcio. Rummler e Brache (1990), por
sua vez, complementam essa perspectiva com uma metafora, em que alegam que
0s modelos de maturidade séo ferramentas utilizadas para melhorar continuamente
0s sistemas ou ainda roteiros para prover orientacdo as organizacfes e a seus
projetos.

Com a crescente evolugédo das discussdes relacionadas ao uso de grande
volume de dados pelas organizacdes, era possivel prever o surgimento de modelos
de maturidade com o foco em Data Analytics. Diante disso, o trabalho de Muller e
Hart (2016) discute e analisa esses modelos, mencionando o fato de eles
frequentemente terem sido desenvolvidos por empresas como Gartner, HP e AMR
Research.

Na abordagem sugerida por Davenport, Harris e Shapiro (2010), argumenta-
se que 0s requisitos para se evoluir em People Analytics requer 0s mesmos
principios que a maioria das outras andlises de negdcios: eles reinem esses
fundamentos sob o modelo denominado pela sigla DELTA — access to high-quality
data, enterprise orientation, analytical leadership, strategic targets, and analysts
(em traducéo livre, acesso a dados de alta qualidade, orientagdo empresarial,
lideranca analitica, alvos estratégicos e analistas) —, modelo esse que, por sinal, foi
empregado como referéncia para a pesquisa de Lismont et al. (2017).

O trabalho da empresa de consultoria Deloitte, liderado por Bersin (BERSIN
BY DELOITTE, 2013), manifesta um modelo de maturidade denominado Talent
Analytics Maturity Model para que as organizagdes realizem uma avaliagéo de sua
maturidade diante dessa abordagem. Em um estudo aplicado a 435 organizacdes
estadunidenses e canadenses em 2013, apenas 15% delas acreditam que suas
equipes de RH tém forte credibilidade em métricas e analises de talentos. Os niveis
de maturidade, areas de processos e percentual de organiza¢cdes em cada estagio

estdo descritos na Figura 5:
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Figura 5 — Os quatro estagios.

Level 4: Predictive Analytics
Development of Predictive Medels, Scenario Planning,
Risk Analysis and Mitigafion, Integration with Strategic Planning

Level 3: Advanced Analytics

Statistical Modeling and Root-Cause Analysis to Solve Business Problems,
Proactively ldentify Issues and Recommend Actionable Solutions

Level 2: Advanced Reporting
Proactive, Operational Reporfing for Benchmarking and Decision-Making,
Mulfidimensional Analysis and Dashboards

Fonte: Bersin by Deloitte, 2013.

Ao analisar os dados da Figura 5, infere-se que 56% das organizacbes
pesquisadas se encontram no primeiro nivel, referente a reportes operacionais
(reativo, medidas de conformidade, reportes operacionais de eficiéncia, foco na
acuracia de dados, consisténcias e oportunidades). Ja no segundo nivel, respectivo
ao reporte avancado e descrito pelos autores como proativo com reportes
operacionais para benchmarking e tomada de decisdes, andlises multidimensionais
e dashboards, estdo 30% das empresas pesquisadas. No nivel imediatamente
superior, 10% das organizacdes apresentam analises avangadas, com modelagens
estatisticas e andlise de causa-raiz para resolver problemas de negécios,
proativamente identificando problemas e recomendando soluc¢des acionaveis. No
altimo e mais avancado nivel, 4% das organizagbes demonstram analises
preditivas, com desenvolvimento de modelos preditivos, planejamento de cenarios,
analise de riscos e mitigacdo, além de integracdo com o planejamento estratégico.

Ao investigar People Analytics de alto impacto, Bersin et al. (2017) destacam
as principais caracteristicas das organizacfes mais maduras em People Analytics,

conforme Figura 6:
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Figura 6 — Maturidade em People Analytics: descobertas principais e de mais alto impacto da
pesquisa de People Analytics.
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Fonte: Bersin et al., 2017.

Percebe-se pelas pontuacdes da imagem anterior as seguintes descobertas:
1) as organizacdes s6 podem alcancar seu potencial completo na maturidade em
analises quando a tomada de decisdo baseada em dados esta embutida na cultura;
2) a parceria com negécios, tecnologia da informacéo, financas, operacdes e outros
times de analise € a chave; 3) equipes de analise de sucesso priorizam a entrega
de informagfes acionaveis, ndo apenas coletando e analisando dados; 4) equipes
de People Analytics robustas sdo multidisciplinares e desenhadas para serem
altamente conectadas através da organizacéao; 5) as funcdes de RH devem possuir
fortes habilidades relacionadas ao uso de dados; 6) organizacbes maduras usam
multiplos canais de escuta para obter maior clareza para compreender os problemas
com os talentos (trés canais em organizagfes com baixa maturidade e sete canais
em organizacgOes de alta maturidade); e 7) a maturidade em Analytics ndo é possivel

sem dados consistentes, acuracia e seguranca.
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Além dessas caracteristicas, de acordo com Bersin et al. (2017), 90% das
empresas no nivel mais avancado de maturidade acreditam ter dados precisos
relacionados a pessoas, 95% creem adotar praticas soélidas de privacidade e
seguranca de dados, enquanto 75% consideram que tém definicdes de dados e
defendem que essa evolugéo foi fortemente impulsionada pela necessidade urgente
de obtencédo de dados de alta qualidade, ja que o conselho solicita que as liderancas
relatem igualdades de remuneracéo, diversidades e lacunas de habilidades.

De forma mais abrangente, Rasmussen e Ulrich (2015) prop6em um modelo
de referéncia denominado STEPED, no qual se busca capturar o contexto do
negécio, que pode ser utilizado para guiar os lideres a supervisionar e orientar
decisbes que afetam cada mercado. Mesmo ndo sendo um modelo especifico para
People Analytics, os autores reforcam que o RH precisa abordar seu trabalho de
fora para dentro (outside in) e compreender o contexto de negodcios de sua
organizagdo para identificar e atender melhor as necessidades especificas.

Cada aspecto listado no framework STEPED pode redefinir a natureza do
trabalho e como ele sera feito. Os aspectos apresentados no modelo séo:

* Tendéncias sociais (Social trends): cuidados de saude, estilo de vida e
padrdes familiares;

» Tendéncias tecnoldgicas (Technological trends): acesso e uso de
tecnologias, midias sociais, mecanismos de comunicacdo, grau de dependéncia
dos meios de comunicacao;

» Tendéncias econdmicas (Economic trends): inflacdo, recessao e setores-
chave;

» Tendéncias politicas (Political trends): eleicbes, requisitos regulatérios e
estabilidade politica;

* Tendéncias ambientais (Environmental trends): questdes relacionadas a
sustentabilidade;

* Tendéncias demograficas (Demographic trends): questdes de idade,
educacgao, raca, género e renda.

Para Rasmussen e Ulrich (2015), quando os lideres tém conhecimento
pratico dessas questbes, eles podem supervisionar e orientar as decisbes que
afetam esse mercado. As questdes mapeiam a natureza do trabalho atual e seu

estado futuro, portanto, da mesma forma, os profissionais de RH devem estar
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cientes de como esses fatores de negdcios impactam suas organizacfes e 0 seu
trabalho departamental de RH.

Rumando ao fechamento quanto a discussao sobre modelos de referéncia e
frameworks de maturidade, apesar deste ndo ser necessariamente especifico para
People Analytics, é valido mencionar que existe um modelo de maturidade
relacionado a tematica de gestdo de pessoas nas organizacbes — o People
Capability Maturity Model, ou P-CMM, dos pesquisadores Curtis, Hefley e Miller
(2001; 2002), cuja versao inicial foi apresentada em 1995 pelo primeiro autor
(CURTIS, 1995 apud CURTIS; HEFLEY; MILLER, 2001; 2002) e que, segundo 0s
proprios, fornece orientacdo para melhorar a capacidade da forca de trabalho de
uma organizacao, ajudando-as a obterem sucesso. As praticas recomendadas no
modelo poderiam auxiliar na identificacdo de lacunas de habilidades, nos gargalos
de fluxo de trabalho e na capacitacdo dos membros da equipe a fim de
desenvolverem suas habilidades. As areas de processos e 0s niveis de maturidade

do modelo P-CMM séo ilustradas na Figura 7:

Figura 7 — Areas de processos do P-CMM e niveis de maturidade.

Continuous Workforce Innovation
Organizational Performance Alignment
Continuous Capability Improvement

Mentori Izgll

organ onal Capability Management

Guanutatwe Perfonnam:e Management

Compet -Based Assets

Empuw&r Wm‘kgroups

Comy ration

Partmpat Eulture

Wnrkgrou velopment
mpetency—ﬂase Practices

Career Devel ment

#ﬁtﬁ -EI'II'II lﬂpm“t

Cmpet&ncyr Analysm

Compensation

Training and Development

Performance Management
Work Environment
Communication and

Coordination

Staffing

Fonte: Curtis, Hefley e Miller, 2001 e 2002.

Os estagios de maturidade, portanto, podem ser descritos como: 1° — inicial
(pessoal); 2° — gerenciado (remuneracdo, treinamento e desenvolvimento,
gerenciamento de desempenho, comunicagdo no ambiente de trabalho e

coordenacao); 3° — definido (desenvolvimento de uma cultura participativa, praticas
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baseadas em competéncias, desenvolvimento de carreira, planejamento da forca
de trabalho, andlise de competéncias); 4° — preditivo (mentoria, gerenciamento da
capacidade organizacional, gerenciamento quantitativo do desempenho, ativos
baseados em competéncias, grupos de trabalhos empoderados, integracdo de
competéncias); e 5° — otimizado (inovagdo continua da forca de trabalho,
alinhamento com o desempenho organizacional, melhoria continua das
capacidades).

Ainda de acordo com Curtis, Hefley e Miller (2001; 2002), a maioria dos
programas de melhoria era focada em processos ou tecnologia, mas ndo em
pessoas, e portanto a elaboracdo desse modelo foi viabilizada em resposta a
pedidos de diversas organizacdes de software.

Finalmente, quanto ao ultimo pressuposto teorico, referente as vantagens
decorrentes do uso de People Analytics, constatou-se que os trabalhos pesquisados
ndo empregaram os termos “vantagem” ou “beneficio”, nem mesmo suas variagdes
no plural em inglés, como benefit ou advantage. Um exemplo disso é esclarecido
no estudo de Davenport, Harris e Shapiro (2010), no qual os autores explicam que
empresas-lideres, tais como Google, Best Buy, P&G e Sysco, utilizam tecnologia
sofisticada de coleta de dados e analise para obter o maximo valor de seus talentos.

O capitulo subsequente sera dedicado ao detalhamento de todos os
procedimentos metodolégicos empregados ao longo desta pesquisa e que se
fizeram essenciais a execucao e a viabilizacdo da proposta a que esta dissertacao

se volta.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

De modo a iniciar a elucidacdo do planejamento referente a metodologia
adotada para esta pesquisa, a escolha da estratégia metodoldgica se deu a partir
da definicdo e do refinamento do objetivo geral e dos objetivos especificos do

trabalho, conforme matriz de amarracéo representada no Quadro 4:

Quadro 4 — Matriz de amarracgdo do trabalho.

Analise de
Conteudo e
Realizar um Descrever o uso de tratamentos
levantamento do uso People Analytics por estatisticos
de People Analytics organizagfes (Microsoft
por organizacBes brasileiras Excel, Clarivate
brasileiras, Analytics,
identificando suas VOSViewer)
principais Verificar as percepgfes | Abordagem | Entrevistas
caracteristicas, suas do lider dessas exploratéria | semiestrutu-
aplicacgbes, suas iniciativas quanto as (qualitativa) radas
vantagens e seus vantagens e Teoria
desafios, sob o ponto desvantagens da Fundamentada
de vista do lider dessa adocéo de People em Dados
iniciativa em sua Analytics (Grounded
respectiva Identificar desafios Theory), via
organizacéo durante a adogéo de ATLAS.ti 9
People Analytics pelas
organizacgbes

Fonte: A autora, 2021.

No que concerne a sua pertinéncia para este capitulo, que se debruca na
metodologia da pesquisa, a matriz de amarracao fornece um relevante instrumento
conceitual para analises metodoldgicas, particularmente para a pesquisa em
Administracdo. Reforcando essa depreenséo, Telles (2001) defende que a matriz
de amarracdo possibilita uma estrutura esquematica que sintetiza a configuracao
da pesquisa, oferecendo ao pesquisador a visualizacao sistematizada do trabalho,
viabilizando o exame de sua estrutura e coeréncia da proposta, do desenvolvimento,
das limitacbes e de sua defesa, além de, na mesma medida, favorecer a
compreensao e/ou a avaliacéo de terceiros.

A escolha da abordagem de investigacao qualitativa ocorreu durante as
discussbes e pesquisas iniciais sobre o tema da dissertacdo. As investigacoes
voltadas a uma andlise qualitativa tém como objeto de estudo situacdes

consideradas complexas, permitindo ao pesquisador descrever melhor a devida
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complexidade dos problemas estudados (RICHARDSON et al., 1999). Ademais, a
pesquisa qualitativa € especialmente valida em situacdes em que se evidencia a
relevancia de se compreender aspectos cujos dados ndo podem ser coletados de
modo completo por outros métodos (RICHARDSON et al., 1999), tais como a
compreensao de atitudes, motivacoes, expectativas e valores.

Complementando o posicionamento de Richardson et al. (1999), Creswell
(2007) assegura que a investigacdo qualitativa emprega diferentes concepcgdes
filosoficas, estratégias de investigacdo, métodos de coleta, analise e interpretacao
de dados. A pesquisa qualitativa, portanto, € substancialmente caracterizada pelos
seguintes aspectos, sem seguir uma ordem predeterminada de relevancia: 1)
ambiente natural como fonte direta dos dados; 2) o pesquisador como instrumento
fundamental; 3) a busca pelos significados do ponto de vista dos participantes; 4)
projeto emergente; 5) lente tedrica; 6) interpretacdo; e 7) um relato holistico.

Em linhas gerais, adotou-se o formato de pesquisa exploratdria, que possui
planejamento flexivel (PRODANOV; FREITAS, 2013), orientada por um viés
interpretativo construtivista e que visa a compreensdo das subjetividades e dos
significados de um fendmeno estudado (GONZALEZ REY, 2015). A op¢&o por essa
abordagem se justifica pelo método ser mais adequado quando ainda h& pouco
conhecimento disponivel sobre o fenbmeno estudado (GOLDENBERG, 2004;
VERGARA, 2010; RICHARDSON et al., 1999), tal como se caracteriza o objeto de

estudo desta pesquisa.

3.1 Etapa de entrevistas semiestruturadas

Durante a etapa de refinamento dos procedimentos metodoldgicos, optou-se
pela aplicacdo de entrevistas semiestruturadas em topicos. A entrevista
semiestruturada, segundo definicdo de Manzini (2003), esta relacionada ao tema de
pesquisa e ndo se condiciona a um padrao previamente estabelecido de respostas.
Parte-se, portanto do tema de pesquisa para se confeccionar um roteiro com
perguntas principais, eventualmente complementadas por questbes adicionais
inerentes as circunstancias momentaneas a entrevista.

Esta opcao deu-se pelo fato de esse método ser mais espontaneo, no qual o
entrevistador realiza apenas algumas perguntas predeterminadas e abertas, com
certa liberdade para abordar outros assuntos (PRODANOV; FREITAS, 2013).
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Ademais, como postula Trivifios (1987), a entrevista semiestruturada tem
como caracteristica elaborar questionamentos basicos, embasados em teorias e
hipoteses relacionadas ao tema de pesquisa e, a partir das respostas dos
entrevistados, pode-se obter frutos para novas hipoteses. O autor complementa que
essa abordagem néo s6 favorece a descricdo dos fendmenos sociais, como também
contribui para sua explicacdo e a compreensao de sua totalidade, mantendo ainda
a presenca consciente e atuante do pesquisador no processo de coleta dos dados.

Por sua vez, Creswell (2007) recomenda a adocédo de um protocolo para
formular perguntas e orientar o registro das respostas durante uma entrevista
qualitativa. Dessa forma, no tocante a este trabalho, os topicos foram descritos em
guestBes abertas e encontram-se registrados no protocolo de entrevista elaborado
estritamente para esta pesquisa, conforme se pode verificar no Apéndice A.

A razdo desse protocolo é orientar os entrevistadores na conducdo das
entrevistas, de forma que os objetivos sejam plenamente atingidos. Destaca-se
também que a sua elaboracao auxilia outros pesquisadores a replicar esta pesquisa
em outros contextos, buscando trazer maior regularidade na abordagem dos
entrevistados e, consequentemente, maior confiabilidade nos resultados.

Durante a formulagcdo das questdes béasicas para a entrevista
semiestruturada, buscou-se observar aspectos relevantes que podem influenciar os
resultados da pesquisa, entre eles: 1) a diversificacdo da natureza das perguntas
de acordo com a sua vertente tedrica (TRIVINOS, 1987; MANZINI, 2003): com o
objetivo de atingir o maximo de clareza na descricdo dos fenbmenos sociais
observados, procurou-se equilibrar 0 uso de questdes de natureza tedrica
fenomenoldgica e historico-estruturais (dialéticas) com maior frequéncia para
guestbes de natureza fenomenoldgica, pela incipiéncia do tema; e 2) jargdes
técnicos empregados por parte do pesquisador ou entrevistador, haja vista a
populacao a ser entrevistada conhecer e também utilizar os termos técnicos em seu
dia a dia profissional (MANZINI, 2003).

Antes da conducao das entrevistas, o protocolo foi submetido a um pré-teste
com cinco pessoas com conhecimentos sobre People Analytics (analistas,
consultores e estudantes) para verificacdo de possiveis vieses ou necessidade de
adaptacdes nos topicos das entrevistas. Realizado o teste, foram feitos apenas

ajustes na ordenacéo das questodes.
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Para esta pesquisa, portanto, foram coletadas dez entrevistas
semiestruturadas em tépicos (cuja descricdo consta no protocolo de entrevistas —
Apéndice A). Durante a conducao das entrevistas semiestruturadas abordaram-se
topicos adicionais em busca da abertura de novas perspectivas para analise e
interpretacdo de ideias.

As entrevistas foram realizadas individualmente com cada um dos
respondentes e por meio on-line, devido a pandemia decorrente do coronavirus
(Covid-19) vivida durante a efetuacédo deste trabalho, utilizando-se o aplicativo de
reuniées ZOOM. Os 4udios das entrevistas foram gravados com a anuéncia de cada
entrevistado e mantidos em drive particular para manter o sigilo das organizacdes
e dos respondentes.

A descricdo dos perfis dos entrevistados compde o Quadro 6; para auxiliar a
identificacdo de cada um na anadlise dos resultados, atribuiu-se a letra “E” e um

namero com graduacao de 01 a 10.

Quadro 5 — Perfil dos entrevistados.

# Formagao académica Cargo ou funcao Género
Tecnologia da Informacéo Head de People Analytics Masculino
Administracdo Especialista de Gente e Gestéo Masculino
Tecnologia da Informacéo Gerente de People Analytics Feminino
Engenharia de Produgédo Especialista em People Analytics Masculino
Engenharia Quimica Especialista em projetos de People Analytics | Masculino
Administracao Gerente de RH, Beneficios e People Analytics | Masculino
Estatistica Gerente de People Analytics Masculino
Engenharia Civil Especialista em People Analytics Masculino
Psicologia People Tech Business Partner Feminino
Tecnologia da Informacéo Head de People Analytics Masculino

Fonte: A autora, 2021.

A selecdo dos participantes das entrevistas semiestruturadas visou
intencionalmente a profissionais atuantes na lideranca de People Analytics nas
organizacdes e se efetivou por meio de contatos profissionais da pesquisadora com
esses lideres no ambito corporativo.

Por se tratar de uma pesquisa que envolveu seres humanos, direta ou
indiretamente, incluindo o manejo de informacdes ou materiais, esta pesquisa foi

submetida & Plataforma Brasil e aprovada pelo Comité de Etica da Pontificia
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Universidade Catélica de Sdo Paulo, sob CAA: 37782920.4.0000.5482 e Parecer
4.303.847.

3.2 Andlise dos dados

As técnicas de andlise dos dados escolhidas para responder as perguntas de
pesquisa, com vistas aos objetivos previamente estabelecidos nesta dissertacao,
representam parte do processo de Grounded Theory (CHARMAZ, 2006; DECUIR-
GUNBY; AULTMAN; SCHUTZ, 2009; SALDANA, 2015; GLASER; STRAUSS, 1967)
e, para viabilizar esse processo, portanto, as entrevistas foram gravadas e
transcritas. De posse dos textos das transcricdes, seu processamento e sua
respectiva analise foram realizados com auxilio do software ATLAS.ti versdo 9. A
partir de uma leitura flutuante (BARDIN, 1970) dos textos das entrevistas,
possibilitou-se a identificacdo de padrdes de comportamentos nos dados, 0s quais
auxiliaram o processo de codificacdo, além de auxiliarem em outras etapas
analiticas (SALDANA, 2015).

O processo de codificagao foi consumado em trés etapas, seguindo-se as
instrucdes de Strauss e Corbin (1990): a primeira foi a codificacdo aberta, um
processo analitico que busca identificar conceitos, suas propriedades e dimensfes
nos dados da pesquisa; a segunda, a codificacdo axial, que objetiva relacionar
categorias e subcategorias com associacdo aos niveis de propriedades e
dimensdes; e a terceira e Ultima, a codificacdo seletiva, que se refere ao processo
de integrar e refinar as categorias definidas nos processos anteriores.

Torna-se oportuno destacar neste momento que, no curso da analise de
dados qualitativos, um cédigo € entendido como um construto que o pesquisador
utiliza para compreender e atribuir um ou mais significados aos dados individuais,
ou seja, 0 cédigo também representa e captura o contetdo e a esséncia principal
de um dado (SALDANA, 2015). Isto posto, apds o fechamento das codificacdes, os
codigos foram analisados a luz da teoria levantada e classificados em duas
perspectivas, sendo theory-driven os que tiveram correspondéncia na literatura que
compode o referencial desta pesquisa, ou data-driven quando originados nos dados
das entrevistas e que ndo apresentaram correspondéncia na teoria.

Para complementar as andlises, os coédigos originais foram novamente

verificados, gerando-se a representacao gréafica de Code Co-occurrence Table, cuja
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avaliacdo auxilia a compreender as relacbes existentes entre os codigos,
contribuindo com o entendimento completo do fenémeno estudado (SALDANA,
2015).

3.3 Limitagfes dos procedimentos metodoldgicos utilizados

Uma possivel limitacdo quanto as entrevistas semiestruturadas poderia estar
relacionada a imparcialidade do entrevistador. Buscando contornar essa
possibilidade, as entrevistas deste trabalho seguiram um protocolo de pesquisa e
foram gravadas em 4&udio, com a devida anuéncia dos entrevistados e
posteriormente transcritas (em sua esséncia e integridade conforme um discurso
oral), o que permitird que o procedimento seja avaliado e discutido posteriormente
(MANZINI, 2003).

Durante a selecdo dos entrevistados, seguiu-se o recomendado pelos
estudiosos Prodanov e Freitas (2013), que alertam a indispensabilidade de se optar
por pessoas que demonstrem conhecimentos satisfatérios a fim de atender a
necessidade de informacdes da pesquisa. Para prevenir essa limitacdo, 0s
participantes foram selecionados por meio de contatos do pesquisador no ambito
corporativo, utilizando-se como critério de busca e selecdo profissionais que
atuassem na lideranca da utilizacado de People Analytics em suas organizagoes.

O tamanho da amostra também poderia se validar como uma limitagdo nos
procedimentos metodoldgicos adotados (MINAYO, 2000), entdo, a fim de evitar
essa possibilidade, inicialmente foram conduzidas dez entrevistas. Como nao
surgiram mais relatos inusitados no processo de coleta, adotou-se o critério de
finalizacdo por ter-se atingido a saturacao das respostas das entrevistas. Uma vez
que os discursos ndo constituiram contribuicbes adicionais significativas para as
analises de dados e conclusbes do estudo, entrevistas adicionais foram
desconsideradas.

Em relacdo a analise das transcricbes das entrevistas baseada na Teoria
Fundamentada em Dados, outro possivel impedimento estaria relacionado a
dificuldade de diferenciacdo entre o método e a arte (FLICK, 2004). Em suma, a
codificacdo aberta pode ser aplicada a todos os trechos de um texto, gerando
inlmeras categorias de analise, que podem ser exaustivamente comparadas e

constituidas, e integrando visdes do referencial tedrico. Como nao existem critérios
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rigidos para a saturacdo, h4 o risco de se resultarem muitos codigos e
comparacdes. Adotou-se, portanto, durante o processo de investigacéo, a procura
de multiplas perspectivas, utilizando-se procedimentos como a comparacao
constante e a elaboracdo de questdes relacionadas aos conceitos encontrados,
possibilitando, assim, o desenvolvimento de novas abordagens e reflexdo continua.

No capitulo seguinte, sera verificada a andlise de dados, com o devido
detalhamento das incidéncias registradas ao longo das entrevistas de acordo com
as abordagens consideradas, aplicacdes, usos, expectativas etc., assim como a

discusséo dos resultados e demais observacdes pertinentes avaliadas pela autora.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesta secdo serdo retratadas as analises de dados e a discussao dos
resultados obtidos, buscando-se atender os objetivos especificos determinados que
norteiam esta dissertacdo — para tanto, este capitulo foi estruturado em partes,
como se delineara neste momento. Em primeiro lugar, sera fornecida uma visdo
geral sobre as codificacdes realizadas e as etapas de analise para que, em seguida,
sejam apropriadamente demonstrados e discutidos os resultados da categorizacao
dos codigos em data-driven e theory-driven, agrupados de acordo com os objetivos
propostos para esta pesquisa. Sequencialmente, visando a uma andlise mais
abrangente dos dados coletados, serdo apresentadas as analises e discussodes
sobre a tabela de coocorréncia de codigos.

Neste momento inicial voltado a execucdo da analise, com o auxilio do
software ATLAS.ti 9, as transcri¢cdes das entrevistas foram analisadas e codificadas
abertamente, de acordo com suas propriedades e dimensfes (STRAUSS; CORBIN,
1990). Nesta etapa inicial, a codificacdo aberta chegou a 82 cddigos.

Buscando-se, entdo, um aprimoramento ou refinamento das categorias de
andlise, os cadigos foram novamente verificados e refinados, alcangando-se um
total de 56 codigos, enquanto estes foram agrupados em 15 grupos, de acordo com
as relacdes e conexdes existentes entre eles — esta fase de refinamento é também
conhecida como codificacéo axial (SALDANA, 2015; STRAUSS; CORBIN, 1990).

Para auxiliar a compreenséo mais aprofundada do fenbmeno pesquisado, 0s
codigos foram analisados e classificados sob as perspectivas theory-driven
(orientado a teoria) ou data-driven (orientado a dados), como explanado
anteriormente, categorizando-se os codigos em 28 advindos da teoria e os demais

28 resultantes dos dados, conforme detalhado no Quadro 7.
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Cdédigo

Descricéo

Incidéncia(s)

Perspectiva

Abordagens
estatisticas

Abordagens
estatisticas
descritas pelos
entrevistados

#E02: Entdo, hoje basicamente a gente esta
utilizando a estatistica basica que sdo as de
comparacao.

#EO02: [...] alguns algoritmos de classificagéo,
outros de regressdo para poder classificar e
‘clusterizar’ os nossos dados, para dai sim a
gente partir para algum algoritmo um pouco
mais robusto para a gente conseguir fazer
algum de predicao, por exemplo.

#E04: Eu acho que especificamente dentro
de people a gente ndo usa muitas. A gente
usa as mais comuns, no sentido de usar
dispersdo e entender como estdo
distribuidas etc.

#E06: Entdo a gente cria ali uma arvore de
decisao, de acordo com o perfil, entdo eu vou
ter determinados perfis na minha arvore de
deciséo.

#E10: Entdo, assim, muita coisa a gente faz
sem ter que usar survival analysis, sem ter
que usar regressao linear, regressdo multipla
— as vezes é necessario, mas em geral a
gente consegue fazer bastante coisa.

Theory-
driven

Machine learning

Uso de machine
nas abordagens

#E02: A partir dai a gente enquadra se fizer
sentido essas hip6teses em projetos de
inteligéncia artificial, machine learning no
caso, na maioria das vezes, para como a
area de people analytics para tentar sugerir,
predizer, classificar coisas de people dentro
do negécio.

#EO05: Eu automatizo o pipeline de execugéo
das minhas ferramentas, seja da extracgéo,
limpeza, carregamento dos dados e da parte
estatistica e de machine learning com o data
factory.

Theory-
driven

Andlise preditiva

Aplicacdes de
People Analytics
com foco em
andlise preditiva

#E08: Era muito mais analitico do que
preditivo do que qualquer outra coisa desse
tipo também. Era realmente fazer andlise da
avaliacdo de desempenho, entregar para as
pessoas e é isso, assim. Era pouco preditivo
e pouco estatistico, vamos dizer assim.

#E06: Os proximos passos sdo conseguir
implantar mais ac¢bGes de indicadores
preditivo, e talvez € um sonho que 0 NOsso
board tenha um painel customizado ja de
resultados de pessoas on-line.

#E06: Com relacdo ao que a gente tem de
sinistralidade,  assisténcia médica e
utilizac@o, € basicamente regresséo linear
gue a gente tem, entdo é prever o futuro com

Theory-
driven




base no passado, com base na utilizagéo. E
puramente regressao linear, sim.

#EQ06: A gente construiu também olhando
para o passado, qual a probabilidade que eu
tenho de perder pessoas com o perfil A, perfil
B, perfil C, perfil D.
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AP-Aplicagbes
de People
Analytics

Aplicacdes de
People Analytics
mencionadas
pelos
entrevistados

#E10: Entdo essa é uma area grande que a
gente trabalha, que é o strategic workforce
planning, [...] € que ajuda a gente a prever
necessidades futuras em questdo de
recrutamento... porque a gente sabe que as
vezes 0 maior esforco das areas de
recrutamento estdo concentradas em nichos
— mosca branca, unicérnio.

#E02: Inicialmente a area de beneficios,
entdo a gente comegou a monitorar questdes
de utilizagao do convénio-farmacia; comecou
a monitorar situa¢des onde a pessoa tinha la
a sua eficiéncia de folha, que é a quantidade
de reembolsos que é feito pela folha de
pagamento com o objetivo de tentar reduzir
esse numero de reembolsos.

#E09: E quando eu falo de decis6es, vamos
parar de pagar o site X porque ndo traz a
superficie que a gente precisa. Vamos
cancelar a ferramenta X de desenvolvimento,
porque a galera ndo esta acessando.

Theory-
driven

AP-Diversidade

Aplicacdes de
People Analytics
voltadas para a

diversidade

#E10: Entdo assim, respeito sempre acima
de tudo, um esforco muito legal nesse
momento de trazer toda a questdo de
diversidade, tentar espelhar o mundo fora da
organizagao.

#EQ06: Eu quero mostrar que uma equipe com
maior diversidade consegue melhorar
aspectos tanto de trabalho como de
resultado.

Theory
driven

AP-Expectativas
para o futuro

Expectativas
para o futuro de
People Analytics

nas organizacdes
pesquisadas

#EO05: E um Ultimo que seria principalmente
falando de competéncias do futuro, quais sao
as competéncias que eu quero e como eu
fecho o gap de o que eu tenho hoje para
como vai ser o trabalho do futuro.

#E10: Entender quantas pessoas eu preciso
para o pessoal futuro e quais capacidades,
quais skills eu vou precisar. Por qué? Para
poder preparar as pessoas que eu tenho na
companhia, ou para quando eu for buscar
alguém fora eu conseguir trazer alguém que
ja esteja mapeado para esses skills
necessarios. Entdo essa é uma area grande
gue a gente trabalha, que é o strategic
workforce planning [...] e que ajuda a gente a
prever necessidades futuras em questédo de
recrutamento.

#E08 “entao escolher qual seria 0 HCM, e ai
realizar um trabalho muito forte de

Theory-
driven




engenharia de dados tanto da parte de
integrar os sistemas. Entdo o HCM vai
conversar com outros sistemas que a gente
ia continuar mantendo. E também coletar
todos os dados possiveis do HCM para o
data lake”.
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AP-Publico-alvo
das analises

Publico-alvo das
analises
realizadas

#E02: A gente cria um score que vai
determinar o risco dessa pessoa deixar a
companhia. Sdo trés niveis. A gente chama
de nivel vermelho, nivel amarelo e o nivel
verde. O nivel vermelho tem ali uma quebra
que vai determinar se essas pessoas, nos
gueremos reter ou ndo. Porque aquelas
pessoas que estdo no vermelho podem ser
pessoas que possivelmente seréo
substituidas por demanda da empresa ou
ndo. Uma parcela delas sdo pessoas que a
gente quer ter, que a gente quer reter.
Algumas é&reas tém pesos maiores do que
outras.

#EO7: A gente comecou com um primeiro
estudo 1a, que normalmente é o padrao que
afeta muitas empresas também, e la vem
crescendo, que é o turnover, concentrado em
grupos especificos, a gente ndo olhou
turnover aberto para a empresa inteira, mas
pegou grupos de funcionarios de alto
desempenho, gente que a gente ndo gostaria
de perder.

Data-driven

AP-Turnover

Aplicacbes de
People Analytics
voltadas para o

turnover

#EO07: A gente comegou com um primeiro
estudo [..] que afeta muitas empresas
também, e 14 vem crescendo, que é o
turnover, concentrado em grupos
especificos, a gente ndo olhou turnover
aberto para a empresa inteira, mas pegou
grupos de funcionarios de alto desempenho,
gente que a gente ndo gostaria de perder.

#E09: Quando a gente vai falar da retengéo
de um profissional, por exemplo, a gente
consegue juntar dados que fizeram parte do
processo seletivo dele, como ele foi
selecionado, quais eram as caracteristicas,
guais treinamentos ele fez na companhia, por
exemplo, para linkar isso com o plano de
retencdo, entdo a gente consegue trabalhar
varios temas.

#EO05: A gente viu que nosso maior problema
era o turnover de vendedores. Que a gente
tinha um turnover de 30% de vendedores
anual, entdo eu perdia muita gente, muito
conhecimento, e no final das contas perdia
muito volume de vendas porque um
vendedor que tem alto desempenho, € um
vendedor.

Theory-
driven




#E06: O core do people analytics hoje é
trabalhar com reteng@o: manter a empresa
rodando com os melhores colaboradores que
a gente tem.
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CoE

Estrutura de
Centros de
Exceléncia
(CoEs) globais
para atender a
demandas locais

#E10: Entdo tenho um data scientist que fica
na Europa que a gente pode contar com o
apoio dele. Entéo a gente procura aproveitar
0S recursos, porque nao é toda analise que
requer um data scientist. Entdo por que eu
vou ter um data scientist sentado aqui
comigo se ndo é sempre que eu preciso? Eu
tenho especialistas na minha equipe, que é
mais genérico [...]. Quando preciso de data
science a gente vai para a Europa e eles nos
apoiam no projeto.

Theory-
driven

10

Cultura
organizacional

Caracteristicas

da cultura das
organizacfes
pesquisadas

#E01: Inovacao dita boa parte da cultura aqui
dentro, além de meritocracia, eu creio que
autonomia também é algo muito forte aqui
dentro.

#EO03: Eu acho que é uma cultura de muita
autonomia, as pessoas conseguem ter uma
tomada de decisdo muito rapida das coisas
pelo que eu observei até agora e eu acho que
isso ajuda muito na velocidade da
construgéo.

#E02: Uma cultura tradicional, totalmente
tradicional. E uma empresa de mais de 100
anos. Tudo o que a gente precisa fazer, a
gente precisa passar pelo board de
aprovacao.

#EO05: E uma empresa bastante direcionada
a que a gente gaste sola de sapato, eu acho
que é uma das coisas que a gente mais ouve.
A gente, de fato, ir atras dos problemas com
propriedade e querer resolvé-los, e da
mesma forma € uma organiza¢do que meio
que coloca responsabilidades bem grandes
em vocé, independente do seu cargo, assim.
Entdo cada um se sente dono de alguma
coisa em especifico |4.

Theory-
driven

11

Cultura
Organizacional

Uma das
possiveis
aplicacdes de
People Analytics
para o futuro

#EO05: Esses sdo dois topicos super
incipientes que a gente nem tem planos
ainda, mas que eles estdo comecando a ser
formados, que sdo sobre cultura
organizacional, como medir a mudanca da
cultura organizacional ao longo do tempo, e
como incentivar a mudanga que eu quero na
minha organizagéo.

Data-driven

12

Data-driven

Caracteristicas

da organizacao

com abordagem
data-driven

#E03: Entdo eu acho que se as organizacdes
comegarem entendendo, ‘“ta, eu quero
trabalhar, eu quero que a minha area seja
uma area mais voltada para dados”.

#E04: Entdo era um mix. E o resto da
empresa era bem data driven, para falar a

Theory-
driven




verdade. Entdo era facil com o resto da
empresa.
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13

EO-Lideranca

Importancia da
lideranca em
People Analytics

#E03: Entdo foi até isso o que eu busquei
muito nessa minha transicao dessa recente é
buscar uma lideranca que defenda people
analytics, porque ai se a lideranga defende,
eu acho que defender para o time fica muito
importante, mais facil.

Theory-
driven

14

EO-Segmento da
organizacgéo

Segmento da
organizacéo e/ou
estrutura
organizacional

#E10: Entdo € uma empresa que tem um
portfélio e uma complexidade bem grande,
porque ela tem varios negécios dentro de
uma companhia [...]. Entdo assim, é uma
empresa muito complexa, mas que atua em
muitos segmentos. E também  muito
localizada geograficamente.

#E09: NO6s somos uma fintech [...], esta
evoluindo ainda para um super app [...], a
gente faz parte do mesmo grupo [...], entdo
muito provavelmente daqui a pouco a gente
deixa de ser startup por conta do tamanho,
esta crescendo bastante, e evolui para uma
instituicdo financeira, de repente.

#E09: Como a gente faz parte de um grupo
que tem outras empresas [...], entdo esses
outros 30% vém de diretrizes da companhia
mesmo. NUumeros que a companhia pretende
alcancar, patamares que a companhia
pretende chegar.

#EO06: Nés temos dois grandes
controladores, na verdade sdo dois grandes
bancos que sdo os controladores da nossa
empresa, mas nado fazemos parte do mesmo
grupo econdmico. A gente é independente,
na verdade.

Data-driven

15

M&A

Estrutura
organizacional,
presenca de
fusBes e
aquisicdes

#EO05: Sim, ela faz parte de um
conglomerado global [...]. E faz parte de
alguns conglomerados locais também, desde
a fusao, enfim, até fiscalmente eu acho que
tem algumas coisas com o Canada, com
alguns paises do Caribe, Argentina. Uruguai.

Data-driven

16

ES-
Desdobramento
da estratégia

Processo de
desdobramento
do planejamento

estratégico

#E09: Isso depende muito do nivel da
estratégia. Hoje a gente trabalha com a
metodologia de OKRs |4 na companhia.
Entdo 70% dos nossos OKRs sé&o definidos
em times. Entdo isso significa que ndo sé na
area de people, que é o nosso RH, quanto
em todas as outras divisbes da empresa,
70% de todas as metas, elas sdo definidas
em equipe e na base. Entao o proprio time
senta para entender o que é importante para
0 préximo trimestre, que a gente sempre faz
isso trimestral.

Data-driven

17

Estatistica
descritiva

Predominancia
da estatistica
descritiva nos

processos

#E03: Ainda sao andlises muito descritivas.
E até a maior da diretoria, que todos os
relatérios que a gente tem é muito, “ah, é
essa pesquisa foi feita assim, foi essa

Theory-
driven




quantidade de resposta dessa pergunta” e
vai.
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18

Estrutura do time
de PA

Formacéo da
equipe de andlise

#EO01: Hoje, praticamente, a estrutura do time
€ uma estrutura completa. Desde o
engenheiro de dados até o analista de dados,
vocé tem a parte do cientista de dados e uma
pessoa de BI.

#E08: Tem pessoal de engenharia,
psicologo, tem estatistica, tem engenharia,
tem adm, tem um pouco de tudo ali.
Contavam com 0 mesmo engenheiro de
dados, entdo era uma disputa também por
esse engenheiro de dados. Mas era uma
‘euquipe’. Era eu sendo analista de processo,
analista de dados, e tentando puxar a
engenharia de dados para mim. E é isso.

#E04: Ele ia se formar engenheiro e depois
ele passou, na verdade, para o time de data,
mas ele foi contratado na estrutura de
people. Mas funcionava muito como squad.
Alocava-se as pessoas... E que a geréncia
de people estava ali sempre. Entéo as Unicas
pessoas de fora mesmo era eu e esse outro
estagiario. Entdo a gente vinha de estrutura
de tech e atuava dentro de people. Mas esse
PM cuidava de talent acquisition, people
experience... SO ndo cuidava de
remuneracao e das BPs, de resto cuidava de
todo ciclo, entdo acquisition, experience e
cultura, e employer branding também estava
ali.

#E04: E ai como estava dizendo, na estrutura
de people analytics tinha esse PM, que na
verdade ele era um gerente de people e ele
queria trazer essa parte de people analytics
para dentro da organizacdo. E ai era tudo
supermato, assim.

Theory-
driven

19

Etica

Uso ético dos
dados nos
processos

#EO05: Sera que trabalhar com o dado dessa
forma, mostrando essa informacao somente
para a area de RH é ético e eu ndo deveria,
de alguma forma, fazer um disclosure disso
para 0 meu funcionario? Por mais que a
relagéo funcionario e empresa seja um pouco
mais maleavel no termo de como o dado é
usado, e como sempre foi usado? Entéo eu
acho que o (termo) ético € um desafio
supergrande em people analytics.

Theory-
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Fonte de dados

Fontes a partir
das quais os
dados séo
extraidos para as
analises

#E06: Eu ndo posso ter informacédo fora do
sistema. Eu preciso que toda informacgéo
esteja numa base de dados. N&o precisa ser
uma base unificada, mas eu preciso ter tudo
em base de dados: “ah, tenho planilha de
controle de treinamento”, Esquece, morre a
planilha, vai para um sistema.

#E03: A gente tem hoje, basicamente assim,
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a maioria dos dados estdo em planilhas do
Excel.
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Formacéo
académica do
lider de People

Analytics

Formacgéao
académica dos
profissionais que
lideram a
iniciativa de
People Analytics
nas organizacodes
pesquisadas

#EO01: Minha formacdo académica foi
tecnologia em sistemas.

#EO5: Eu sou engenheiro quimico, mas como
eu tenho uma pés-graduacdo em mineragao
de dados completo.

#E08: Eu sou engenheiro de producao civil,
meu diploma é engenheiro civii com
habilitacdo em producéo.

#E09: Entdo eu me formei em psicologia,
desde a minha formacdo sempre trabalhei
com RH, mas em algumas é&reas distintas:
treinamento e desenvolvimento,
recrutamento e selecdo, mas sempre dentro
das rotinas de RH. Mas eu sempre tive uma
curiosidade muito grande, uma aptiddo muito
grande com a questdo dos processos e dos
nameros, e analisar o porqué das coisas, e
tomar decisbes em cima disso.
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Indicadores de
desempenho

Uso extensivo de
indicadores de
desempenho e

dashboards

#E09: Dash de pesquisa de clima, dash de
recrutamento e selecéo, dash de headcount
basico, diversidade, aquela parte mais de
headcount, e era muito mais analitico do que
preditivo.

#E08: Era muito de mostrar s0, ver o dado, o
que aconteceu, “aconteceu isso aqui, esta
aqui”, e mostrar.

#E02: Turnover, o absenteismo, o controle
de horas extras, identificacdo dentro da
legislacéo trabalhista como: intervalo entre
jornada; quantidade maxima de jornada;
jornada maxima diaria; trabalho no horario do
almoco, férias em dobro.

Theory-
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Interagdo com
outras areas

Interacdo das
equipes de
People Analytics
com outras &reas
da organizacao

#EO01: E eu acho que, sem duvida, é o apoio
juridico. Entéo o juridico faz uma audicdo em
todas as nossas bases que a gente sobe e
mantém dentro do lake.

#E02: A gente estd acompanhando o
processo da LGPD, que é a Lei Geral de
Protecdo de Dados, a gente tem
acompanhado todas as fases junto com a

equipe do juridico, junto com a equipe da TI.

#E04: O que era feito é que, nos dashboards
que eram implementados, a gente falava
com o pessoal do juridico para ver o quanto
tinha ali, 0 que a gente podia e ndo podia
mostrar.

Theory-
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Investimentos

Investimentos em
People Analytics

#EO05: Eu acho que a gente ter recebido mais
investimento esta conectada com visibilidade
de informacdo, entdo estruturagcdo e
visibilidade de dados mesmo através de
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ferramentas de Bl. Ou outros tipos de
ferramenta de visualizacao.
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LGPD

LGPD e People
Analytics

#EO05: Ainda muito perto da LGPD, tem varias
ac6es do tipo: ndo usar dados sensiveis, nao
usar dados que poderiam gerar algum tipo de
viés social, politico, religioso, enfim, em
todas as bases da LGPD a gente comecgou
desde o0 ano passado a observar muito mais
isso quando a gente ia comecgar um projeto e
questionar, de fato, a area de business.

#E09: A gente esta ai principalmente no
apanhado da LGPD, entdo a gente esta
tendo varios treinamentos e vérias diretrizes
dentro da companhia. Entdo principalmente
relacionado a dados, porque a gente usa
muitos dados dos nossos Amers, que sdo
nossos funcionarios.
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Manual

Atividades
manuais

#e04: Pd, ndo tem base nenhuma, tem a
primeira base, cria um... Joga isso para o
nosso data lake manual, nada com a Pl ainda
rodando, e depois comeca a criar as
primeiras visualiza¢des, comecga a chamar as
BPs efc.
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Maturidade

Maturidade no
uso de People
Analytics

#EO04: E ai era tudo supermato, assim. Na
verdade, a gente ndo sabia o que ia fazer,
quais eram as primeiras coisas, e a gente foi
pelo mais basico, na verdade, que era tentar
criar uma base principal.

#E03: Entdo esta comecando a ter as
pessoas do time a ter maturidade de que
dados s&o importantes, porque a lideranca
defende muito isso, o que é 6timo.

#E10: A principio, a area de people analytics
no inicio era um grande gerador de
informacdo para a empresa. Entéo
comecaram os dashboards por diretoria, os
dashboards por area, e um dashboard
corporativo que o RH avalia de uma forma
mais macro. Com o passar do tempo esses
dashboards foram sendo maturados. Ou
seja, 0 acompanhamento desses indicadores
tornou mais maduro, entdo a area mudou de
gerador de relatério para gerador de
demanda, através do relatério. Entao, antes
uma area que gerava informagédo, agora ela
demanda acéo.

#EO03: Mas a maturidade de dados de
pessoas ainda estd no comecinho, ainda é
um neném. [riso]

Theory-
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PA-Estratégias
de engajamento

Estratégias de

engajamento

para o uso de
People Analytics

#E01: Comeca atacando essa dor porque ai
vocé vai ter muito mais apoio de toda a
lideranca, e querendo ou ndo dos proprios
pares para vocé fazer isso evoluir.

#E10: Entdo assim, esse é um ponto que eu
sempre discuto agora quando eu vou
comecgar um trabalho, quando eu vou fazer
uma sessdo para entender qual a
necessidade da pessoa, eu falo: “olha, é
legal, mas temos que fazer um compromisso
aqui”, porque tem todo um trabalho por tras,
uma equipe pequena que atende varios
paises, eu ndo posso fazer um negdcio para
depois parar e morrer. Tem que dar
continuidade para poder ver mudanga,
porque, se ndo, também ndo tem mudancas.
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PA-Moda

Sobre a
abordagem
People Analytics
ter se tornado
modismo

#E02: O termo “people analytics” ficou meio
da moda, ficou meio showman. Entdo as
pessoas tém confundido bastante o uso de
people analytics dentro da organiza¢do como
algo milagroso. Mas eu nao vejo como algo
milagroso.

#EO03: E porque tem uma moda de people
analytics rolando no mercado. E porque eu
quero ser competitivo, ou é porque de fato
quero ser estratégico e quero levar esses
dados e fatos nas discussdes, e quero fazer
diferenca no neg6cio? Eu acho que
comec¢ando entendendo esse, porque ajuda
a nortear as outras respostas, as outras
coisas.

Theory-
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Pandemia

Uso de People
Analytics dentro
do contexto da
pandemia
decorrente da
Covid-19

EQ7: E ai teve um tema que foi escolhido, foi
até o tema de jornada de trabalho, de alta
jornada, que comecou a ficar mais critico até
depois do Covid, que a gente esta de home
office desde marcgo, e tem aumentado muito
carga de trabalho, e sem ter aumentado a
atividade mesmo em si. Entdo tem muitas
areas que néo faziam home office antes por
decisdo da propria diretoria e comecaram a
fazer na forga ali, entdo teve que entrar [...].
A area de comunicac¢do fez uma pesquisa de
saude, que era para entender como é que
estava a pessoa, familiares, se o pessoal da
casa dele também estava todo mundo em
casa, esse pessoa estava tendo que sair
para trabalhar, e dentro dessa pesquisa
também tinha pergunta em relacdo ao
trabalho, como é que estava, e todo mundo
falou que estava trabalhando mais, e muitas
vezes por reunides que nao tinham a
necessidade de acontecer, assim, a gente
mapeou muitos temas que precisam ser
trabalhados principalmente com a lideranca.
Porque o cara é forcado a trabalhar, entéo
ele ndo consegue fazer duas, trés coisas ao
mesmo tempo, acaba estendendo o dia e
passa do horario, e ai gera estresse para o
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cara.

EO5: Além disso a gente usa people analytics
para entender como as pessoas,
principalmente esse ano durante o covid,
entender o bem-estar das pessoas, entdo a
gente tem alguns pulsos semanais de bem-
estar, qualidade de vida e salde. E a gente
analisa ele sobre véarias dimensdes
agregadas para entender onde a gente
deveria atuar para melhorar a qualidade de
vida, a seguranca psicolégica das pessoas
no trabalho. Além disso a gente esta
comecando algumas frentes de entender
como acontece colaboracdo dentro da
organizacdo, entdo como que as pessoas
colaboram umas com as outras, coletando
esse dado de forma passiva. Entédo
conseguindo esse dado através das
comunicac¢des das pessoas mesmo
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#E06: Prova disso € que, nos ultimos dois
ciclos de meritocracia, eu aprovei 32 casos
que ndo tinham solicitac&o e que estavam no
score de risco.

Resultados
31 PA-Est?(ljJ(I)tsdos O;t'lg%s gg;n daes #EO5: A gente  conseguiu provar Tdhr(iav?arr{_
plicac . | estatisticamente que existia uma curva de
People Analytics . . .
aprendizado muito grande que impactava
muito nosso volume. Entéo esse era 0 n0sSso
maior problema 4 anos atrds, e a gente
atacou ele de cara.
#EO01: Entdo vocé acaba tendo desde o
engenheiro de dados até o analista de dados,
~ vocé tem a parte do cientista de dados e uma
Formacgao = = A
. académica dos pessoa de BI, entdo querendo ou ndo vocé
Perfil dos CL permeia todos os pontos ali dentro, quando
L profissionais A . Theory-
32 | profissionais de | . vocé fala de uma... desde a coleta até a .
) integrantes das A ' s driven
People Analytics : analise, visualizacéo.
equipes de
analise #EO07: Tem pessoal de engenharia,
psicologo, tem estatistica, tem engenharia...
tem adm, tem um pouco de tudo ali.
#EO05: Esse processo comega em um
planejamento anual... Na realidade comeca
com um planejamento trimestral que
acontece todos 0s anos por volta de junho.
#E09: Entdo o proprio time senta para
Periodicidade do er_1tender 0 que € importante para o proximo
L ; trimestre, que a gente sempre faz isso
Periodicidade do planejamento trimestral. O que é importante para 0 meu
33 planejamento estratégico das . b P Data-driven

estratégico

organizacfes
pesquisadas

préximo trimestre; que frentes a gente quer
atacar e por qué. E a gente definir ali as
metas e os outros 30% sdo diretrizes
corporativas.

#EO01: Entdo, hoje o desdobramento de
metas, dado o cendrio também de pandemia
mudou. Antes ele era semestral, agora ele
ficou trimestral. Entdo tem toda uma revisédo




a cada 3 meses de quais seriam as metas do
miniciclo que a gente vai acabar colocando,
e as metas também védo ser individuais,
agora vao ser colaborativas.

#E03: Uma vez por ano a gente define quais
serdo as diretrizes estratégicas do CEO, e
essas diretrizes estratégicas do CEO vao se
desdobrar em diretrizes para a diretoria
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Pesquisas,
guestionarios,
surveys e pulsos

Uso de
instrumentos do
tipo pesquisas,

guestionarios,
surveys e pulsos
de engajamento

#E10: E ai vocé recebe um surveyzéo
enorme, responde esse survey, vocé vai la e
consolida, e faz os mapas, as redes de
relacionamento e tudo mais.

#E04: Agora estava muito mais nessa parte
de analise, digamos assim, exploratoria de
survey do que a criacdo de um modelo
parrudo e tal, e também o que estava muito
bem definido no roadmap era colocar em
pratica a avalia¢éo 2.0.
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Planilhas
eletrébnicas

Uso de planilhas
eletrdbnicas

#EO03: E a gente tem alguns outros sistemas
até de pessoas mesmo que acabam
trazendo esses dados, mas acaba sendo
varias planilhas que precisa ali amarrar e
tentar extrair as informacdes. Mas néo temos
nenhum sistema especifico de estatistica,
por enquanto. A gente tem hoje,
basicamente assim, a maioria dos dados
estdo em planilhas do Excel.

#E06: E para apresentacdo hoje tem-se
utilizado tableau, mas j& foi Power Bl, ja foi o
bom e velho Excel, que porventura volta,
muitas vezes [vé graca], ndo tem como né&o
utilizar o Excel.
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Privacidade de
dados

Privacidade de
dados em People
Analytics

#E02: Entdo, basicamente a gente tem uma
politica que determina quais sdo todas as
regras e como que se define o processo de
exclusdo quando alguém solicita essa
excluséo de dados.

#EO01: Todos o0s nossos ambientes s&o
segregados de toda a organizacdo e com o
controle de usuarios. Entdo so realmente as
pessoas de people que tém um acordo
confidencial bem mais forte do que o resto da
organizacédo pode ler esses dados. E a gente
também acaba colocando  algumas
atribuicbes de permissionamento sobre cada
pessoa, 0 que pode ver de dado. Entdo
geralmente, por exemplo, a gestora s0
consegue ver os dados da prépria equipe.

#E06: Por exemplo, a base de dados do RH
para poder gerar as informacfes, eu nado
acesso do dado bruto, eu construo uma
camada... Por exemplo, construo views que
vao descaracterizar... Por exemplo, eu néo
consigo com aqueles dados chegar em qual
funcionario eu vou avaliar, entdo eu ja
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sumarizo. A minha view ja traz os dados
sumarizados.
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Pseudomizacgéo
de dados

Técnica utilizada
para manter a
privacidade dos
dados sensiveis
de andlise

#EO5: Primeiro eu preciso, pelo menos,
pseudomizar as coisas, 0os dados para que
eles sejam trabalhados para a gente,
armazenados pela gente.
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Processos

Processos

#EO5: Eles séo inteligence by design. Entdo
0S processos ndo serem inteligentes por
design faz com que a gente sempre tenha
que colocar muitos constraints, a gente tem
que assumir muitas coisas para que a gente
consiga chegar em algum dado.
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Qualidade dos
dados

Qualidade de
dados
mencionada
pelos
entrevistados

#EO01: Entdo vocé tem que montar uma
estrutura de dados saudavel para fazer a
analise, vocé tem que olhar a qualidade dos
dados que vocé esta tendo, e depois de um
tempo vocé também tem que comecar a
catalogar para entender todo o cuidado que
vocé tem, além do que dados humanos,
dados que s&o gerados por gente, tem uma
grande parte de eles serem nédo [..]
estruturados.

#EO05: Entdo nesse 1 ano e 9 meses para tras
gue a gente separou um pouco a area de
people analytics de outras iniciativas,
comecou a focar mais, eu acho que a gente
percebeu que a gente precisava cuidar
bastante da qualidade das informacdes.

Theory-
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RE-
Recomendagbes
(por onde
comegar)

Recomendacgdes
dos entrevistados
sobre por onde
iniciar o uso de
People Analytics

#E01: Comega sempre com os dados. Olha
os dados com carinho, porque é o famoso “se
os dados nao estiverem bem na entrada, eles
néo vo estar bem na saida’.

#E02: Organizacdo e o armazenamento de
dados. Mas normalmente quando eu falo isso
a pessoa fala assim, ‘mas algumas
empresas nao tém o dinheiro que vocé tem
para investir em um data lake”. Ndo precisa
investir em um data lake. Armazena no
SharePoint, armazena no Office 365, tem os
bancos de dados ai relacionais que sao mais
baratos, que vocé pode instalar, inclusive,
numa maquina local, apesar de eu
aconselhar mandar para a nuvem.

#E09: Eu acho que primeiro e primordial: ter
equipes mistas.

#E10: Desmistificar, primeiro desmistificar —
sem ter que investir muito. Mas antes de
qualquer coisa vocé tem que estruturar bem
a sua informagéo.

Theory-
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Recomendagbes

Recomendacdes
gerais dos
entrevistados

#E10: Estruturar bem a sua informacéo e
limpar os seus dados, garantir que 0s seus
dados estejam bem... de uma maneira que
vocé consiga facilmente ler eles e interpreté-

los. Entdo eu acho que isso é
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superimportante. Estruturacdo dos dados,
conversar com suas areas de negdcio e
entender como eles querem ver essa
informacéo, o que faz sentido para eles,
porque senédo vocé estrutura de uma maneira
e a pessoa quer ver de outra, e ai a coisa
nunca enquadra, nunca fecha.

#E02: Tente ao maximo sempre ter essa
visdo de futuro, de que mesmo que vocé
comece primeiro, para que vocé tenha la na
frente ou uma viséo, ou pelo menos algumas
aplicacBes que ja te direcionam para essas
possibilidades, de vocé fazer alguma analise
mais profunda, de vocé fazer uma analise um
pouco mais robusta porque essa andlise é a
que traz bastante relevancia para o negdécio
e é essa andlise que pode trazer algum
diferencial dentro de people analytics. Ou
seja, fazer people analytics na esséncia
mesmo.

#EO07: E definir bem para que a &rea vai
servir, que aquela area tenda a ter um pouco
de autonomia também, porque se nao fica s6
nesse trabalho, ai fica muito preso no diretor
que criou a area.
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Resisténcia ao
uso de Analytics

Resisténcia dos
profissionais de
RH e demais no
uso de Analytics

#E03: Para mim o maior desafio eu acho que
séo as pessoas mesmo. Porque os sistemas
sdo muito adaptaveis facilmente. Um
desenvolvimento que vocé faz ali, vocé
adiciona uma nova coluna que vocé precisa,
uma nova informacdo que vocé precisa.
Agora eu acho que ajudar as pessoas a
transformar o mindset delas, e para mim eu
sou muito da teoria de que vocé primeiro
mostra o resultado para as pessoas para elas
comprarem, ver que aquilo é excepcional e
elas comecarem a mudar o processo delas.
Entdo entre aquela histéria, “0 que vem
primeiro: 0 ovo ou a galinha?”, vocé precisa
de pessoas com mindset de people, ou vocé
precisa de resultado de mindset de dados, ou
vocé precisa de resultados de dados para as
pessoas comprarem?

Theory-
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Seguranca da
informacéo

Praticas
relacionadas a
seguranca da
informacdo em
People Analytics

#E03: A empresa que eu trabalhei tem a ISO
27001, entdo tem um cuidado muito grande,
todas as politicas estdo la disponiveis para
todo mundo na nossa intranet. Tem
treinamento, o time de compliance de
seguranca fica muito préximo.

#EO01: Outra coisa também, todos os nossos
ambientes sdo segregados de toda a
organizacdo e com o controle de usuarios.
Entdo s6 realmente as pessoas de people
que tém um acordo confidencial bem mais
forte do que o resto da organizacéo pode ler
esses dados. E a gente também acaba
colocando algumas atribuicbes de
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permissionamento sobre cada pessoa, o que
pode ver de dado.

#E10: Entdo assim, essa questdo €
superforte, o meu chefe trabalha muito
proximo de legal, de uma equipe de legal
corporativa que também fica na Suica.
Entdo, todo o cuidado... até é
superexcessivo, mas nao € pouco, €
superimportante. E Tl também faz um
trabalho supergrande com relacéo a isso.
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Softwares

Softwares
mencionados
pelos
entrevistados

#EO01: E agora pensando também um
pouquinho de ferramentas e estatisticas,
entdo a maioria das coisas que a gente faz é
em parte de programagdo mesmo, a
linguagem que a gente acaba usando é muito
python aqui dentro, e de vez em quando um
ou outro acaba usando o R para fazer uma
analise. De software a gente acaba usando
um pouco de minitab, de visualizacdo a gente
usa mais a parte de tableau mesmo, e por
toda a estrutura de lay a gente coloca isso
dentro da AWS, que seria a cloud da Amazon
mesmo.
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Tomada de
decisbes

Processo de
tomada de
decisdes

#EO03: E eu acho que nada melhor do que a
gente tomar decisdes com base em dados e
fatos para a gente ajudar essas pessoas
estarem mais realizadas, e
consequentemente ajudar a companhia a
trazer mais resultado.

#EO05: Para mim, uma das vantagens € a
gente fornecer mais informacédo para que as
pessoas tomem as decisbes corretas,
diminuindo de forma significativa o viés das
decisbes que foram tomadas no passado,
sempre nos atentando para que a gente nao
caia nesses mesmos vieses, e de forma
especifica tente exibi-los e tira-los dos
processos.
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TP-Localizacéo
do time de PA na
organizacdo

Localizacdo da
equipe de People
Analytics na
estrutura
organizacional

#EO07: Eu trabalho em uma &rea de
inteligéncia e projetos dentro do RH, e nessa
area a gente estd comecando a desenvolver
essa frente de people analytics. Entdo ainda
€ um projeto que esta muito dentro do RH,
ele comecou ali dentro do RH.

#E06: nossotime de RH tem [...] pessoas [...]
e o time de analytics dentro dessa estrutura
toda é formado por duas pessoas.
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Treinamento

Treinamentos
relacionados a
People Analytics

#E03: A empresa que eu trabalhei tem a ISO
27001, entdo tem um cuidado muito grande,
todas as politicas estdo la disponiveis para
todo mundo na nossa intranet. Tem
treinamento, o time de compliance de
seguranca fica muito préximo.

#E09: A gente estd ai principalmente no
apanhado da LGPD, entdo a gente esta
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tendo varios treinamentos e varias diretrizes
dentro da companhia.

#EO07: Entdo, a gente estd passando por um
treinamento 14 sobre o que fazer, o que a
gente pode fazer e o que a gente ndo pode
fazer, e como € que a gente vai seguindo
isso. Entdo eu estou comecando esse
treinamento la agora, até para saber se o que
a gente esta levando na frente de people
analytics
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TS-Analises de
Dados —
Softwares

Softwares
utilizados para
analise dos
dados

#EO03: Mas nao temos nenhum sistema
especifico de estatistica, por enquanto.

#EO01: E agora pensando também um
pouquinho de ferramentas e estatisticas,
entdo a maioria das coisas que a gente faz é
em parte de programacdo mesmo, a
linguagem que a gente acaba usando € muito
python aqui dentro, e de vez em quando um
ou outro acaba usando o R para fazer uma
analise. De software a gente acaba usando
um pouco de minitab
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TS-Desafios ou
barreiras
(percepcdes)

Percepcgodes
sobre desafios ou
barreiras

#EO01: Entdo como os dados ndo séo
estruturados, vocé também tem um desafio
de como vocé consegue estruturar todos
eles, seja de uma plataforma ou de algum
outro local, para ai sim retirar o valor deles.

#E01: Eu acho que hoje o que acontece com
0 people analytics é que é tudo muito em
silos.

#E02: Existe uma grande dificuldade de
implementacdo pelo fato de o board, a
diretoria das empresas ndo comprarem a
ideia.
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TS-
Desvantagens no
uso de PA
(percepcdes)

Desvantagens no
uso de People
Analytics

#EO03: Desvantagem eu acho que é a
questdo de que nao da para a gente falar de
dados se a gente nao tiver processos bem
estabelecidos.

#E01:  Pensando... Eu acho que
desvantagem, se vocé ndo tomar um bom
cuidado com o que vocé esta fazendo, vocé
tem a chance de carregar um viés passado
que vocé possa ter nos seus dados.

#E10: Mas também muitas vezes eu vejo
como desvantagem, as vezes vocé faz todo
um trabalho atendendo a pedido que para
numa gaveta. As pessoas ndo fazem um
plano de acdo em cima do que vocé
entregou. E ai se ndo é feito um plano de
acdo em cima do que vocé entregou, nada
muda. Simples assim.

Data-driven
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TS-Fonte de
dados —
softwares

Softwares
utilizados como
fontes de dados

para People

Analytics

#EO06: Para toda a parte de... Eu tenho um
grande repositério de informacfes que é o
sistema core do RH, que é o Apdata. Entao
ali eu vou ter o histérico dele, o historico
salarial, eu vou tirar o turnover. Toda... eu
diria que 80 a 90% da base esta ali no
Apdata. Entdo no Apdata.

#E02: Hoje, basicamente, os dados que
alimentam nosso data lake ou nosso Bl, ele
vem da folha de pagamento, entao esses sédo
0s registros que ja sdo feitos mensalmente
dentro da folha de pagamento.

#E10: NOs trouxemos muitas informacgfes
que estdo em um banco de dados, esta no...
chama no business warehouse. E ai tem
muita informag&o. Realmente é um big data,
nés temos dados desde 2011, até um
pouquinho antes, més a més, com todas as
movimentacdes, saidas, informagbes de
talento. Ou seja, a gente consegue fazer
muita coisa nesse ‘bancdo’ nosso. Isso para
nos, a gente consegue ir la, consumir essa
informacéo, gerar insights, o que é muito
prético.
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TS-Fonte de
dados — tipos

Tipos de dados
utilizados

#E03: A gente, por ser a empresa de um
grupo, a gente ndo tem acesso a alguns
sistemas, como o principal sistema de folha
de funcionarios, entdo a gente tem uma
dependéncia muito grande do grupo mandar
essas informacgdes para a gente.

#E09: Quando a gente vai falar da retengéo
de um profissional, por exemplo, a gente
consegue juntar dados que fizeram parte do
processo seletivo dele, como ele foi
selecionado, quais eram as caracteristicas,
guais treinamentos ele fez na companhia, por
exemplo, para linkar isso com o plano de
retencdo, entdo a gente consegue trabalhar
varios temas.

Data-driven
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TS-Vantagens no
uso de PA
(percepcdes)

Vantagens no
uso de People
Analytics

#E10: Eu acho que, no final, o que a gente
busca, 0 que a gente procura é fazer com que
a companhia tome melhores decisdes com
relagéo as pessoas, a companhia, para qué?
Para buscar melhores resultados de negdcio.

Theory-
driven
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TS-Visualizacdo
de dados —
softwares

Softwares
utilizados para
visualizagcéo dos
resultados das
analises

#EO08: E para trabalhar esses dados e fazer a
visualizacdo deles eu utilizava o proprio
Excel ou o Power BI, a utilizacdo do Power
BI.

#E06: E para apresentacdo hoje tem-se
utilizado tableau, mas ja foi Power BI, ja foi o
bom e velho Excel, que porventura volta,
muitas vezes [vé graca], ndo tem como nédo
utilizar o Excel.

#EO01: De software a gente acaba usando um

Data-driven




pouco de minitab, de visualizacdo a gente
usa mais a parte de tableau mesmo.
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#E02: Entdo assim, as vezes vocé esta
mecanizando um processo que ele € um
pouco mais humano, ele precisa de um
pouco mais de analise com outros tipos de

Mencdes a variaveis para a gente nao ter tanto viés.

55 Vieses remocao de o S Data-driven
vieses pelos #E05: diminuindo de forma significativa o
entrevistados | viés das decisdes que foram tomadas no

passado, sempre nos atentando para que a
gente ndo caia hesses mesmos vieses, e de
forma especifica tente exibi-los e tira-los dos
processos.
Demanda de deﬁgn%lzsrszgges
acoes de outras . #E06: Entdo o RH, antes uma area que :
56 de outras areas Data-driven

areas por parte
do RH

com o People
Analytics

gerava informacéo, agora ela demanda acgéo.

Fonte: A autora, 2021.

A partir dessas codificacbes, os codigos originais foram novamente

analisados, gerando-se a representacdo grafica de Code Co-occurrence Table. A

relacdo entre os codigos, demonstrada pela frequéncia de coocorréncias, €

apresentada no Quadro 8, na pagina seguinte e em orientacdo de paisagem a fim

de proporcionar melhor visualizacao.
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Quadro 8 — Coocorréncias de codigos.

o
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= Abordagens estatisticas 0,05 0,00 0,06 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,23 0,01 0,00 0,00 0,00 003 041 002/0,03 003 0,45 0,00/0,03 0,00 0,00 003|000 000 000 0,00 000 002 005 0,00 000 000 000 000 000 000/ 004 009 000 000 0,00 000 000 000 0,00 000 0,00 0,00
= Andlise preditiva 026 0,15 0,00 0,09 000 0,00 0,00 000 000 0,00 000 0,11 0,09 000 000 013 000 021 0,00 000 000 0,00 0,00 0,19 000 0,00 031 0,08 000 000 000 000 000 0,10 000 005 000 005 000 009 000/ 008 005 006 000 000 009 005 002 000 015 000 0,17
= AP-Aplicagies de People Analytics 0,30 | 0,08 0,00 005 001 002 002 001 000 000 001 0,13 0,01 001 001 009 001 048 002 001 0,02 002 001 012 0,00 000 003 004 000 000 002 001 002 008 0,00 001 001 000 000 000 001 008 0,05 001 000 000 002 000 003 000 007 000 002
- AP-Diversidade 026 0,06 0,00 0,02 0,00 000 005 0,00 000 0,00 0,00 092 000 0,00 0,00 000 000 020 000 000 0,00 0,00 0,00 002 0,00 0,00 000 000 000 000 003 003 0,00 0,00/ 0,00 0,00 000 000 000 000 000 001 000 000 000 000 001 000 002 000 000 000 0,00
» AP-Expectativas para o future 015 008 0,19 0,03 0,00 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00 0,00 002 002 0,00 003 000 015 0,00 000 0,00 0,06 000 017 0,02 0,00 000 001 000 000 000 000 001 0,10 000 0,12 000 005 000 000 001 000 001 000 003 000 007 000 000 0,00 001 000 0,00
« AP-Piblico-alvo das andlises 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00/ 0,00 000 0,00 000 000 000 000 000000 000 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000/ 000 000 000 000 0,00 000 000 000 000 000 0,00 0,00
= AP-Turnover 0,08 005 0,02 0,03 0,00 00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,02 0,03 0,00 000 008 000 000 006 0,00 000 000 0,00 0,00 001 0,03 0,00 0,03 0,08 000 000 000 000 0,00 0,00 000 003 000 000 000 000 000 000 0,02 007 000 000 000 000 003 003 000 000 0,00
= Capital investment Analysis 0,00 001 0,00 0,00 0,00 0,00 ,02 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 0,10 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 000 000 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 003 000 000/ 000 000 000 000 000 000 000 000
= Cuttura Organizacional 0,00 0,02 000 0,00 000 000 002 0,02/ 0,00/ 0,00 0,04 0,04 0,03/0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 000 000 000 002 005 0,00 0,00 0,00 002 000 000 0,00 000 000 007 0,00 000 000 001 000 000 002 008 007 000 000 0,00 006 000 000 0,00 000 0,00 0,00
- Dashboards. 0,00 002 005 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,86 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 0,00 000 0,11 0,00 0,00 000 0,00 000 000 013 000 0,00 0,00 000 0,00 000 000 000 000 000 000 0,00 000 000 000 000 000 000 0,00 000 000 000
= data-driven 0,00 001 000 000 000 000 0,00 0,02 0,00 00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 003 000 006 0,00 000 000 0,00 0,00 0,08 0,00 0,00 0,00 0,05 000 000 000 000 0,00 003 000 0,00 000 000 000 000 000 000 0,00 000 000 000 001 000 000 0,00 000 000 0,00
- EO-Lideranga ,00 0,00 0,00 0,00/ 000 000 000 0,00/ 000 000 0,00 ,00 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 005 0,00 0,00 0,00 0,00 007 000 000/ 003 000 000 000 0,00 008 000 0,00 001 006 000 0,00 000 0,00 0,00
» EO-Segmente da Organizagio 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00 0,04 000 000 002 000 000 0,00 000 000 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00/ 0,00 000 000 000 000 0,00 000 0,00 0,00 011 000 000 000 002 002 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00
= ES-Desdobramento da estratégia 0,00 001 000 0,00 0,00 002 0,00 004 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 000 000 0,00 000 003 000 0,00 000 000 000 000 0714 000 0,00 000 000 0,00 000 000 000 000 000 0,00 000 000 000 008 000 000 000 000 0,00 000
- estatistica descritiva 0,11 03 0,792 0,00 0,00 003 0,90 0,04 0,86 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 005 000 005 004 008 0,00 0,05 000 030 0,00 0,00 000 000 000 000 008 000 0,00 0,6 0,00 000 000 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 002 000 004 0,00 000 0,00 0,00
= Estrutura do time de PA 0,09 001 000 002 000 000 000 003 000 000 000 004 000 0,09 0,01 000 005 001 0,16 003 000 0,01 0,02 000 0,07 0,00 0,00 0,08 0,00 0,00 | 0,00 000 0,01 006 000 000 008 005 0,00 000 0,01 0,00 0,00 0,00 005 000 003 0,00 000 0,00 0,00
- Etica 0,00 0,01 000 0,02 000 0,00 0,00/ 000 000 0,00 000 000 000 000 0,01 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 | 0,00 0,00 0,00 0,03 0,00/ 0,00 000 007 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 043 000 000 000 0,00 000 0,00
- Folha de Pagamento 0,00 001 000 000 000 008 000 0,00 000 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 015 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00 1,00 001 000 042 0,83 000 0,00 0,00
- Fonte de dados. 0,00 0,13 0,09 000 003 000 000 000 000 000 003 000 002 000 005 005 000 003 0,00 031 0,00 000 0,00 005 008 003 0,00 0,00 008 002 000 000 000 000 003 002 000 007 002 001 000 000 004 060 0,00 000 000 000 003 000 001 000 000 000 0,00
- Formagéio académica do ider de People Analytics 0,03 0,00 0,01 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 000 0,00 0,00 000 0,00 000 000 000 000 0,12 000 000 0,00 001 000 000 0,00 000 000 000
= Indicadores de desempenho 0,11 0,21 048 020 0,15 0,00 0,06 0,00 0,00 0,00 0,06 000 0,00 0,00 0,05 0,16 0,00 0,00 0,31 0,00 0,00 0,00/ 0,00 0,10 0,05 0,16 0,00 0,00 0,29 0,12 000 000 000 004 0,00 007 000 005 000 018 000 0,08 0,00 015 0,05 006 000 000 004 000 000 000 006 000 0,00
= Interacéio com outras areas 0,02 0,00 002 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 0,04 0,03 000 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,09 0,00 0,00 002 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 000 004 002 000 000 000 002 000 000 006 002 0,00 0,00 0,00 001 000 000 0,00 000 0,00 0,00
= Investimentos 0,03 0,00 0,01 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,08 0,00 000 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,09 0,00/ 0,00 0,00 000/0,05 000 000 000 0,00 000 000/ 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000 000 0,00 000 000 000/ 000 000 000 000
- LGPD 0,03 0,00 002 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00 0,00 0,01 000 0,00 0,00 000 000 0,09 0,00 0,00 0,00/ 000 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 000 081 002 0,70 0,00 000 000 000 000 044 000 000 000 021 0,00 000 000 000 0,00 000 000 005
= Machine learning 015 0,00 002 000 006 000 000 000 0,00 0,00 000 000 0,00 000 005 002 000 000 005 000 010 000 000 0,00 0,00 006 0,00 0,00 000 0,00 000 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 004 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00
= Manual 0,00 0,00 001 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 000 0,00 0,00 0,00 003 0,00 0,00 000 000 008 000 005 0,00 009 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 0,18 000 000 000 006 000 005 0,00 000 000 04 0,00 000 000 000 001 000 000000 002 000 0,00
= Maturidade 003 0,19 0,12 002 0,17 0,00 001 000 0,05 011 0,08 000 0,00 0,00 0,30 0,07 000 0,00 003 000 0,16 0,02 000 0,00 006 0,00 ,00 0,00 008 002 000 000 003 000 000 0,10 0,00 004 000 001 000 000 000 003 001 004 000 000 002 000 002 000 000 0,00 000
= PA-Estratégias de engajamento 0,00 0,00 000 000 002 000 003 000 0,00 0,00 000 000 0,00 000 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,00 000 000 000 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 002 000 000 000 000 0,00 000
PA-moda 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 000 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 0,00 000 000 000 000 004 000 000 000 000 0,00 000 000 000 000 000 000 000 002 000 0,00
andemia 0,03 0,31 008 000 0,00 000 0,03 0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,08 000 0,00 008 000 029 000 000 0,00 0,00 000 008 0,00 0,00
= PA-Resultados obtidos 0,00 0,08 004 000 001 000 008 000 002 000 005 000 000 000 000/ 0,00 000 000 002 0,00 042 0,00 005 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00
= Perfil dos profissionais de People Analytics 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,05 000 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00
= Periodicidade do planejamento estratégico 0,00 0,00 000 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 000 014 0,00 0,00 000 0,00 000/ 0,00 000 000 000 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00
- Pesquisas, Questionarios, Surveys e Pulses. 0,00 0,00 0,02 0,03 000 000 000 000 000 013 0,00/0,05 000 0,00 0,08 0,00 000 000 000/ 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,03 0,00 0,00
= Planilhas eletrinicas 0,00 0,00 001 0,03 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,15 0,00/ 0,00 0,04 0,00 000 0,00 0,00 018 000 0,00 0,00
= Privacidade de dados 002 0,00 002 000 001 000 000 000 0,00 0,00 000 000 0,00 000 0,00 001 000 000 003 000 000 004 000 0,31 000 0,00 000 0,00 0,00
- Processos 0,10 008 000 0,90 0,00 0,00 000 0,07 0,00 003 0,00 0,00 0,00 0,76 0,06 0,03 0,00 002 000 007 002 000 002 0,00 000 0,90 0,00 0,00
= pseudomizagio de dados. 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00/ 0,00 0,00 000 000 0,10 0,00 0,00 000 0,00 0,00
- Qualidade dos dados 0,00 0,05 001 000 012 0,00 0,03 000 0,00 0,00 000 007 0,00 000 0,00 000 000 000 007 000 005 000 000 0,00 000 0,06 004 0,00 0,00
= Quantidade de pessoas na organizagioc 0,00 0,00 001 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 0,11 0,00 0,00 0,06 000 0,00 002/ 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00
= Recomendacies 0,00 0,05 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,05 0,07 0,00 001 000 0418 0,02 000 0,00 0,00 0,05 0,01 0,00 0,04
- RE-Recomendacdes (por onde comecar) 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000/ 003 000 000 0,00/ 0,00 000 000 000/ 000 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
- Resisténcia ao uso de Analytics 0,00 0,08 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00/ 0,00 0,08 0,00 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00
= Seguranca da informagéo 0,00 0,00 001 000 0,01 000 000 0,00 0,02 000 0,00 000 0,02 0,00 0,00 0,01 000 0,00 004 000 000 006 000 0,44 0,00 000 000 0,00 0,00
= Softwares 0,04 0,08 008 001000 000 000 000 008 000 000/ 0,00 002 001 005/ 0,06 003 000 050 000 0,5 0,02 0,00 0,00 0,04 0,14 0,03 0,00 0,00
= Tomada de decisies 0,08 0,05 005 000 0,01 000 002 0,03 0,07 000 0,00 000 0,00 0,00 0,08 0,00 000 0,00 000 0412 0,05 0,00 000 0,00 0,00 000 001 0,00 0,00
= TP-Localizagie do time de PA na organizacéo 000 0,06 001 000 000 000 007 000 0,00 0,00 000 008 0,00 000 0,00 000 000 000 000 000 006 000 000 0,00 000 0,00 004 0,00 0,00
- Treinamento 0,00 0,00 000 0,00 0,03 000 000 0,00 0,00 000 0,00 000 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000/ 000 000 005 000 0,21 000 000 000 0,00 0,00
= TS-Andlises de Dados - Softwares 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 000 0,00 000 000 0,00 0,00 0,00 000 1,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00
= T5-Desafios ou barreiras (Percepcies) 0,00 0,08 002 001 007 000 000 000 0,06 0,00 001 001 0,00 008 0,02 005 0,43 0,01 003 001 004 001 0,00 0,00 000 0,01 002 0,02 0,00
= TS-Desvantagens no uso de PA (Percepcies) 0,00 0,05 000 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 006 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00
» TS-Fonte de Dados - softwares 0,00 0,02 003 002 0,00 000 003 0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 0,04 0,03 000 0,42 001/ 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 002 0,00 0,00
« T5-Fonte de Dados - tipos 0,00 0,00 0,00 0,00 000 000 003 000 000 000 000 000 000 000 000/ 0,00 000 0,83 000/ 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
= TS-Vantagens no uso de PA (Percepgies) 0,00 0,15 007 000 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 006 0,00 000 0,00 0,00 0,02 000 0,00 0,02
= TS-Visualizagio de Dados - Softwares. 0,00 0,00 000 0,00 0,00 000 000 0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00/ 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00
- Viesas. 0,00 0,47 002 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 0,05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Fonte: A autora, 2021.
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A andlise dessas coocorréncias, portanto, possibilita a compreensao das
relacbes existentes entre os codigos, que foram atribuidos aos trechos das
transcricOes das entrevistas. Essas relacfes entre codigos, sendo elas fortes, fracas
ou mesmo inexistentes, podem ampliar as dimensdes de andlise dos dados.

Optou-se entdo, a partir deste momento, descrever as andlises e discussdes
dos resultados da pesquisa considerando o0s topicos das entrevistas
semiestruturadas. As relacdes entre os codigos serdo apresentadas no decorrer das

analises.

4.1 Caracteristicas gerais das organizacdes pesquisadas

Neste subcapitulo serdo apresentadas as caracteristicas gerais das
organizacdes pesquisadas, tais como setor da economia, quantidade de
funcionérios, perfil dos lideres de People Analytics, caracteristicas da cultura
organizacional e do planejamento estratégico. O Grafico 7 representa os setores

econdmicos das organizacdes pesquisadas.

Grafico 7 — Setores econdmicos das organizacdes pesquisadas.

Telecomunicages Alimenticio

Bens de consumo

Fimanceiro
Tecnologia

Logistica

Meios de Pagamento

Fonte: A autora, 2021.

Foram ao todo dez organizagfes, sendo 04 do setor de Tecnologia, enquanto
as demais séo distribuidas em Meios de Pagamento ou fintechs (01), Logistica (01),
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Financeiro (01), Bens de Consumo (01), Setor Alimenticio (01) e Telecomunicac¢des
(01).

As organizacdes pesquisadas, em sua grande maioria, integram grupos ou
conglomerados de empresas de diversos segmentos, conforme € possivel observar

nos trés depoimentos apresentados a seguir:

#E09: “N6s somos uma fintech [...], esta evoluindo ainda para um super app [...] a
gente faz parte do mesmo grupo [...] entdo muito provavelmente daqui a pouco a
gente deixa de ser startup por conta do tamanho, esta crescendo bastante, e

evolui para uma instituicdo financeira, de repente.”

#E09: “Como a gente faz parte de um grupo que tem outras empresas |[...], entdo

esses outros 30% vém de diretrizes da companhia mesmo.”

#E06: “Nos temos dois grandes controladores, na verdade sdo dois grandes
bancos que sao os controladores da nossa empresa, mas nao fazemos parte do

mesmo grupo econdmico. A gente é independente, na verdade.”

As empresas, a partir das falas dos lideres entrevistados, ainda
demonstraram uma atuacdo ampla em termos de segmentos dentro da mesma

organizacdo, como se pode constatar no relato abaixo:

#E10: “Entdo é uma empresa que tem um portfélio e uma complexidade bem
grande, porque ela tem varios negdcios dentro de uma companhia [...]. Entdo
assim, € uma empresa muito complexa, mas que atua em muitos segmentos. E

também muito localizada geograficamente.”

Faz-se oportuno e relevante neste momento, apenas como dado
complementar, ressaltar o desafio de se encontrar profissionais cuja atuagéo fosse
estritamente na lideranca de People Analytics nas organizagdes. Coincidentemente
ou ndo, a maioria dos lideres que se dispuseram a colaborar com a pesquisa faz
parte de organizacdes que integram grandes conglomerados, sdo unicérnios ou

ambos.
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Em relagdo a cultura organizacional, foram observadas as seguintes

caracteristicas extraidas das transcri¢cdes das entrevistas (Quadro 9):

Quadro 7 — Caracteristicas da cultura das organizagdes pesquisadas.
Caracteristica

Trechos das entrevistas

observada
#E01: Se eu fosse descrever em uma s6 palavra, seria inovagao.
#E02: A empresa tem feito investimentos no sentido de trazer
B inovacdes. Inovacdes tecnoldgicas, inovacdes de resultado para os
INOVACAO colaboradores da organizacéo.

#E03: E uma cultura muito jovem, assim, no sentido de inovacao.
Entdo inovacdo é um dos nossos principais pilares, por isso essa
loucura de fazer coisas novas, o0 proprio people Analytics.

#EO03: Entdo eu ja observei diferentes cargos tomando decisdes, e as
coisas fluindo de maneira bem rapida.

#EO1: Além de meritocracia, eu creio que autonomia também é algo
AUTONOMIA muito forte aqui dentro direcionada a que cada um gaste sola de
sapato, cada um se sente dono de alguma coisa em especifico la.

#EO09: E muito aprendizado, autonomia, inovacgdo e muita resiliéncia
para lidar com essas mudancas o tempo todo.

#E03: Eu acho que tem uma colaborag¢éo muito legal também entre as
COLABORACAO pessoas, todas as pessoas que eu conversei foram hiper-receptivas,
sempre estdo muito dispostas a ajudar, a tirar ddvida.

#E02: Uma cultura tradicional, totalmente tradicional. Tudo o que a
gente precisa fazer, a gente precisa passar pelo board de aprovacgéo.

#E02: Faz uns 6 meses, por exemplo, que eu estou tentando usar o R
BUROCRACIA ou o Python, por exemplo, e eu ndo consegui aprovacao ainda da area
de seguranca da informacao para instalar na minha maquina.

#EO06: Uma cultura agressiva, bem focada bastante em resultado, bem
direta ao ponto, assim. E uma cultura bem direta, na verdade. Ent&o
tem muita responsabilidade nesse sentido.

#E09: Tem muito valor de ser dono do negécio, por isso a gente olha
muito nimeros, estatisticas para poder tomar decisdes, porque tudo o
gue é feito na empresa € como se fosse nossa empresa, 0 teu processo
€ a tua microempresa.

EXPERIMENTACAO #E01: Cultura de experimentacéo, tolerante a erros.

Fonte: A autora, 2021.

TRADICAO

FOCO EM
RESULTADOS

PROTAGONISMO

Nota-se, portanto, que a cultura de experimentacdo corrobora com a visao
de Angrave et al. (2016), na qual eventualmente, por meio de um processo de
tentativa e erro, algumas organizacdes terdo sucesso no desenvolvimento de
programas efetivos de People Analytics. A autonomia com responsabilidade
também é reforcada pelos participantes e esta alinhada as percepc¢des de diversos
pesquisadores (ISHAK, 2017; PISANO, 2019).

No que concerne o processo de elaboracéo do planejamento estratégico das

organizacdes pesquisadas, percebeu-se que apenas uma das organizagdes faz um
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planejamento estratégico com periodicidade anual, sendo esta a mais antiga entre
as pesquisadas. O restante das organizacdes realiza seu planejamento estratégico
com periodicidade trimestral. Ou seja, diferentemente da linha de pensamento de
Mintzberg et al. (2007) quanto ao planejamento estratégico como forma para
administrar a estabilidade, a maioria das organizagdes pesquisadas realiza seu
processo de planejamento estratégico com periodicidade inferior & anual, com ciclos
semestrais e até trimestrais.

Os entrevistados descreveram que suas iniciativas de People Analytics
seguem o processo de elaboracdo e desdobramento do planejamento estratégico
como os demais departamentos da organizacao, de acordo com as periodicidades
estabelecidas pela lideranca. As organizacoes relataram ainda o uso de abordagens
como OKRs (Objectives and Key Results, em traducéao livre Objetivos e Resultados-
Chave), uma metodologia de gestdo que visa a simplificar a definicdo e o
rastreamento dos objetivos e resultados-chave de uma empresa: Os relatos abaixo

fazem mencao a essa ferramenta:

#E09: “sso depende muito do nivel da estratégia. Hoje a gente trabalha com a
metodologia de OKRs la na companhia. Entdo 70% dos nossos OKRs sao
definidos em times. Entéo isso significa que ndo s6 na area de people, que € o
nosso RH, quanto em todas as outras divisdes da empresa, 70% de todas as

metas, elas sao definidas em equipe e na base.”

#E04: “Faziam muito sentido, principalmente para o pessoal de logistica, de
financas e de tecnologia, fazia muito sentido. Mas eu acho que para people ndo é
uma cultura que estdo acostumado, a criacdo de OKRs.”

Os entrevistados mencionaram ainda que o planejamento estratégico é
desdobrado em metas ou objetivos estratégicos, desde a alta lideranca até os niveis
de geréncia/coordenacédo das areas da organizacéo. Por fim, ndo foram observadas
relacbes fortes entre codigos de cultura organizacional e os demais, como

periodicidade do planejamento estratégico.
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4.2 Equipes de People Analytics

As equipes de People Analytics sdo, em sua maioria, enxutas e geralmente
compostas por até cinco profissionais. A composi¢cao das equipes mescla perfis de
diversas especialidades, tais como psic6logos, cientistas de dados, profissionais de
Tecnologia da Informacdo, Engenharias, Estatistica etc., mostrando-se
predominante a presenca de profissionais do género masculino, composicao
majoritaria esta que também foi sinalizada por Lismont et al. (2017), conforme
consta no referencial tedrico desta pesquisa.

Assim como mencionado na teoria, as organizagcfes comecam a estruturar
suas equipes de People Analytics com especialistas em Psicologia, Engenharia,
Estatistica etc. com 0 mesmo propdésito, que € elevar a maturidade de anélise da
equipe (LISMONT et al., 2017; BERSIN, 2015). Percebeu-se ainda que algumas
equipes contam também com profissionais com experiéncia no ambito académico,
como mestres e doutores, tal como esclarecido por (GARVIN, 2013).

O Quadro 10 demonstra uma visédo geral das equipes de People Analytics
das organizacdes pesquisadas e contém dados referentes ao tamanho da equipe,
aos perfis dos profissionais envolvidos e aos trechos das entrevistas nas quais 0s

lideres comentaram sobre tal estrutura.

Quadro 8 — Estrutura das equipes de People Analytics das organiza¢cfes pesquisadas.

ID

Quantidade de
funcionarios
ativos

Quantidade
de membros
da equipe

Trechos das entrevistas com a descricdo da
estrutura das equipes de People Analytics

#EO01

2.600

05

Hoje, praticamente, a estrutura do time é uma
estrutura completa. Desde o engenheiro de dados
até o analista de dados, vocé tem a parte do cientista
de dados e uma pessoa de BI.

#E02

17.000

02

A gente comecou meio que jogando sozinho. Entdo
foram duas pessoas que comecaram uma olhando
para os dados corporativos, que séo os indicadores
tradicionais do RH, e a outra pessoa que era olhando
para os dados dos servicos.

#E03

300

01

Até por isso que mesmo o time sendo pequeno, e a
empresa sendo pequena, tem uma pessoa, que no
caso sou eu hoje focada em melhorar os dados de
people analytics.

#EO04

1.700

03

Na estrutura de people analytics tinha esse PM, que
na verdade ele era um gerente de people e ele queria
trazer essa parte de people analytics para dentro da
empresa. Tinha um estagiario para fazer people
planning, que era uma parte muito mais de gerar
report etc.
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#EO5

28.000

05

Lidero mais quatro pessoas que sao cientistas, Bl e
engenheiro de dados.

#EO6

2.500

02

O time de analytics dentro dessa estrutura toda é
formado por duas pessoas [..] um é formado
basicamente em administracédo e o outro é formado
em engenharia.

#EO7

17.000

02-03

Mas no dia a dia cuidando disso ha equipe comigo
sdo duas, trés pessoas.

#E08

300

08

Tem pessoal de engenharia, psicélogo, tem
estatistica, tem engenharia... tem adm, tem um
pouco de tudo ali. Contavam com 0 mesmo
engenheiro de dados, entdo era uma disputa
também por esse engenheiro de dados. Mas era
uma ‘euquipe’. Era eu sendo analista de processo,
analista de dados, e tentando puxar a engenharia de
dados para mim. E é isso.

#EO09

800

05

Hoje a gente tem na equipe perfis de tecnologia e
perfis de RH. Entdo temos eu e uma outra parceira
que trabalha junto comigo que temos uma
experiéncia, um background em RH, nos processos
de Recursos Humanos e tudo mais. E trés pessoas
gue sao voltadas para a area de tecnologia, que sédo
desenvolvedores e especialistas em dados.

#E10

18.000

04

Eu tenho trés no meu time, trés pessoas. [...] Foi todo
um investimento global também da organizagéo.
Entdo o que ela fez? Ela criou trés centros como
esse onde eu estou [...]. Entdo vocé tem economista,
vocé tem pessoas de IT, vocé tem profissionais de
Recursos Humanos que estudaram psicologia e que
tem essa parte do préprio Recursos Humanos,
temos engenheiros.

Fonte: A autora, 2021.

A estrutura da equipe de People Analytics de uma das organizacdes

pesquisadas se mostrou distinta das demais organizagdes, no sentido de se utilizar

de uma estrutura centralizada para compartihamento de conhecimentos

especializados por meio de um Centro de Exceléncia:

#E10: “Entdo tenho um data scientist que fica na Europa que a gente pode contar

com o apoio dele. Entdo a gente procura aproveitar 0S recursos, porque nao é

toda analise que requer um data scientist. Entdo por que eu vou ter um data

scientist sentado aqui comigo se nao € sempre que eu preciso? Eu tenho

especialistas na minha equipe, que é mais genérico [...]. Quando preciso de data

science, a gente vai para a Europa e eles nos apoiam no projeto.”

As percepcdes do entrevistado sobre os beneficios com a estrutura de

centros de exceléncia corroboram as observagdes de Lismont et al. (2017), visto
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gque uma organizacdo central de cientistas de dados pode melhorar o
compartilhamento de conhecimento, otimizando a mao de obra de profissionais
altamente especializados.

N&do foram percebidas relacbes entre os segmentos ou o0 porte das
organizac6es com o tamanho ou o perfil dos profissionais das equipes de analise.
Por outro lado, notou-se, de fato, uma colaboracdo com outros departamentos da
organizacdo, como o departamento juridico e de TI, frequentemente mencionada
pelos entrevistados, em especial no que tange a temas como seguranca e
privacidade de dados. Essa preocupacédo se deve a implementacéo de regulacdes
voltadas a protecdo de dados pessoais pelo mundo, tal como o Regulamento Geral
sobre a Protecdo de Dados (ou GPDR, do inglés General Data Protection
Regulation) instituido em 2018 na Unido Europeia; em territério nacional, as
empresas se deparam com a obrigatoriedade da Lei Geral de Prote¢cdo de Dados
(LGPD) (BRASIL, 2018), a Lei n°® 13.709/18, no Brasil:

#E02: “A gente esta acompanhando o processo da LGPD, que é a Lei Geral de
Protecdo de Dados, a gente tem acompanhado todas as fases junto com a equipe

|”

do juridico, junto com a equipe da T

No que toca a localizagdo das equipes de People Analytics na estrutura
organizacional das empresas, a maioria delas se encontra dentro dos
departamentos de Recursos Humanos e, em poucos casos, algumas sao
subordinadas a area de Tecnologia da Informacdo, tal como sugerem Rasmussen
e Ulrich (2015) quanto a realidade das empresas.

Seguindo para o grau de ensino dos lideres das equipes de People Analytics
entrevistados, constatou-se que as formacdes académicas sdo das mais diversas.
O destaque nesse aspecto é que a maioria dos lideres tem sua base em ramos da
Tecnologia da Informacdo e Engenharias, conforme demonstrado na Figura 8, a

sequir:
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Figura 8 — Formacédo académica dos lideres de People Analytics.

tecnologia

engenharia de producdo

psicologia

Fonte: A autora, 2021.

Os lideres comentaram ainda a complementacdo de suas formacbes

originais com cursos adicionais relacionados a Analytics:

#EO05: “Eu sou engenheiro quimico, mas [...] eu tenho uma po6s-graduacdo em

mineracao de dados completo.”

#EQ09: “Entdo eu me formei em psicologia, desde a minha formac&o sempre
trabalhei com RH, mas em algumas areas distintas: treinamento e
desenvolvimento, recrutamento e selecdo, mas sempre dentro das rotinas de RH.
Mas eu sempre tive uma curiosidade muito grande, uma aptiddo muito grande com
a questdo dos processos e dos nimeros, e analisar o porqué das coisas, e tomar

decisdes em cima disso.”

Ou seja, além de suas primeiras formacdes, 0s entrevistados constataram
possuir especializacdes em andlise de dados e/ou estatistica e participar de
treinamentos e comunidades de praticas de People Analytics para se manterem

atualizados acerca do tema.

4.3 Aplicagdes de People Analytics

Atendendo a um dos objetivos de pesquisa propostos para esta dissertacao,
os entrevistados foram questionados acerca do uso de People Analytics em suas
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respectivas organizagbes. Em ordem decrescente quanto ao acumulo de
frequéncia, os entrevistados relataram as seguintes aplicacdes, conforme Quadro
11:

Quadro 9 — Aplicacdes de People Analytics nas organizacdes brasileiras em ordem decrescente
de uso.
Aplicacdo de People Trecho das entrevista
Analytics

#EO7: A gente comegou com um primeiro estudo [...] que afeta
muitas empresas também, e |4 vem crescendo, que é o
turnover, concentrado em grupos especificos, a gente nao
olhou turnover aberto para a empresa inteira, mas pegou
grupos de funcionarios de alto desempenho, gente que a gente
ndo gostaria de perder.

#EO09: Quando a gente vai falar da retencéo de um profissional,
por exemplo, a gente consegue juntar dados que fizeram parte
do processo seletivo dele, como ele foi selecionado, quais eram
as caracteristicas, quais treinamentos ele fez na companhia,
por exemplo, para linkar isso com o plano de retencéo, entdo a
gente consegue trabalhar varios temas.

Direcionadores de reten¢éo de
talentos/Predicéo de turnover
(Quais funcionarios estao
sob risco de deixar a
companhia, e por qual

: #EO05: A gente viu que nosso maior problema era o turnover de
motivo?)

vendedores. Que a gente tinha um turnover de 30% de
vendedores anual, entdo eu perdia muita gente, muito
conhecimento, e no final das contas perdia muito volume de
vendas porque um vendedor que tem alto desempenho, é um
vendedor.

#E06: O core do people analytics hoje é trabalhar com retenc¢éo:
manter a empresa rodando com os melhores colaboradores
gue a gente tem.

#E09: Dash de pesquisa de clima, dash de recrutamento e
selecéo, dash de headcount bésico, diversidade, aquela parte
mais de headcount, e era muito mais analitico do que preditivo.

Dashboards sobre pessoas
(Painéis de
acompanhamento de
indicadores basicos)

#EO08: Era muito de mostrar so, ver o dado, o que aconteceu,
“aconteceu isso aqui, esta aqui”, e mostrar.

#E02: Turnover, o absenteismo, o controle de horas extras,
identificacdo dentro da legislacdo trabalhista como: intervalo
entre jornada; quantidade maxima de jornada; jornada maxima
diaria; trabalho no horario do almoco, férias em dobro.
#E10: Entdo essa é uma area grande que a gente trabalha, que
€ o strategic workforce planning, [...] € que ajuda a gente a
Workforce prever necessidades futuras em questdo de recrutamento...
planning/Recrutamento porque a gente sabe que as vezes o maior esforco das areas
de recrutamento estdo concentradas em nichos — mosca
branca, unicérnio.
#EO02: Inicialmente a éarea de beneficios, entdo a gente
comecou a monitorar questdes de utilizacdo do convénio-
Reduc¢éo/Otimizagéo de farmécia; comegou a monitorar situacdes onde a pessoa tinha
custos/despesas I4 a sua eficiéncia de folha, que é a quantidade de reembolsos
que é feito pela folha de pagamento com o objetivo de tentar
reduzir esse nimero de reembolsos.
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#EQ9: E quando eu falo de decisdes, vamos parar de pagar o
site X porque nédo traz a superficie que a gente precisa. Vamos
cancelar a ferramenta X de desenvolvimento, porque a galera
ndo esta acessando.

Fonte: A autora, 2021.

A aplicacdo de People Analytics mais utilizada pelos entrevistados,
demonstrada pela coocorréncia de codigos, foi a analise de turnover, abordagem
descrita por Davenport, Harris e Shapiro (2010) como uma das possiveis formas
gue as organizacdes podem utilizar para obter o maior valor dos seus talentos, além
de ser um tema recorrente na teoria estudada (ROMBAUT; GUERRY, 2018;
ROMBAUT; GUERRY, 2020; GARVIN, 2013; DAVENPORT; HARRIS; SHAPIRO,
2010; BERSIN et al., 2016):

#E06: “A gente construiu também olhando para o passado, qual a probabilidade
gue eu tenho de perder pessoas com o perfil A, perfil B, perfil C, perfil D. Entdo a
gente cria ali uma arvore de decisdo, de acordo com o perfil, entdo eu vou ter
determinados perfis na minha arvore de deciséo. E cada ponto dessa arvore vai

ter um risco, de acordo com os indicadores.”

Observou-se ainda uma forte relacéo entre aplicacdes de People Analytics e
estatistica descritiva. Tao forte quanto essa relacéo, percebe-se também o intenso
vinculo entre aplicacbes de People Analytics e dashboards/indicadores de
desempenho, o que sugere que a maior parte das aplicacbes de People Analytics
adotada pelas organizacfGes € baseada em estatistica descritiva, sendo voltada a
iniciativas basicas, tais como a criacéo de painéis de monitoramento de indicadores

basicos de RH. Os trechos a seguir demonstram esse uso:

#E09: “Dash de pesquisa de clima, dash de recrutamento e selecéo, dash de
headcount basico, diversidade, aquela parte mais de headcount, e era muito mais

analitico do que preditivo.”

#E08: “Era muito de mostrar s0, ver o dado, 0 que aconteceu, ‘aconteceu isso

aqui, esta aqui’, e mostrar.”
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Em vista disso, Rasmussen e Ulrich (2015) mencionam essas aplicagoes
como o inicio de People Analytics e defendem, ainda, que grande parte das
aplicacfes ndo sao novas, tais como métricas de RH, scorecards ou dasboards de
RH.

Diante de um cenario pandémico decorrente do novo coronavirus (Covid-19)
ao longo de 2020 e que afetou fortemente o Brasil — e 0 mundo —, as organizac¢des
viram a necessidade de se adaptarem rapidamente a nova realidade. Identificou-se
entdo uma forte relacdo entre os codigos referentes as aplicacbes de People
Analytics e a pandemia, demonstrando um esforco das organizacbes para tal
contexto, em especial devido ao trabalho remoto e demais desafios relacionados.

O uso de People Analytics dentro desse contexto foi destacado pela maioria
dos entrevistados; algumas caracteristicas das aplicacbes sdo apresentadas na

Figura 9:

Figura 9 — Tipos de dados, objetivos e iniciativas adotados pelas organizacfes a partir do uso de
People Analytics devido a pandemia.

(oo —]

Tipos de dados coletados

Objetivos

Iniciativas adotadas a partir
das analises

» Indicadores basicos de RH como Segundo os entrevistados, as

» Dados sobre utilizacio de

» Dados sobre compromissos nos

turnover, absenteismo,
quantidade de horas exfras;

servicos de planos de salde e
pulsos;

calendarios e metadados de
aplicativos de mensagens

aplicacBes foram voltadas para
compreender o bem-estar, a
qualidade de vida e a saide, a
seguranca psicoldgica e a
colaboracio entre individuos dentro
da organizaco no trabalhe remoto.

+ Treinamento de lideres sobre o
trabalho remaoto;

+ Agbes de engajamento;

+ Criacéo de programas de apoio aos
funcionarios;

+ Adocdo de soffwares de
balanceamento do tempo no
trabalho;

instantdneas.

\ / \ -/ klncentivo a0 uso de saldo de fén'as./

Fonte: A autora, 2021.

Para o acompanhamento desses aspectos no contexto do trabalho remoto,
as pesquisas do tipo survey, ou pulsos, foram os meios adotados para a coleta de
dados que nao constavam em bases de dados. Foram utilizados também dados da
folha de pagamento, dados sobre a utilizacdo de servigos de planos de saude, ou
metadados de softwares de gerenciamento de compromissos/agendas.

Sob o intuito de se avaliar a colaboracdo entre individuos dentro da
organizacao, a jornada de trabalho e a sobrecarga (mapeamento de areas criticas
organizacionais), parte das empresas utilizou metadados de softwares de
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gerenciamento de compromissos adotados por elas. A nova realidade parece ter
aumentado o volume de trabalho no ambiente remoto, especialmente de tarefas ndo
essenciais, tal como reunifes desnecessarias, temas esses que foram enderecados
as liderancas para gerar um conjunto de iniciativas objetivando revisitar praticas
para evitar a sobrecarga, que pode acarretar estresse e aumentar o nimero de
casos de burnout, por exemplo.

Finalmente, reparou-se que 0s entrevistados ndo mencionaram a utilizacéao
de abordagens de People Analytics para a lideranga executiva das organizagoes.
Como mostram as conclusdes de Lismont et al. (2017), as aplicacdes de People
Analytics sdo, em sua maioria, direcionadas para pequenos grupos dentro da

organizacao.

4.4 Seguranga da informacéao e privacidade de dados

Ao longo das entrevistas, fez-se perceptivel uma forte relacdo entre os
codigos de seguranca da informacéo, privacidade de dados e LGPD (Lei Geral de
Protecdo de Dados). As organizacdes demonstraram atencao aos requisitos legais
brasileiros quanto a LGPD (BRASIL, 2018), enquanto os entrevistados fizeram
comentarios de como essa regulamentacéo afeta o uso de dados sobre pessoas
dentro da empresa, bem como destacaram o que esta sendo feito por elas para

atendimento aos requisitos, conforme mostra o Quadro 12:

Quadro 10 — Trechos de entrevistas contendo a¢des relacionadas a LGPD.
Trecho da entrevista

A gente esta ai principalmente no apanhado da LGPD, entdo a gente esta tendo
varios treinamentos e varias diretrizes dentro da companhia. Entdo principalmente
relacionado a dados, porque a gente usa muitos dados dos nossos Amers, que sao

nossos funcionarios.

#E09

A gente esta acompanhando o processo da LGPD, que é a Lei Geral de Protecao
#E02 de Dados, a gente tem acompanhado todas as fases junto com a equipe do juridico,
junto com a equipe da TI.

Entdo eu acho que a gente tentar separar as informages, que essa € uma das
#EO5 primeiras diretrizes até da LGPD, em relagdo a dados pessoais, eles precisam estar
separados, e eles séo tratados de acordo com a finalidade.

Ainda muito perto da LGPD, tem varias a¢8es do tipo: ndo usar dados sensiveis,

ndo usar dados que poderiam gerar algum tipo de viés social, politico, religioso,

#EO05 enfim, em todas as bases da LGPD, a gente comegou desde o ano passado a

observar muito mais isso quando a gente ia comecar um projeto e questionar, de
fato, a area de business.

Fonte: A autora, 2021.
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Examina-se também uma forte relagdo entre LGPD e treinamentos a partir
das mencdes espontaneas dos entrevistados quanto aos esforcos de treinamento
voltados para o atendimento dos requisitos da LGPD, enquanto ndo houve qualquer
referéncia durante sobre capacitacdes com o foco em Analytics.

Os comentarios dos entrevistados acerca dos dados coletados, bem como a
finalidade de uso vdo de acordo com as observacfes de Hamilton e Sodeman
(2020) sobre a transparéncia quanto aos tipos de dados coletados, como corrobora

o0 trecho a sequir:

#EO1: “Todas as pessoas logo na contratagdo tem um opt in relacionado aos
dados que elas vao ceder. Todos os algoritmos que a gente gera, a gente deixa
todas as pessoas cientes de quais informacdes a gente esta usando delas e da
total liberdade também, se elas decidirem dar o opt out, de ndo quererem que a

gente utilize essas informagdes dela para determinado fim.”

Além da observacéo sobre a transparéncia quanto aos dados coletados,
constata-se, por fim, que os comentarios depostos reforcam também a necessidade
de consentimento por parte dos empregados, e vao de encontro ao analisado por

Hamilton e Sodeman (2020) em seus estudos referentes a essa questao.
4.5 Dados e tecnologias para People Analytics
As organizacdes pesquisadas empregam as mais variadas fontes de dados

e tecnologias em People Analytics. Como fontes de dados para a analise, as

organizacdes responderam o seguinte (Figura 10; Figura 11):
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Figura 10 — Tipos de dados utilizados pelas organiza¢cées e mencionados liviemente pelos
entrevistados.

management |
metadados_calendario

survey .

f% pesquisas £
“wplanilhasy

Qé\/‘@ O beneficios T A&

S . ¢ system~
%o s G
G B o
Treinamengss®® 4

O o)
‘fgnto&ﬂequenma

Fonte: A autora, 2021.

Figura 11 — Tipos de softwares utilizados pelas organiza¢cdes e mencionados liviemente pelos
entrevistados.
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Fonte: A autora, 2021.

A Figura 10 evidencia dados provenientes de planilhas, dados dos sistemas
de folha de pagamento e pesquisas do tipo pulso ou survey. Além disso, quanto a
fonte de dados de analise, torna-se claro que esse cddigo aparece fortemente
relacionado com o referente a folha de pagamento.

Na analise da coocorréncia de cdodigos, examinou-se também uma forte
relacdo entre o codigo respectivo a planilhas eletronicas e softwares (softwares de
visualizacdo de dados, software de analise de dados e softwares de fontes de
dados). Esta relacdo aponta para o extenso uso de planilhas eletronicas pelas

organizag6es, como ilustrado na Figura 11 e ressaltado por alguns dos lideres:

#EO7: “O bom e velho Excel, que porventura volta, muitas vezes [vé graca], ndo

tem como nao utilizar o Excel.”
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#E03: “A gente tem hoje, basicamente assim, a maioria dos dados estdo em
planilhas do Excel. [...] A gente tem alguns outros sistemas até de pessoas mesmo
gue acabam trazendo esses dados, mas acaba sendo varias planilhas que precisa

ali amarrar e tentar extrair as informagoes.”

#E06: “Mas tem um negocio que eu gosto de fazer que é assim: a primeira versao
de qualquer indicador, de qualquer dashboard que eu vou publicar, eu subo no
Excel primeiro, por qué? Existe um periodo de amadurecimento do indicador. A

gente publica o indicador, e ai comecam os pitacos. Ah, mas a gente podia ver de

tal forma, podia filtrar tal coisa ou podia excluir tal coisa. Entdo assim, eu ja
apanhei muito com isso ao longo dos anos, entdo vamos comecar no Excel. No

Excel a gente vai dando manutencgao e tal. 3, 4 meses amadureceu. Legal. Agora
gue ele esta maduro, agora ele sobre para as ferramentas de dashboards mais

parrudas.”

Os entrevistados complementaram suas falas, por fim, pela alegacéo de que
0 uso das planilhas eletrbnicas é motivado pela facilidade de geracdo de views

relevantes e que ndo demandam grandes esforcos para o time de People Analytics.

4.6 Abordagens e técnicas de analise

Quanto as abordagens e técnicas de andlise adotadas pelas organizacdes,
considerou-se uma forte relacdo com o coédigo de estatistica descritiva. Tal
intensidade indica a predominancia de abordagens descritivas entre as aplicacfes
de People Analytics realizadas pelas organizacdes pesquisadas.

Assim como identificado por King (2016), a analise descritiva € o tipo mais
bem compreendido e 0 mais comumente empregado por organizacdes e, em vista
disso, os lideres, em geral, reforcaram que as abordagens e técnicas de andlise séo

predominantemente fundamentadas em estatistica descritiva basica:

#E08: “Era muito de mostrar s0, ver o dado, 0 que aconteceu, ‘aconteceu isso

aqui, esta aqui’, e mostrar.”
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#E02: “Entado, hoje basicamente a gente esté utilizando a estatistica basica que

sao as de comparacédo. A gente esta passando com o um pouquinho...”

Avaliando as analises utilizadas pelas organizacdes sob a perspectiva de
Davenport, Harris e Shapiro (2010), torna-se evidente que as organizacdes adotam
mais fortemente abordagens Human-Capital facts — principais indicadores-chave
gue demonstram a saude geral da organizacdo em relacdo as pessoas — e
Analytical HR — isto é, quais departamentos ou profissionais precisam de mais

atencdo. Um dos relatos € apresentado a seguir:

#E02: “Turnover, o absenteismo, o controle de horas extras, identificacdo dentro
da legislacéo trabalhista como: intervalo entre jornada; quantidade maxima de

jornada; jornada maxima diaria; trabalho no horario do almoco, férias em dobro.”

Métricas eficazes de RH, para Rasmussen e Ulrich (2015), significam fazer
mais analises preditivas do que descritivas; a andlise descritiva tem scorecards e
painéis que podem ser usados para comparacdes ao longo do tempo ou com outras
pessoas, enquanto estatisticas preditivas enfatizam um caminho com indicadores

principais e resultados de interesse.

#E06: “Com relagcao ao que a gente tem de sinistralidade, assisténcia médica e
utilizacao, é basicamente regressao linear que a gente tem, entdo é prever o

futuro com base no passado, com base na utilizagdo.”

#E04: “A gente entendia a produtividade das pessoas, olhava o forecast, e era
muito na linha do workforce planning, dos primoérdios do people analytics, era
nessa linha de workforce planning, e como a gente trabalha a for¢a de trabalho

para o forecast que a gente quer atender daqui a 6 meses, 1 ano.”

Aléem das abordagens de analise descritivas, testemunhou-se outras
abordagens preditivas: tanto analises de dados histéricos em busca da deteccéo de
padrbes ou relagcbes entre os dados para prever cenarios futuros quanto
abordagens mais sofisticadas, como machine learning e analises prescritivas, que

usam simulacdo de cenarios para identificar alternativas para potencializar
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determinado objetivo. Algumas das abordagens estatisticas mencionadas pelos
entrevistados foram: andlise de disperséo, correlagdo, regressoes lineares, arvores
de decisao, Teste A/B etc.:

#E06: “Entao a gente cria ali uma arvore de deciséo, de acordo com o perfil, entdo

eu vou ter determinados perfis na minha arvore de deciséo.”

#EO05: “Eu automatizo o pipeline de execucao das minhas ferramentas, seja da
extracao, limpeza, carregamento dos dados e da parte estatistica e de machine

learning com o data factory.”

Outras abordagens mencionadas por Davenport, Harris e Shapiro (2010), tais
como Human-Capital Investment Analysis (isto é, quais acles relacionadas as

pessoas apresentam maiores impactos nos negdécios), foram observadas nos
dados:

#E09: “E quando eu falo de decisdes, vamos parar de pagar o site X porque néo
traz a superficie que a gente precisa. Vamos cancelar a ferramenta X de
desenvolvimento, porque a galera ndo esta acessando, nao esta usando, ndo tem

a ver com a nossa cultura.”

Descobriu-se também que uma das organizacbes emprega métodos como
Survival Analysis — em traducdo livre, analise de sobrevivéncia; trata-se de um ramo
da estatistica para analisar a duracdo esperada de tempo até que um ou mais
eventos acontecam —, que, segundo a pesquisa de Lismont et al. (2017), é bastante
incomum entre as técnicas de analise encontradas em empresas que utilizam
People Analytics:

#E10: “A gente usa um survival analysis que é um modelo de sobrevivéncia que

estuda quanto tempo leva até um determinado evento ocorrer.”

Outra abordagem de analise empregada foi a ONA (Organizational Network
Analysis), como base para a selecdo de pessoas para processos de avaliacao de
desempenho, tal como pontuou um entrevistado:
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#EO01: “Aqui a gente usa o0 ONA para mapear com quem as pessoas mais se
comunicam dentro da organizacao e, a partir dai, definir a lista de pessoas que

participardao da avaliacdo de desempenho dos profissionais daquele ciclo.”

Assim como abordado no estudo de Wang e Katsamakas (2019), os
entrevistados percebem, portanto, o valor da analise de redes organizacionais para

constatar percepcdes sobre o esforco e a colaboracdo dos funcionarios nas
organizagoes.

4.7 A visdo de futuro de People Analytics

Ao serem indagados sobre a visao de futuro para o uso de People Analytics
de suas organizagbes, 0s entrevistados identificaram o0s seguintes planos e
expectativas, consoante Figura 12:

Figura 12 — Viséo de futuro no uso de People Analytics nas organizacdes entrevistadas.
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Fonte: A autora, 2021.

Um dos entrevistados comentou que a aquisi¢do de software de HCM é um

dos préximos passos em seu planejamento para o futuro:
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#E08: “Entdo escolher qual seria 0 HCM, e ai realizar um trabalho muito forte de
engenharia de dados tanto da parte de integrar os sistemas. Entdo o HCM vai
conversar com outros sistemas que a gente ia continuar mantendo. E também

coletar todos os dados possiveis do HCM para o data lake.”

Uma das expectativas futuras observada nos dados refere-se a utilizacdo de
People Analytics para medi¢cdo da cultura organizacional e ao fornecimento de

subsidios para as mudancas desejadas pela organizacao:

#E05: “Esses sao dois topicos superincipientes que a gente nem tem planos
ainda, mas que eles estdo comecando a ser formados, que sdo sobre cultura
organizacional, como medir a mudanca da cultura organizacional ao longo do

tempo, e como incentivar a mudanca que eu quero na minha organizacao.”

Contatou-se também que, entre as expectativas para o futuro, estd uma das
possiveis abordagens de analise descrita por Davenport, Harris e Shapiro (2010):
Talent Supply Chain e Workforce Forecasts, ou seja, como preparar as pessoas
para o futuro do trabalho e como melhorar a previsibilidade da for¢ca de trabalho

diante das mudancas constantes no ambiente de negdcios:

#EO05: “E um dltimo que seria principalmente falando de competéncias do futuro,
guais sdo as competéncias que eu quero e como eu fecho o gap de o que eu

tenho hoje para como vai ser o trabalho do futuro.”

Outra expectativa mencionada pelos entrevistados para o futuro de People
Analytics nas organizacdes € a possibilidade de integrar os processos, dados e
analises da organizacdo, permitindo a equipe de People Analytics o fornecimento
de um olhar mais amplo das pessoas dentro dos processos organizacionais. Essa
visdo de futuro corrobora o combate a mentalidade de silos existentes nas
organizacOes, desafio também identificado por Angrave et al. (2016) e como

podemos constatar no depoimento abaixo:
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#EO01: “Querendo ou ndo junta tudo, sabe? Eu acho que hoje o que acontece com
0 people analytics € que é tudo muito em silos — ‘ah, eu tenho um algoritmo
preditivo de turnover’, entdo vocé sé estd olhando um processo; ‘eu tenho, por
exemplo, um algoritmo de avaliagdo de desempenho’, entdo ele é exclusivo para
aquele processo. O que que vejo no final [...] € comecar a juntar as coisas e que
elas se retroalimentem. Por exemplo, como que um algoritmo de sugestao de
Avaliagdo de Desempenho de uma nota alta pode interferir, por exemplo, no de
turnover? Sera que eles tém uma ligacdo com a outra? E seré que esses dois
algoritmos ndo podem ter uma ligacdo com o well-being da pessoa, por exemplo?
E dai vocé comecar a fazer um encadeamento de algoritmos que eles possam
sinalizar mais sinais futuros, querendo ou néo vocé contribui melhor para o futuro

das pessoas e para o bem-estar delas.”

Demais expectativas dos entrevistados estao relacionadas a incorporar cada
vez mais as abordagens quantitativas para processos que sao essencialmente
qualitativos, tais como a mensuracdo dos beneficios da diversidade nas
organizagoes, a influéncia da qualidade de vida das pessoas sobre os resultados
do negécio e felicidade no trabalho:

#EO03: “E eu acho que isso tem uma consequéncia muito legal para realizacéo das
pessoas no trabalho. Porque eu acho que o objetivo da area de pessoas em si é a
gente ajudar a organizacao atingir um resultado por meio das pessoas realizadas.

Eu acho que gente feliz entrega mais resultado.”

Em seus estudos, Rasmussen e Ulrich (2015) constatam que a diversidade
faria parte da demanda por indicadores no futuro. No que concerne a esta pesquisa,
0s entrevistados ndo mencionaram aplicacdes relacionadas a diversidade em uso
no momento, no entanto, ao analisar as coocorréncias de cddigos, percebe-se
expectativas para o futuro e aplicacdes de People Analytics voltadas ao tema. Uma

delas é a busca pela observacao de dados do ponto de vista da diversidade cultural:

#E10: “Entdo assim, respeito sempre acima de tudo, um esforco muito legal nesse
momento de trazer toda a questéo de diversidade, tentar espelhar o mundo fora

da organizacgéo.”
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#E06: “Vamos trabalhar retencdo com viés de diversidade, vamos trabalhar
sucessao com viés de diversidade; isso vai impactar em marca empregadora, em

experiéncia do colaborador.”

Para concluir este topico, a coocorréncia de codigos no que tange a
expectativas para o futuro e a maturidade demonstra uma forte relacdo em ambos,
sendo tao forte quanto entre expectativas para o futuro e analise preditiva, assim
como entre expectativas para o futuro e qualidade de dados. Pode-se inferir que,
visando a perspectivas futuras, portanto, as organizacbes visam a evoluir a
maturidade em People Analytics e melhorar a qualidade dos dados para que, assim,

possam aplicar analises preditivas.

4.8 Principais vantagens no uso de People Analytics

As vantagens na utilizacdo de People Analytics foram mencionadas pelos

entrevistados e, de forma geral, podem ser resumidas consoante Figura 13:

Figura 13 — Vantagens no uso de People Analytics.
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Fonte: A autora, 2021.
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Como explanado anteriormente, as principais vantagens no uso de People

Analytics destacadas pelos entrevistados foram classificadas sob as perspectivas

data-driven e theory-driven, retratadas no Quadro 13, a seguir:

Quadro 11 — Principais vantagens sob as perspectivas data-driven e theory-driven.

ID

Trecho da citacéo

Perspectiva

#EO5

Eu acho que a gente consegue ser mais assertivo em processos que
hoje as pessoas ndo enxergam que sdo tao quantitativos. Na verdade
a gente quer ser mais quantitativo em processos que hoje ndo séo tdo
guantitativos, entao trazer algum tipo de quantificacdo para alguns
processos, e também de qualificacdo para processos que também
ndo tem como ser quantitativos, porque, por exemplo, um processo
de promocdo, varios processos de RH e de people, , ndo tem como
vocé chegar ali em um numero final e esse nimero vai ser usado
definitivamente de forma automatica.

Theory-driven

#EO01

Vocé tem a parte de simulagao de cenarios, vocé tem a parte de teste
A/B para saber se uma ac¢éo esté funcionando ou nao, se tem alguns
preditivos que pode te sugerir, igual falei, nos cenérios futuros para
vocé entender qual que seria o melhor.

Theory-driven

#E03

Olha, eu acho que a principal vantagem, eu acho que é trazer mais
credibilidade para a &rea de pessoas. Eu acho que a gente esti
fazendo um movimento muito legal nos ultimos anos de se tornar
estratégico, de ndo ser o RH operacional que fecha a vaga.

Theory-driven

#EO02

Olha, eu trago como principal vantagem do uso de people analytics, a
gente conseguir extrair informacao relevante que traga resultado tanto
para a organizacdo como um insight relevante para as pessoas dentro
da organizacao.

Theory-driven

#EO4

Mas a vantagem é em tudo. Quando a gente consegue atrelar o
people analytics ao financeiro, como é o exemplo que eu estava
dando de CX, s6 de a gente saber... a gente pode atrelar varios KPIs
financeiros. Por exemplo, a quantidade de hora extra que a gente
reduziu, s6 de saber que o pessoal ndo ia precisar fazer hora extra
gue estava super com o staff que aguentava aquele tranco.

Theory-driven

#EO4

A principal vantagem, na verdade, € competitividade em tudo. Assim,
tomar decisdes sem se basear... ndo necessariamente nos dados,
mas decisdes aleatérias ou por achismos, é no brainer, provavelmente
vai dar errado, a ndo ser que vocé esteja em um ambiente muito que
a experiéncia conta demais, demais, demais.

Theory-driven

#EO6

Principal vantagem é que a gente consegue aprovar de forma bem

criteriosa as agbes que antes o RH ficava muito no “eu acho”, “néo,
porque tem que fazer’.

Theory-driven

#E08

Acho que isso o people analytics permite e deixa a visdo mais
embasada em dados. Cara, as vantagens é que a gente consegue
tomar decisbes vendo... Eu acho que a visdo esta muito estreita, a
gente amplia ela um pouco quando aplica people analytics, entdo a
gente consegue ver mais o todo, consegue fazer correlacdes,
consegue cruzar dados.

Theory-driven

#EO7

Assim, a vantagem, eu acho que abre muito a cabeca, principalmente
dos lideres das equipes, porque tem muita informacao que eles nem
conhecem, coisas que as vezes que ele ndo tém tempo para ter
aquele tipo de andlise, e acho que facilita muito a gestéo dele ali no
dia a dia, saber as vezes que ele tem uma pessoa que é risco de
saida, um funcionario que ele ndo gostaria de perder, que ele pode
dar uma atengdo maior para aquela pessoa, e no dia a dia as vezes
ele ndo percebe isso.

Theory-driven
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Eu acho que a principal vantagem é a gente conseguir atacar no lugar
certo. Eu acho que quando a gente ndo esta olhando para isso... por
mais que seja de uma forma minima. Olhar os dados e tentar entender
0 que eles estdo dizendo para a gente quando a gente nao faz isso,
as decisdes sdo muito no vazio. Entdo eu posso estar tomando
decisdes que estéo prejudicando o crescimento da companhia ou da
diviséo ao invés de tomar decisbes que sdo percussoras, 0 que vao
trazer crescimento e tal.

#E09 Theory-driven

Eu acho que, no final, o que a gente busca, o0 que a gente procura é
fazer com que a companhia tome melhores decisdes com relacéo as
pessoas, a companhia, para qué? Para buscar melhores resultados
de negécio.

#E10 Theory-driven

Entdo o RH, antes uma area que gerava informacdo, agora ela

#E06 demanda acéo.

Data-driven

Eu acho que a vantagem e a desvantagem é a mesma. E que a gente
descobre coisas

E eu acho que isso tem uma consequéncia muito legal para realizagao
das pessoas no trabalho. Porque eu acho que o objetivo da area de
#E03 | pessoas em si € a gente ajudar a organizacao atingir um resultado por Data-driven
meio das pessoas realizadas. Eu acho que gente feliz entrega mais
resultado.

#EO9 Data-driven

Fonte: A autora, 2021.

Finalmente, observou-se na andlise de coocorréncias que o codigo referente
as vantagens e as tomadas de decisdes baseadas em dados apresentam uma forte
relacdo, sendo esta, inclusive, um dos beneficios de People Analytics ao ver de
Davenport, Harris e Shapiro (2010).

A relacdo entre as vantagens e a remocao de vieses também se destacou na
coocorréncia de cddigos, ao passo que demais vantagens emergiram dos dados,
tais como o novo papel que o departamento de RH assume com People Analytics e
a possibilidade de novas descobertas, esta que pode ser considerada, ao mesmo

tempo, tanto positiva quanto negativa.
4.9 Desafios em People Analytics
A partir da analise dos dados das entrevistas, identificaram-se diversos

desafios diante da adogcao de People Analytics pelas organizagdes; os principais

deles estéo listados na Figura 14:
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Figura 14 — Desafios e possiveis barreiras na implementagdo ou no uso de People Analytics.
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Fonte: A autora, 2021.

Os entrevistados destacaram a qualidade e a disponibilidade de dados para
analise como o0s principais desafios para o sucesso de People Analytics,
corroborando com a visao de Pape (2016) e Lismont et al. (2017).

Na andlise de coocorréncia, a qualidade dos dados esta fortemente
relacionada com o codigo respectivo a desafios na adocdo de People Analytics,
enquanto a qualidade dos dados apresentou relagdo com processos. Diante desse
contexto, pode-se inferir que o fato de os processos e dados de People Analytics
nao estarem conectados faz com que boa parte do processo seja manual, o que
pode acarretar desafios maiores para as equipes de andlise. Processos pouco

estruturados ou repetiveis também sdo um desafio ponderado pelos entrevistados:

#EO01: “Entdo vocé tem que montar uma estrutura de dados saudavel para fazer a
analise, vocé tem que olhar a qualidade dos dados que vocé esta tendo, e depois
de um tempo vocé também tem que comecar a catalogar para entender todo o
cuidado que vocé tem, além do que dados humanos, dados que sao gerados por

gente, tem uma grande parte de eles serem néo [...] estruturados.”
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#E05: “Entdo nesse 1 ano e 9 meses para tras que a gente separou um pouco a
area de people analytics de outras iniciativas, comecou a focar mais, eu acho que
a gente percebeu que a gente precisava cuidar bastante da qualidade das

informacdes.”

Essas demonstragdes vao de encontro ao debate de Lismont et al. (2017) e
reforcam o quao essencial é a qualidade de dados. Outro desafio postulado pelos
entrevistados se relaciona a integracdo dos dados, visdo que corrobora com as
descobertas de Angrave et al. (2016) quanto aos softwares de RH se encontrarem

em silos:
#E04: “A ponte é o caos, sempre.”

#EO1: “O que que vejo no final, no end game, quando eu olho no people analytics,

€ comecar a juntar as coisas e que elas se retroalimentem.”

Por outro lado, em uma das entrevistas, o lider descreveu a nao utilizacédo

dos dados gerados pela equipe de People Analytics como um dos desafios:

#E10: “As vezes voceé faz todo um trabalho atendendo a pedido que para numa
gaveta. As pessoas ndo fazem um plano de a¢do em cima do que vocé entregou.
E ai se ndo é feito um plano de acdo em cima do que vocé entregou, nada muda.
Simples assim. Vocé gera uma série de insights, vocé gera informacdes que sédo

interessantes, vocé faz recomendacfes. Mas se nada for feito por esse lider, a

coisa nao vai mudar.”

Outro contratempo citado pelos entrevistados foi a dificuldade em se expandir
o People Analytics para além das fronteiras do RH. Carregar vieses do passado
também figurou entre os desafios mais elencados pelos lideres, quando observada
a coocorréncia de codigos de analise. Segundo o0s entrevistados, isso esta

fortemente relacionado a ética, conforme percebe-se nos trechos a seguir:
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#E09: “Ah, eu tenho um OKR de reducao de custo, vou usar people analytics para
olhar as pessoas que ganham mais e cortar o salario. S6 para dizer que estou
usando aqui para justificar como mentir com estatistica. Ai € pesado, ai ndo vai

dar certo.”

#E02: “Entdo assim, as vezes vocé esta mecanizando um processo que ele € um
pouco mais humano, ele precisa de um pouco mais de analise com outros tipos de

variaveis para a gente nao ter tanto viés.”

#EO05: “diminuindo de forma significativa o viés das decisdes que foram tomadas
no passado, sempre nos atentando para que a gente ndo caia nesses mesmos

vieses, e de forma especifica tente exibi-los e tira-los dos processos.”

Sobre 0 mau uso e vieses, 0s dados resultantes vao de encontro aos desafios
mencionados por Rasmussen e Ulrich (2015). Ademais, testemunha-se também a
falta de tomada de decisdes ou a¢bes baseadas nos insights gerados pelas equipes

de People Analytics:

#EQ05: “As pessoas usarem esses dados para muletas, para criarem muletas e
explicarem, tentarem explicar coisas que as vezes nem os dados conseguem
fazer sentido delas, porque elas sédo enviesadas, porque os dados ndo tem uma

variagdo tdo grande.”

#E10: “Mas também muitas vezes eu vejo como desvantagem, as vezes vocé faz
todo um trabalho atendendo a pedido que para numa gaveta. As pessoas nao
fazem um plano de acdo em cima do que vocé entregou. E ai se ndo é feito um
plano de acdo em cima do que vocé entregou, nada muda. Simples assim. Vocé
gera uma série de insights, vocé gera informagdes que sao interessantes, vocé faz
recomendacdes. Mas se nada for feito por esse business partner de Recursos

Humanos, a coisa nao vai mudar.”

No que diz respeito aos skills dos profissionais envolvidos, 0s entrevistados

mencionaram a falta de habilidades analiticas aos profissionais de RH,
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corroborando com a teoria dos pressupostos tedéricos apresentados (ANGRAVE et
al., 2016) e como pode ser depreendido no relato abaixo:

#E10: “Desvantagem eu acho que ainda o pessoal de Recursos Humanos, nossa,
super respeita, participa, mas eu acho que sem ainda essa questdo de uma
formacao mais exata, porque voceé vai trazer nimero. Entdo as vezes talvez é um
pouquinho de dificil essa discusséo, mas eu acho que a maioria esta vendo ja

beneficio, j& quer, e ja quer adotar.”

Esse mesmo desafio também foi evidenciado por King (2016), ao lado de
outras possiveis dificuldades, tais como cultura organizacional, qualidade dos dados
e falta de suporte da alta administracao.

Complementarmente, assim como mencionado por Rasmussen e Ulrich
(2015), os entrevistados destacaram o ceticismo — e uma forma de supera-lo — ao
mesmo tempo que se obtém o apoio dos envolvidos por meio da demonstracao de
resultados baseados no uso das andlises de dados:

#EO03: “‘Para mim o maior desafio eu acho que séo as pessoas mesmo. Porque os
sistemas sdo muito adaptaveis facilmente. Um desenvolvimento que vocé faz ali,
vocé adiciona uma nova coluna que vocé precisa, uma nova informacéo que vocé
precisa. Agora eu acho que ajudar as pessoas a transformar o mindset delas, e
para mim eu sou muito da teoria de que vocé primeiro mostra o resultado para as
pessoas para elas comprarem, ver que aquilo € excepcional e elas comecarem a
mudar o processo delas. Entdo entre aquela historia, ‘o que vem primeiro: o ovo
ou a galinha?’, vocé precisa de pessoas com mindset de people, ou vocé precisa
de resultado de mindset de dados, ou vocé precisa de resultados de dados para

as pessoas comprarem?”

Além disso, os respondentes designaram a falta de referéncias ou modelos
testados em People Analytics como outro obstaculo:
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#E04: “Desafios na implementacéo € o desafio técnico de ndo achar nada
parecido. Entdo vocé tem um problema, ele sempre vai ser meio que do zero, que
é recomendar a sugest&o de performance das pessoas. E do zero, se vira,
ninguém fez isso. Se fez € para vendas, e ai vocé sabe a cota da pessoa, sabe
quanto ela chegou no més a més. E essa é uma dificuldade de implementac&o. E
técnica mesmo e ndo tem muita coisa para vocé se basear. Entdo vocé tem que
olhar. P§, vai no marketing l4. Funil de aquisicao de talentos, é super parecido
com funil de marketing. Entdo como é que a gente consegue adaptar e fazer uma

coisa parecida? Entdo tem que ter muita criatividade para fazer essas coisas.”

A visdo exposta também é compartilhada por pesquisadores, estes que
propuseram que a falta de modelos testados € um dos fatores que dificultam sua
implementacdo (ANGRAVE et al., 2016; KING, 2016; MINBAEVA, 2017).

Por ultimo, os entrevistados discutiram a abordagem de People Analytics

como um modismo contemporaneo:

#E02: “O termo people analytics ficou meio da moda, ficou meio showman.
Entdo as pessoas tém confundido bastante o uso de people analytics dentro da
organizacdo como algo milagroso. Mas eu nao vejo como algo milagroso. Se a

gente pega as principais técnicas de people analytics mesmo, muitas delas nem é

de cor, muitas delas, as técnicas mesmo de machine learning, sdo todas bem do
passado. O que a gente tem hoje € a informacao armazenada e capacidade de
processamento. S6 que tem muita gente utilizando o termo people analytics s6
para fazer os trabalhos de investigadores tradicionais que ja faziam. E esse, na
minha visdo, ndo traz grandes resultados para o negdécio, porque a gente olha

muito para o passado.”

O trecho, em linhas gerais, corrobora com a teoria conduzida por Rasmussen
e Ulrich (2015), em que os autores defendem que grande parte das analises de RH
nao sao novas e gque analises rigorosas de muitos dados sobre as questdes erradas

geralmente tém pouco valor pratico.
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4.10 Recomendacgbes

Durante as entrevistas, os participantes foram questionados quanto ao que
recomendariam as organiza¢des que planejam adotar o People Analytics. Baseada
em suas experiéncias na lideranga dessa iniciativa, uma parcela dos entrevistados
aconselhou que o ponto de partida seja sempre uma situagao ou um problema que
se deseja resolver, proposta essa que dialoga com a visdo de Rasmussen e Ulrich
(2015) quanto a idealmente iniciar-se o People Analytics a partir de um desafio de

negocios:

#EO01: “Entao entender a dor do negdcio mesmo, por exemplo: eu estou com o
turnover alto. Comeca atacando essa dor porque ai vocé vai ter muito mais apoio
de toda a lideranca, e querendo ou ndo dos proprios pares para vocé fazer isso

evoluir.”

#E10: “E conversar com as pessoas, com seus stakeholders e falar, ‘olha, onde
aperta o seu sapato. Que canto do pé que aperta?’, os espanhoéis usam muito
isso. Entender quais sdo as dores de cada um deles. E entendendo essa dor, ver

como € que vocé pode ajudar.”

Outra parte dos entrevistados recomendou o saneamento de dados como
ponto de partida, abordagens que contrariam o ponto de vista fundamentado

anteriormente:

#E06: “O primeiro [passo] € estruturar a base de dados. Estruturar as

informacgdes.”

#EO01. “Comeca sempre com os dados. Olha os dados com carinho, porque é o
famoso ‘se os dados néo estiverem bem na entrada, eles n&o vao estar bem na
saida’. Entdo com isso vocé tem a chance de tomar algumas profusdes que sao
algumas nocivas dado que vocé estéa falando de pessoas. Entdo o meu primeiro

conselho é, sem duvida: data first; entdo dados primeiro.”
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#EOQ7: “E entender o que pode ser feito com aquela informagdo, com a parte de
People Analytics, e colocar em uma estrutura que vocé consiga ter uma visao da

empresa como um todo.”

#E05: “Antes de qualquer coisa vocé tem que estruturar bem a sua informacao.
Estruturar bem a sua informacéo e limpar os seus dados, garantir que 0s seus
dados estejam bem, de uma maneira que vocé consiga facilmente ler eles e

interpreta-los.”

Nos termos de Rasmussen e Ulrich (2015), a abordagem prescrita por estes
lideres é chamada de “inversdo meio versus fim”, ou “fetiche por dados”, como
retratado na secdo dedicada ao aporte tedrico. A justificativa dos entrevistados para
se comecar pelos dados € que, sem dados de qualidade, ndo € possivel realizar
andlises adequadas que tragam valor para a organizagao, além de acarretar riscos
adicionais para o negdcio. Além disso, dados desestruturados levam mais tempo de
coleta, o que transforma o processo de People Analytics desalinhado com o
propdsito da abordagem em si.

Outras recomendac0es feitas pelos entrevistados incluem desde a busca por
patrocinadores e apoiadores de People Analytics na organizacdo, na estruturacao
de dashboards de indicadores essenciais de RH e de um time multidisciplinar de
People Analytics e na adocao de ferramentas necessarias para a realizacdo do
trabalho até a procura por comprometimento provinda das areas que consumirao o0s
dados. Os demais aconselhamentos dos entrevistados estdo reunidos e descritos

na Figura 15:
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Figura 15 — Principais recomendacdes dos entrevistados.
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Fonte: A autora, 2021.

A recomendacdo para se desenvolver skills de andlise do time de People
Analytics, portanto, corrobora com as visdes de Rasmussen e Ulrich (2015) e
Davenport, Harris e Shapiro (2010), que defendem a mesma indicacéo.
Condizentes com as observacdes de Vargas et al. (2018), os entrevistados
aconselharam a criacdo da cultura de anélise de dados e o acompanhamento de
indicadores junto aos lideres e departamentos como forma de se aumentar a
eficacia na adocao de abordagens inovativas como o People Analytics.

O compromisso dos lideres com essa abordagem é o fator mais importante
para 0 sucesso, pois, como os dados pertencem ao comportamento humano, 0s
executivos podem ser céticos e, para buscar o engajamento dos lideres, os
respondentes apresentaram algumas propostas, tais como:
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#E10: “Entdo assim, esse é um ponto que eu sempre discuto agora quando
eu vou comecar um trabalho, quando eu vou fazer uma sesséo para entender qual
a necessidade da pessoa, eu falo, ‘olha, é legal, mas temos que fazer um
compromisso aqui’, porque tem todo um trabalho por trds, uma equipe pequena
gue atende varios paises, eu ndo posso fazer um negaocio para depois parar e
morrer. Tem que dar continuidade para poder ver mudanca, porque, se nao,

também ndo tem mudancas.”

#E06: “Precisa se criar uma cultura de acompanhamento de indicador.”

A recomendacédo de se iniciar aos poucos, em dialogo com a prioridade da
organizagédo, segundo os entrevistados, permite que o trabalho do time de People
Analytics ganhe visibilidade ndo apenas dentro da area de RH, mas também junto
a organizacao, o que costuma render um apoio maior da lideranca. Outra prescri¢ao

dos respondentes refere-se a flexibilizacdo para se definir e estabelecer processos:

#EO02: “Entao eu acho que dependendo da organizagéo, do nivel da organizagéo,
do tamanho, se ela esta escalando, se ela estd comecando, as vezes ndo é muito

momento de vocé estabelecer processos.”

Mesmo que 0s processos nao estejam claramente definidos, os entrevistados
reforcaram a importéncia de manter certos padroes de coleta de dados, fontes e

processos de coleta:

#E08: “‘Um dado de people as vezes vem numa planilha, as vezes vem de um
preenchimento supermanual de um sistema, e ele pode nédo estar legal. Entdo
essa parte de costurar, mapear todo o teu processo e costurar ele para, ‘ah, aqui
vai ter uma etapa de preenchimento, ela tem que ter essas regras’, deixar bem

costurado € bem importante.”

Os entrevistados comentaram ainda sobre a relevancia de se definir os
objetivos da area, bem como a autonomia nas analises realizadas pelo time de

People Analytics:
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#EO7: “Eu acho que assim, é definir bem para que a area vai servir, que aquela
area tenda a ter um pouco de autonomia também, porque, senao, fica s6 nesse

trabalho, ai fica muito preso no diretor que criou a area.”

O uso dos dados e insights gerados pela equipe de People Analytics pelos

lideres das organizagfes € outro destaque pontuado pelos entrevistados:

#E10: “Entdo assim, esse € um ponto que eu sempre discuto agora quando eu vou
comecar um trabalho, quando eu vou fazer uma sesséo para entender qual a
necessidade da pessoa, eu falo, “olha, é legal, mas temos que fazer um
compromisso aqui”, porque tem todo um trabalho por tras, uma equipe pequena
que atende varios paises, eu ndo posso fazer um negécio para depois parar e
morrer. Tem que dar continuidade para poder ver mudanca, porque, sendo

também ndo tem mudancas.”

Essa interpretacao vai ao encontro com a de Rasmussen e Ulrich (2015), que
recomendam que se mantenha a propriedade e a responsabilidade das acbes
baseadas em People Analytics com os lideres ou gerentes, haja vista que séo eles
0s proprietarios finais desse trabalho; ou seja, eles tém a responsabilidade final pelo
que é feito e quado bem esta feito — e profissionais de RH sdo arquitetos que
constroem projetos para acdes e opcdes de layout que podem ser realizadas.

Finalmente, desmistificar o conceito de People Analytics foi outra orientacao

recorrente entre os participantes, como se verifica no trecho a seguir:

#E10: “E nem sempre 0 que eles estéo levantando a bandeira necessita algo
superavangado. Entdo eu tento também desmistificar um pouco, quebrar um

pouco dessa coisa do people Analytics [...].”

Assim como opinaram 0s entrevistados, a analise de RH precisa evoluir e
transcender o RH, posto que a analise de outras funcdes necessitara sobrepujar
seus proprios limites funcionais e sO se tornara relevante quando adotar uma
abordagem “outside in” e for retirada do RH e integrada a analise de negocios de
ponta a ponta (RASMUSSEN; ULRICH, 2015).
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4.11 Maturidade em People Analytics

Enveredando ao desenvolvimento do ultimo topico desta secado, na esteira
dos cbdigos tangentes a maturidade e a qualidade de dados, estes apresentaram
uma forte relacéo pois, segundo os lideres, quanto melhores os dados (qualidade e
disponibilidade), mais elevada sera a maturidade no uso de People Analytics na
organizacao.

Da mesma forma, os lideres entendem que, quanto mais preditivas forem as
analises, mais maduro sera o uso de People Analytics e, consequentemente,
também o serdo os resultados. Por fim, a maturidade também estéa fortemente
relacionada com a resisténcia ao uso de dados para a tomada de decisdes — quanto
mais se investe na cultura de acompanhamento de indicadores pelos envolvidos,
menor é a resisténcia ao uso de dados e mais rapidamente a maturidade também

evolui:

#E03: “Entdo esta comecando a ter as pessoas do time a ter maturidade de que

dados sdo importantes, porque a lideranca defende muito isso, o que é 6timo.”

#E03: “Mas a maturidade de dados de pessoas ainda esta no comecinho, ainda é

um neném. [riso]”

Faz-se relevante mencionar que em nenhuma das entrevistas os lideres
citaram a adocao de frameworks ou modelos de referéncia para guiar, estruturar ou
planejar a evolugcéo do uso de People Analytics nas organizacdes. Também néo foi
mencionada a participacdo de consultorias especializadas nos trabalhos.

Apesar de a maioria das organizacbes nao adotar um sistema de HCM
(Human Capital Management) e de seus dados ainda fluirem em sua grande maioria
por planilhas eletrbnicas, o uso de People Analytics pode variar desde o mais
simples, como os dashboards com indicadores basicos sobre pessoas nas
organizacoes, até analises preditivas sofisticadas.

A adaptabilidade dos lideres de People Analytics diante das dificuldades
guanto aos dados, seja relacionada a disponibilidade, seja a qualidade de dados, é

fortemente percebida em todas as entrevistas.
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Apesar de ndo se ter comentado o uso de People Analytics cobrindo 100%
das pessoas dentro das organizacbes, nota-se que os lideres buscam
continuamente direcionar seus esforcos para analises que suportem objetivos
relacionados ao planejamento estratégico ou as principais dores de cada
organizagao.

Se avaliarmos o0 uso do People Analytics sob a lente do Talent Analytics
Maturity Model (BERSIN BY DELOITTE, 2013), a maioria das organizacbes
pesquisadas esta situada a partir do nivel 2 (Reporte avancado), percorrendo até o
nivel mais avancado de andlise, que é o 4° (Analitico preditivo), essencialmente

guando se trata de analise de turnover:

#E04: “E ai era tudo supermato, assim. Na verdade a gente ndo sabia o que ia
fazer, quais eram as primeiras coisas e a gente foi pelo mais basico, na verdade,

gue era tentar criar uma base principal.”

#E10: “A principio, a &rea de people analytics no inicio era um grande gerador de
informacé&o para a empresa. Entdo comecaram os dashboards por diretoria, os
dashboards por area, e um dashboard corporativo que o RH avalia de uma forma
mais macro. Com o passar do tempo esses dashboards foram sendo maturados.
Ou seja, 0 acompanhamento desses indicadores tornou mais maduro, entdo a
area mudou de gerador de relatério para gerador de demanda, através do
relatorio. Entdo, antes uma area que gerava informacao, agora ela demanda

acao.”

Percebe-se ainda que cada uma das organizacfes demonstra caracteristicas
em diversos niveis de maturidade ao mesmo tempo, caso observadas de acordo
com o modelo Workforce Intelligence Maturity: do ponto de vista de gerenciamento
dos dados, grande parte estaria no nivel reativo, dado que a maioria dos dados esta
em fontes pouco padronizadas.

Do que tange o foco da organizagéo, existe uma busca continua para essa
conexdo com o planejamento estratégico, flutuando, desse modo, de reativo a
estratégico; de acordo com as capacidades funcionais, a maior parte estaria mais

proxima do nivel avancado, considerando-se a pluralidade de suas equipes.
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Finalizada a analise dos dados, o préximo capitulo versara sobre as
concepgdes mais relevantes provenientes deste estudo, como forma de se
proporcionar uma discussao reflexiva do produto desta pesquisa previamente as

consideracdes finais que encerrarao este texto.
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5 PRINCIPAIS DESCOBERTAS DA PESQUISA

A fim de demonstrar uma visdo mais abrangente diante da adog¢&o de People
Analytics nas organizacfes, bem como de evidenciar as percepgdes dos lideres de
People Analytics sobre a cultura, as perspectivas de futuro desta abordagem e suas
recomendacdes, as principais descobertas percebidas ao longo da elaboracéo
deste trabalho seréo retratadas ao longo deste capitulo.

De inicio, a primeira observacdo basilar refere-se a amostra selecionada:
diante de uma vasta base de contatos profissionais, encontrou-se uma pequena
guantidade de organizacGes que utiliza People Analytics. Apds a selecdo dessa
amostra, por meio da analise das transcricdes das entrevistas, constatou-se que as
organizacdes pesquisadas ou fazem parte de conglomerados de empresas de
diversos setores econdmicos ou séo organizagdes conhecidas no mercado como
startups.

Nas empresas pesquisadas, evidenciou-se também a periodicidade do
planejamento estratégico; a maioria das organizacOes retratadas realiza seu
processo de planejamento estratégico com periodicidade inferior a anual, com ciclos
semestrais e até trimestrais. Nisso, sublinhou-se ainda que aquelas com culturas
descritas como inovadoras adotam praticas sofisticadas de People Analytics tanto
guanto organizacdes com culturas descritas pelos entrevistados como tradicionais
e conservadoras, nestas Ultimas cujos investimentos em tecnologia parecem
demorar mais em razdo dos processos de compras mais robustos, porém sem
reduzir os desafios ou limitar as aplicagdes de People Analytics.

Mesmo entre essas culturas organizacionais tao distintas, os entrevistados
reproduziram expressdes que demonstram a busca das empresas pelo reforco da
autonomia em todos os niveis hierarquicos, tais como “agir como dono” e “adultos
responsaveis”.

Em geral, acentuou-se o fato de as aplicagbes serem feitas em iniciativas
pontuais ou projetizadas para publicos especificos da organizacgéo,
majoritariamente a fim de monitorar e mitigar os riscos associados ao turnover de
pessoas-chave para 0 negdcio, consideradas “moscas brancas”, confirmando-se,
portanto, a teoria existente.

O esforco também é bastante intenso para a criacdo de dashboards de

indicadores essenciais, a0 mesmo tempo que se busca criar a cultura de
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acompanhamento de indicadores junto aos lideres, sem uma finalidade de negécios
especifica. Apesar da predomindncia das andlises baseadas em estatistica
descritiva, foram salientadas abordagens sofisticadas, com destague para a analise
de redes organizacionais (ONA) e Survival Analysis.

Particularmente em 2020, ano de realizagédo das entrevistas, uma fracao dos
esforcos das equipes de analise foi direcionada a criacao de pesquisas, dashboards
e insights voltados ao monitoramento e ao redirecionamento de agdes relacionadas
aos impactos causados pela pandemia decorrente do novo coronavirus no Brasil.
De um lado, diversas iniciativas se mostraram voltadas ao bem-estar e a reducéo
de riscos de burnout das pessoas, enquanto outras aplicacbes remetiam ao
monitoramento de despesas com saude e produtividade dos profissionais no
trabalho remoto.

Para executar essas andlises, as equipes eram, em sua maioria, enxutas
(compostas por até cinco profissionais em geral) e relacionavam formacdes distintas
e uma discreta presenca de profissionais com perfil académico (mestres e
doutores); nao foi mencionada, no entanto, a presenca de consultorias
especializadas. Os lideres, por sua vez, eram predominantemente do sexo
masculino e formados em Tecnologia ou Engenharias, com especializagbes ou
cursos adicionais em Estatistica e areas relacionadas.

Os dados encontraram-se originalmente distribuidos em sistemas em silos,
em geral por processos de RH classicos (recrutamento e selecdo, avaliagdo de
desempenho, remuneracao etc.), enquanto as fontes mais utilizadas para a analise
eram oriundas de surveys, de sistemas de folha de pagamento e sistemas “satélites”
(ponto e frequéncia, controle de auséncias, treinamentos etc.).

Pouco se falou, contudo, sobre sistemas complexos de Human Capital
Management em termos de fonte de dados. Assim, para as analises estatisticas, 0s
dados s&o movimentados (em sua maioria manualmente, sem integracdes
automaticas) para softwares como Python, R e Minitab. Finalizadas as analises, os
resultados séo apresentados em softwares como Power Bl e Tableau.

Todo esse processo costuma ocorrer em cloud e, mesmo com 0 uso de
softwares sofisticados de analise e de apresentacdo de dados, os entrevistados
relataram que suas equipes de analise faziam uso extensivo de planilhas eletronicas
em todas as etapas do processo — motivados tanto pela facilidade de uso e de

acesso quanto pela familiaridade dos profissionais de analise e do publico-alvo.
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N&o houve qualquer mencao espontanea dos lideres entrevistados quanto a
modelos de maturidade, referéncia ou frameworks relacionados a People Analytics.
A expressao “maturidade”, por sua vez, foi acompanhada de outras como “ainda é
um neném” ou “era tudo supermato” para descrever iniciativas embrionarias nas
organizagoes.

Especificamente sobre os modelos de maturidade de gestdo de pessoas e
0s modelos voltados para People Analytics, houve pouca diferenciacéo e evolugéo
dos proprios em relacdo aos processos e atributos de gestédo de pessoas, tendo em
vista que a distancia temporal que os separa é de mais de duas décadas.

E possivel reforcar, ainda, que as aplicacdes de People Analytics utilizam
experiéncias e técnicas de analise advindas de demais abordagens de andlise de
outras areas, tais como Marketing e Financas, muitas vezes combinadas a modelos
classicos usados em Engenharia de Producéo.

Quanto ao tempo de uso do People Analytics na organizacdo, este nao
representa uma maior sofisticacdo de uso, e organizacbes com culturas
consideradas inovadoras adotam praticas sofisticadas de People Analytics tanto
guanto organiza¢gdes com culturas organizacionais descritas como tradicionais e
conservadoras.

Com a regulamentacao recente de GDPR no exterior e da LGPD no Brasil,
tornou-se claro que as organizacdes tém dedicado boa parte dos esforcos para o
atendimento continuo aos requisitos relacionados a privacidade de dados e a
seguranca da informacgédo. O caminho escolhido pelas empresas foi 0 de investir
fortemente em treinamentos e estreitar lagos com outros departamentos, tais como
o juridico e o de Tecnologia da Informacéo.

Tomando-se as vantagens decorrentes do uso de People Analytics, a énfase
esta no apoio a tomada de decisdes e a remocéo de vieses, esta ultima que, ao
mesmo tempo que se apresenta como um dos principais beneficios ao se utilizar a
metodologia abordada, mostra-se ainda como um dos desafios dos lideres, em vista
do uso ético dos dados, por exemplo.

As adversidades mais reportadas pelos entrevistados foram, em ordem de
relevancia: dados (qualidade, disponibilidade, novas tecnologias), falta de skills de
analise e ceticismo dos lideres e profissionais de Recursos Humanos para uma

abordagem data-driven, e incipiéncia do tema, em especial no Brasil.
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Segundo os entrevistados, essas “desvantagens”, combinadas a resisténcia
dos lideres quanto ao uso de dados em processos tradicionalmente mais
qualitativos, dificultam a expansdo de fronteiras além do RH, limitam os
investimentos nessas iniciativas e retardam a evolucado e a sofisticacdo do uso de
People Analytics pelas organiza¢des. Buscando superar esses desafios, baseados
em suas experiéncias praticas, os lideres efetuaram diversas recomendacoes.

Entre essas sugestdes, 0s entrevistados citaram a experimentacao, isto €, a
desmistificacdo do conceito e o uso de People Analytics de forma gradual, trazendo
proposi¢cdes para monitorar e solucionar as principais dores de suas organizagdes
e buscando conquistar, assim, um espaco maior na agenda de discussoes
estratégicas.

Outras orientacdes incluiram trabalhar a cultura de acompanhamento de
indicadores e a visao data-driven, transformando as analises de pessoas em insumo
e conectando-as com a realidade de cada organizagao. Assim, opta-se por menos
processos rigidos e maior agilidade, mas mantendo-se a busca pela qualidade dos
dados e pela agilidade nas entregas.

Enquanto no meio académico os pesquisadores ressaltam ser essencial
iniciar a ado¢ao desta abordagem a partir de uma situag¢ao ou problema de negdcios
(RASMUSSEN; ULRICH, 2015), no ambito corporativo, uma significativa parte dos
lideres entrevistados recomendou abordagens distintas como o primeiro passo para
tanto. As prescri¢cfes variaram desde a busca por patrocinadores até a estruturacao
de dados para a andlise ou a formacdo de equipe e ferramentas adequadas ao
trabalho de People Analytics.

Dissonante ao estudo de Lismont et al. (2017), que defende que as
organizacfes a comecarem mais cedo o uso de Analytics aplicariam analises mais
complexas também mais cedo, esta pesquisa mostrou organizacbes com pouco
tempo de existéncia no mercado e que, no entanto, descreveram 0 uso de
abordagens analiticas sofisticadas.

Percebeu-se também que o0s entrevistados empregaram termos como
“cruzar as fronteiras do RH”, “conversar com outras areas”, “ser mais consultivo e
expandir os servicos de RH para toda a organizagdo” como formas de alcancar
novos patamares no uso de People Analytics.

Os lideres demonstraram ainda ter planos e expectativas para o futuro

bastante conectados com a evolucéo tecnolégica e a demanda por agilidade nos
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negdécios na atualidade: eles mencionaram de planos mais “estruturais” — no sentido
de se adquirir um software de Human Capital Management — a atuacéo preditiva
guanto a disponibilidade de profissionais com as competéncias necessarias para o
futuro do trabalho.

As maiores expectativas tocam a efetividade do uso de People Analytics:
quais acdes sdo tomadas pelos lideres das organizacdes a partir dessas analises,
quais resultados sao obtidos e quais situacdes adversas negativas sdo monitoradas
e mitigadas pelo negécio.

Por fim, outro anseio diz respeito a existéncia de uma visdo sistémica e
integrada sobre dados e processos — deseja-se observar e buscar continuamente
reflexdes relevantes de todos os aspectos das pessoas dentro do contexto
organizacional, ou que tragam impacto para tal: desde a colaboragédo entre pares
por meio da andlise de redes organizacionais, conhecendo-se tudo o que for
possivel sobre as pessoas antes mesmo de seu ingresso na organizagao, até a
relacdo de trabalho mesmo apos seu término.

Expostas as elucubracdes que se consideraram essenciais a essa etapa do
texto, na proxima secdo serdo expostas as conclusdes inferidas no decorrer desta

pesquisa, as consideracgdes finais e as contribuicdes resultantes.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

De modo a introduzir as conclusdes em vista das inferéncias levantadas por
esta pesquisa, sera feita uma breve retomada das motivagdes que nortearam este
trabalho e do processo metodolégico que possibilitou sua execugédo, tal como um
uma reflexdo sobre as descobertas mais notaveis. Concomitantemente, serdo
tecidas demais consideracdes que se julgarem relevantes neste momento,
abrangendo ainda contribuicfes, limitacdes e demais sugestbes no que concerne
futuros estudos que a pesquisa possa alavancar.

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, constatou-se que People
Analytics € um campo em desenvolvimento e que, apesar de ser um método em
progresso, pode ajudar as organizacdes na tomada de decisfes mais informadas,
sendo uma das abordagens adotadas por elas para fazer frente aos riscos na gestao
de pessoas no contexto atual, que passa por constantes transformacdes
impulsionadas pelos avancgos tecnoldgicos.

Uma das principais reflexdes suscitadas por esta pesquisa é que, de modo
geral, as empresas brasileiras ndo se encontram em atraso em relagdo ao cenario
internacional, como explanado no referencial tedrico, no que diz respeito a adocdo
de People Analytics, as caracteristicas das equipes de analise, as estruturas de
dados ou as abordagens estatisticas.

Ao retomar as palavras-chave identificadas nas pesquisas na base ISI Web
of Science, verificou-se que os mesmos termos relacionados a People Analytics
destacados nelas estdo fortemente presentes nos resultados desta pesquisa —
termos como “turnover”, “produtividade” e “workforce planning” séo recorrentes.

Assim como na teoria estudada, houve uma predominancia de analises
baseadas em estatistica descritiva, mas também se identificou o uso de abordagens
mais sofisticadas de analise. Uma possivel razdo pela qual as organizacdes
pesquisadas detém abordagens refinadas de analise estaria relacionada ao fato
destas estarem sob a influéncia de estruturas globais, localizadas em paises cujos
estagios de utilizacdo ou de pesquisas em People Analytics estejam mais
avancados que o Brasil, impulsionando, de alguma forma, tal sofisticacao.

Outra justificativa pode remeter a realidade de estas organizagdes ja terem
nascido sob a abordagem data-driven, ou ainda a possibilidade de as organizacdes

que fazem parte de grupos econdmicos de diversos segmentos evoluirem mais
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rapidamente em termos de andlises de negocios e dados por causa da
diversificacdo. Assim, é possivel inferir que a troca de experiéncias nesses grupos
econdmicos pode trazer beneficios para a pratica em questao.

Tendo em vista os relatos providos, os lideres percebem a tomada de deciséao
baseada em dados e a remocao de vieses como as duas maiores vantagens no uso
de People Analytics. No entanto, no que se refere aos principais desafios na
implementacdo ou na adocdo de People Analytics, reparou-se que os lideres
brasileiros também se preocupam majoritariamente com a qualidade e a
disponibilidade de dados, assim como na teoria estudada. Uma percepcao geral €
gue faltam os skills de andlise para as pessoas nas organizacoes.

Apesar de uma forte presenca no ambito académico, as organizacfes
brasileiras ndo utilizam modelos de referéncia ou frameworks de maturidade para
avaliar seus esfor¢os ou planejar sua evolucdo. Além disso, em um breve exercicio
de observacdo dos resultados desta pesquisa frente aos diversos atributos dos
niveis ou estagios dos modelos de maturidade constatados na teoria, nota-se que
uma mesma organizacao dispde caracteristicas que a posicionaria em diversos
niveis de maturidade simultaneamente — o mesmo aconteceu para 0 uso de
softwares e fontes de dados. Apesar de surgirem softwares especializados a todo
momento para cada silo (armazenamento, analise, visualizagéo), teve destaque o
uso extensivo de planilhas eletronicas em todos os processos de People Analytics.

Em termos legais, com a obrigatoriedade da LGPD, as organizacdes
dedicaram esforcos para o atendimento de seus respectivos requisitos mandatérios
de seguranca da informacéo e privacidade de dados — os treinamentos das equipes
de analise, por sinal, s6 foram desempenhados para o atendimento a este
regulamento.

A luz da ética no uso de People Analytics, apesar de ser um ponto de
preocupacao na agenda dos lideres, faz-se valida uma reflexado adicional: ha uma
forte preocupagdo com o0s requisitos legais de privacidade e segurangca da
informagé&o, no entanto pouca foi demonstrada em relacdo aos limites no uso de
dados para a gestao de pessoas, 0 que esta autora entende ser uma necessidade
urgente e emergente e que deveria caminhar lado a lado das inovacodes
tecnoldgicas.

Aléem de questionar os limites éticos no uso de People Analytics, duas

ponderacdes séo possiveis: 1) apesar do grande diferencial da atualidade, que € a



117

disponibilidade de grandes volumes de dados e oferta de novas tecnologias, o que
se pretende de fato alcancar com as andalises em People Analytics?; e 2) as
abordagens de People Analytics sdo genuinamente inovagdes?

Releituras de praticas baseadas em modelos classicos de producdo sdo
notaveis na teoria e nos dados desta pesquisa, do mesmo modo que é salutar a
verificagdo quanto a essas releituras serem préaticas sustentaveis ou carregarem
tracos de repeti¢cdes inconscientes de vieses e padroes.

Como produto deste trabalho, conforme pontuado nas consideracgdes iniciais,
pretendia-se também contribuir para a ampliagdo do conhecimento disponivel sobre
People Analytics, dentro dos contextos corporativo e académico, além de apontar
caminhos e possibilidades para as organizacbes por meio das experiéncias
compartilhadas pelos lideres nas entrevistas.

Quanto a pretensdo de contribuir para a ampliacdo do conhecimento
disponivel sobre People Analytics, este trabalho proporcionou algumas reflexdes
importantes, as quais estao relacionadas a seguir:

1. para o contexto académico, observou-se que, apesar de os lideres
relacionarem a falta de skills de andlise das equipes, lideres e demais areas das
organizacdes pesquisadas como um dos grandes desafios no uso de People
Analytics, ndo houve qualquer referéncia a cursos de formacgédo voltados
especificamente para suprir esta necessidade;

2. a academia pode contribuir para a superacdo desse desafio por meio da
inovacdo do conteudo dos cursos de formagdo em Recursos Humanos, ou ainda
com oficinas praticas e cursos rapidos para cada necessidade especifica;

3. para o contexto corporativo, ao explorar as caracteristicas organizacionais,
as aplicacoes, os desafios e as recomenda¢des no mesmo estudo qualitativo, abriu-
se uma perspectiva mais abrangente de aspectos relevantes para o uso de People
Analytics, em comparagdo com estudos isolados de aplicagbes especificas, ou
abordagens recomendadas por possiveis fornecedores;

4. quando indagados sobre perspectivas para o futuro de People Analytics
em suas organizagdes, os lideres se referiram instintiva e espontaneamente a
evolucdo da maturidade de diversos aspectos, sem referenciar quaisquer dos
modelos de referéncia ou frameworks descritos no referencial tedrico desta
pesquisa. H& algumas interpretacdes possiveis para justificar este fator; a primeira

€ trazida neste topico: por um lado, os modelos de referéncia, advindos de um
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contexto anterior de negocios, podem demonstrar uma necessidade de renovagao
para sobreviverem na atualidade, assim como ocorre com a oferta de servigos
proporcionada pelos grandes players;

5. uma segunda interpretacdo possivel, por outro lado, é a livre
experimentacdo de abordagens estatisticas, que contém desde as mais classicas,
como o célculo de turnover, até as combinacdes de técnicas advindas de outras
areas, como Producéo e Marketing, pelas equipes de analise. Ao mesmo tempo que
essa experimentacdo pode ser benéfica, ela pode também acarretar riscos
negativos e perdurar praticas antigas de controle, envoltas em embalagens mais
modernas e visualmente mais palataveis; e

6. existe uma discreta presenca de profissionais com formacdo académica
(mestres e doutores) na composicdo das equipes de andlise e nenhum dialogo
interdisciplinar entre academia e organizacdes, sendo essa outra lacuna passivel
de preenchimento em favor da inovagéo.

Elucidadas essas possibilidades e seguindo a demais consideracfes
ponderadas ao longo das analises, de forma complementar, entende-se que 0s
curtos ciclos de planejamento estratégico das organizacdes pesquisadas (em geral
trimestrais) podem ser sinais de disrupgcao frente as abordagens tradicionais de
estratégia. Num passado ndo muito distante, o foco do planejamento estratégico era
administrar a estabilidade, enquanto as reavaliacdes continuas e frequentes eram
vistas como risco de “enlouquecer” ou reduzir-se a inatividade.

No contexto atual, considerando-se que a cada momento temos mudancas
substanciais na forma como os negdcios sao realizados, administrar a instabilidade
parece ser uma habilidade que os profissionais precisam buscar e desenvolver
continuamente, profissionais esses que as organizacdes necessitam atrair e reter
para combater a obsolescéncia.

A juncéo dessas descobertas atende, portanto, ao objetivo geral da pesquisa
de se realizar um levantamento do uso de People Analytics por organizacdes
brasileiras, identificando principais caracteristicas, aplicagbes, vantagens e
desafios, sob o olhar do lider dessa iniciativa em sua respectiva empresa, objetivo
o qual se cumpriu ao longo das analises realizadas, voltadas a descrever a
utilizacdo de People Analytics na pratica das organizacbes e demonstrar as

percepcdes dos lideres entrevistados quanto aos beneficios e as adversidades da
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adocdo desta abordagem, complementarmente atendendo as contribuicdes
pretendidas na justificativa da pesquisa.

Apesar dessas contribuicdes, ndo sdo recomendaveis generalizacdes de
suas descobertas — afinal trata-se de uma pesquisa de carater exploratorio. Além
das limitacdes dos métodos — descritas no capitulo oportuno a metodologia — e dada
a limitacdo temporal da dissertagéo, alguns aspectos nao foram explorados com
profundidade, tais como o detalhamento das abordagens estatisticas, a relacéo
destas com as respectivas aplicagdes de People Analytics ou mesmo os resultados
obtidos com a sua adocéao.

Como objeto especifico para futuras pesquisas, sugere-se aplicar este
protocolo de pesquisa a um namero maior de participantes, ampliando e atualizando
0S construtos sempre que necessario, abranger outros segmentos econdémicos e,
numa evolucao, realizar um estudo comparativo entre organizacbes do mesmo
segmento e porte em diferentes paises.

Por fim, como contribuicdo final desta pesquisa, sugere-se também
considerar que o ambiente de trabalho, mais do que nunca, possui fronteiras
moveis, tal como postulado por Veloso, Dutra e Trevisan (2020), com a mobilidade
entre os papéis e as tarefas das pessoas e das organizacdes, ou seja, ja ndo é
possivel definir claramente as fronteiras entre vida pessoal e profissional, entre o
gue € espaco de trabalho e 0 que € espaco privado, entre as tarefas pessoais e
tarefas organizacionais. Dessa maneira, indagar como o uso de People Analytics
traz beneficios para esse novo contexto € uma das questdes possiveis a guiar as
organizacdes nesse novo cenario vivido. Espera-se, finalmente, que esta pesquisa
ofereca subsidios para direcionar futuras investigacdes académicas, assim como
demonstre as perspectivas proporcionadas pela aplicacdo de People Analytics por
parte das gestdes em dialogo com as necessidades demonstradas na

contemporaneidade tecnolégica que permeia o meio empresarial.
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APENDICE

APENDICE A - Protocolo de entrevista

Dados gerais da entrevista

Obijetivo principal

Identificar o uso de People Analytics por organizacdes brasileiras

Quem podera ser
entrevistado?

Serdo entrevistados business partners, especialistas,
coordenadores, gerentes ou diretores que lideram a aplicacdo de
People Analytics nas organizagfes entrevistadas.

Quando?

Durante o més de outubro de 2020.

Duracao estimada

A previséo é que cada entrevista dure cerca de 30-40 minutos.

Onde?

Via aplicativo Zoom ou Google Meet, sem contato fisico devido ao
distanciamento social requerido devido a pandemia do
Coronavirus.

Como sera conduzida
a entrevista?
Sera gravada? Onde
serao feitas as

o Seréo realizadas entrevistas semiestruturadas e em
profundidade, com roteiro de topicos a serem contemplados na
conversa. Algumas questbes-chave serdo previamente
construidas, mas a dindmica da conversa sera mais importante
gue essas questdes. O objetivo da entrevista € deixar o
entrevistado falar o maximo possivel (explorat6rio);

o A entrevista sera gravada (salvo em caso de oposicao de

gualquer um dos entrevistados — conforme codigo de boas
praticas de entrevistas);

o O protocolo apresentara se¢éo para notas de campo, que
poderdo ser utilizadas sempre que necessario e relevante para o
atingimento dos resultados da pesquisa.

Fonte: A autora, 2021.

anotacdes?

Declaracdo de abertura da entrevista

Vocé foi selecionado para essa entrevista pois buscamos identificar o uso de
People Analytics em organizacdes brasileiras. Para obtermos sucesso na
construcéo desta pesquisa, buscamos profissionais que lideram o uso de People
Analytics.

Sua participacdo € voluntaria e de suma importancia para esta pesquisa. A
entrevista tem duracdo estimada de 30 minutos e sera gravada, sendo que vocé
podera solicitar a interrup¢édo da gravacao ou da entrevista em qualquer momento.

O é&udio da gravacgédo serd transcrito e analisado, e 0 acesso sera exclusivo aos
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pesquisadores envolvidos no processo. O nomes dos entrevistados e nomes das
organizacdes pesquisadas ndo serdo divulgadas em nenhum momento.

Esta pesquisa foi submetida a Plataforma Brasil e aprovada pelo comité de
ética da Pontificia Universidade Catolica de S&o Paulo, sob CAA:
37782920.4.0000.5482 e Parecer 4.303.847.

Iltens a serem tratados na entrevista

1. Dados demograficos da organizagdo, entre eles segmento, quantidade total de
empregados;

Dados demograficos do entrevistado, cargo e formacao académica;

Processo de definicdo da estratégia de negocios;

Cultura organizacional percebida pelo entrevistado;

o b~ 0D

Descricao do uso de People Analytics pela organizacéo e respectivos processos
de RH;
Métodos e técnicas estatisticas de People Analytics utilizados pela organizagéo;

»

7. Estrutura de People Analytics na organizacdo: quantidade de profissionais
envolvidos e formacao académica ou qualificagdes;

8. Estrutura de tecnologia e sistemas de informacéo; fontes de dados e sistemas
utilizados;

9. Privacidade de dados e Seguranca da informacédo em People Analytics;

10. Vantagens e desvantagens, barreiras e desafios no uso de People Analytics

dentro do contexto da organizacao pesquisada, percebidos pelo entrevistado.

Os topicos aos quais se pretende alcancar com cada uma das questfes
definidas para guiar as entrevistas foram descritos e apresentados conforme
Quadro 1.
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Quadro 1 — Questdes, topicos e objetivos das entrevistas semiestruturadas.

Questdes

Contexto

Objetivo

Dados demograficos
(organizacéo)

Segmento da organizacao

A organizagéo faz parte de
algum grupo econémico,
Ou passou por
Fusbes/aquisicbes?

Quantidade de
funcionarios

Identificar o perfil da
organizacdo

Dados demograficos
(entrevistado)

Formacéo académica

Cargo ou fungéo

Tempo de empresa

Identificar o perfil do
entrevistado

Como vocé descreveria a cultura
da organizacao?

Cultura Organizacional

Observar a percepcéo do
entrevistado quanto a Cultura
Organizacional

Comente o processo de
definicdo de prioridades
estratégicas da organizacéo e
dos empregados.

Processo de definicdo de
Metas, periodicidade e
desdobramento para as
areas e pessoas

Observar o0 processo da
estratégia da organizacgao

Descreva a utilizacdo de People
Analytics e sua respectiva
estrutura na organizacao.

Processos de RH
envolvidos

Identificar a utilizacéo de
People Analytics na
organizagdo em processos de
RH

Métodos e técnicas
estatisticas em People
Analytics

Identificar métodos e técnicas
de People Analytics utilizados
pela organizacao

Estrutura do time de
People Analytics;
quantidade de
profissionais; formacgéo
académica

Descrever a estrutura do time
de People Analytics na
organizacgdo: quantidade de
profissionais e respectivos
perfis ou formacdo académica.

Origem dos dados,
Softwares ou sistemas de
informacéao utilizados para
armazenamento de dados

e analises estatisticas

Identificar a origem dos dados,
softwares ou sistemas de
informacéao utilizados pela

organizacao para
armazenamento e analises
estatisticas

Na sua opinido, quais as
principais vantagens e
desvantagens no uso de People
Analytics? E os principais
desafios?

Beneficios e exemplos
praticos de utilizacédo

Investigar a opinido dos
entrevistados quanto as
principais vantagens,
desvantagens e desafios na
adocao de People Analytics
para a organizacdo

Descreva o que é feito em
relagdo a privacidade e
seguranca de dados em People
Analytics.

Segurancga e privacidade
de dados

Investigar as acdes
relacionadas a privacidade e
seguranca de dados no uso de
People Analytics

Quais sao o0s proximos passos
na aplicacdo de People Analytics
para o futuro na organizagao?

Visao de futuro

Visao de Futuro

Quais recomendacdes vocé faria
para as organizagfes que estdo
planejando iniciar a
implementacédo de People
Analytics?

Boas praticas

Conhecer a opinido do
entrevistado sobre a
implementacédo de People
Analytics.

Fonte: A autora, 2021.
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Observacgdes: O objetivo € gerar uma entrevista aberta, em detrimento de uma
estrutura rigida, onde os entrevistados se sintam a vontade para contar suas
experiéncias relacionadas ao uso de People Analytics dentro da organizagéo,
permitindo o surgimento de novas informacdes que possam contribuir para a

qualidade da pesquisa.

Anotacfes ap0s a entrevista
Poderédo ser utilizadas anotacdes, se o entrevistador considerar relevante para o

objeto de pesquisa.

Instrucdes para o entrevistador

1. Ler a declaracéo de abertura da entrevista;

2. Esclarecer quaisquer duvidas do entrevistado relacionadas a dados gerais
da entrevistas;

3. Fazer anotacdes caso surjam questdes adicionais sobre a pesquisa ou sobre

0 protocolo de entrevista.

4. Reforcar que os dados da organizacdo e entrevistados sao sigilosos;

5. Solicitar autorizacdo do participante para iniciar a grava¢ao da reunido no
ZOOM;

6. Fazer as perguntas previstas no roteiro, abordando os tépicos relacionados,

caso o entrevistado ndo comente espontaneamente.
7. Parar a gravacdo da entrevista no ZOOM, agradecer a participacdo do

entrevistado e encerrar a entrevista.
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