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RESUMO

LADEIRA, Helena Caldeira. Instrumento de mapeamento de dilemas éticos em People
Analytics nas organizacg6es. 2023. 72 f. TCC (Graduacao) - Curso de Engenharia de Producao,
Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, S&o Carlos, 2023.

A ascensdo do uso de dados na gestdo de pessoas — People Analytics — provoca dilemas éticos
em sua aplicacdo, ja que implica ndo s6 em consequéncias positivas, mas também negativas. A
monografia propde um instrumento que permite identificar os dilemas éticos em People
Analytics a partir da Optica dos colaboradores, considerando a investigacdo dos dilemas ja
mencionados na literatura. Foi realizada uma Revisdo Bibliografica Sistematica, a qual
possibilitou determinar os dilemas que embasaram a construcdo do instrumento, fundamentada
pela escala de diferencial semantico. Realizou-se a analise estatistica dos dados, com a medida
de assimetria para identificar quais dilemas sdo mais controversos e a analise de cluster para
correlacionar o perfil dos respondentes com a percepcao sobre os dilemas. Pessoas mais jovens
e aqueles que tiveram maior contato com People Analytics, Recursos Humanos e tecnologia

possuem percepcao mais positiva ao uso de analise de dados na gestdo de pessoas.

Palavras-chave: People Analytics. Dilemas éticos. Recursos Humanos. Gestdo de pessoas.

Analise de dados.



ABSTRACT

LADEIRA, Helena Caldeira. Instrument for mapping ethical dilemmas in People Analytics
in organizations. 2023. 72 f. TCC (Graduacdao) - Curso de Engenharia de Producéo, Escola de

Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de S&o Paulo, Sdo Carlos, 2023.

The rise of using data in people management - People Analytics - causes ethical dilemmas in
its application, since it implies both positive and negative consequences. The objective of the
research is to develop an instrument that allows the identification of ethical dilemmas in People
Analytics from the perspective of employees, considering the investigation of the dilemmas
already mentioned in the literature. A Systematic Bibliographical Review was carried out,
which made it possible to determine the dilemmas that formed the basis for the construction of
the instrument, based on the semantic differential scale. The statistical analysis of the data was
conducted with skewness measurement to identify which dilemmas are more controversial, and
cluster analysis to correlate the profile of the respondents with their perception of the dilemmas.
Younger people and those who have had more contact with People Analytics, Human

Resources, and technology are more likely to support People Analytics.

Keywords: People Analytics. Ethical dilemas. Human Resources. People management. Data

analytics.
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1 INTRODUCAO

A inovacao na gestdo dos recursos humanos através do People Analytics, que transforma
dados de pessoas em descobertas organizacionais com diferentes graus de sofisticacdo
(MCCARTNEY; FU, 2021), é um campo emergente, que esta transformando a area de Recursos
Humanos em um novo espaco estratégico de decisdes orientadas por dados (GAUR; GUPTA,
2022). Essa ascensao desperta novas questfes para a ciéncia interdisciplinar da gestdo. Além
disso, contribui para os debates atuais sobre o futuro do trabalho humano e do emprego no
contexto de uma sociedade digitalizada e orientada por algoritmos (TURSUNBAYEVA,
PAGLIARI; DI LAURO; ANTONELLI, 2021).

O aumento do uso tecnologia para coletar e analisar grandes volumes de dados sensiveis
dos colaboradores, visando a tomada de decisGes, desencadeia preocupacgdes éticas e de
privacidade dos funcionarios, conceitos ainda pouco desenvolvidos na literatura existente de
People Analytics (MCCARTNEY:; FU, 2021). O resultado é o surgimento de dilemas, que
desafiam tanto os gestores responsaveis pela implantacdo da nova tecnologia, como 0s
colaboradores que precisardo decidir se aceitam ou ndo utilizar e se submeter aos novos
recursos. Ao mesmo tempo em que o People Analytics busca otimizar a forca de trabalho e
maximizar a eficiéncia, gera novos riscos e vulnerabilidades legais (TURSUNBAYEVA;
PAGLIARI; DI LAURO; ANTONELLI, 2021) e éticas.

Os pesquisadores da area de gestdo de recursos humanos podem contribuir com novas
teorias e ferramentas para auxiliar na solucdo desses dilemas. Segundo Edwards, Charlwood,
Guenole e Marler (2021), a necessidade de novas pesquisas académicas que relacionam ética
com People Analytics é intensificada pelas mudancas rapidas nesse campo de estudo. Na
revisao bibliografica sistematica proposta por McCartney e Fu (2021), os autores sugerem,
como recomendacdo de estudo futuro, explorar as implicacdes éticas, de privacidade e de
seguranca decorrentes do uso de dados sensiveis dos colaboradores, principalmente do ponto
de vista dos proprios funcionarios e dos impactos negativos potenciais do People Analytics.

O primeiro desafio a ser enfrentado é quanto a decisdo de iniciar ou ndo um processo de
transformacéo em uma organizacdo. Uma forma saudavel de implementar esse tipo de processo
é pela via da transparéncia das ac@es e, nesse contexto, é particularmente importante conhecer
a posicdo dos colaboradores, isto é, o nivel de aceitacdo de riscos. Portanto, a falta de
instrumentos capazes de auxiliar no mapeamento da percepcao dos envolvidos é determinante:

Qual a percepcéo dos colaboradores acerca de dilemas éticos em People Analytics?
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Este estudo tem como objetivo primario o desenvolvimento de um instrumento que
permita identificar os dilemas éticos em People Analytics a partir da dptica dos funcionarios.
Para isso, 0s objetivos secundarios do trabalho séo: i) encontrar os dilemas éticos em People
Analytics ja mencionados na literatura; e ii) propor um instrumento para coletar e analisar dados

da percepgéo de colaboradores sobre os dilemas éticos em People Analytics.
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2 METODOLOGIA

O Trabalho de Concluséo de Curso é formado por quatro capitulos de desenvolvimento:
i) Referencial Teorico; ii) Revisdo Bibliogréafica Sistematica; iii) Pesquisa de percepcdo de
dilemas éticos em People Analytics; e iv) Resultados. No primeiro, foram estudados os temas
de People Analytics, governanca de dados e dilemas éticos, a fim de contextualizar o restante
do estudo. Na segunda etapa, os métodos Prisma-P e RBS Roadmap foram utilizados para
identificar as citacdes de dilemas éticos em People Analytics nos artigos cientificos sobre o
tema. Na terceira etapa, os dilemas identificados foram transformados em questionario de
pesquisa de percepcdo de dilemas éticos em People Analytics, desenvolvido segundo a proposta
da escala de diferencial semantico, de Osgood (1957 apud DING; NG, 2010). Por fim, os dados
coletados foram analisados a partir de técnicas de analise de dados multivariada.

O desenho metodoldgico do trabalho esta disposto na Figura 1. O detalhamento dos
métodos da Revisdo Bibliografica Sistematica, da pesquisa de percepcao de dilemas éticos em
People Analytics e dos resultados obtidos estdo dispostos nas se¢des 4.1 Metodologia da RBS,

5.2 Metodologia da Pesquisa e 6 Resultados.

Figura 1 - Desenho metodoldgico geral do trabalho

1.Referencial Tedrico 2.Revisao Bibliografica Sistematica
2.3.1.Contextualizagao
19 2.3 Desenho )
1.1 People Gover'nam;a 1.3 Dilemas 2.1 Prisma-P 2.2 RBS da 2.3.2.Planejamento da RBS
Analytics de dados eticos Roadmap metodologla 2.3.3.Execugdo de buscas
aplicada
2.3.4.Sintetizagao
3.Pesquisa de percepgdo de 4.Resultados
dilemas éticos em People Analytics
4.4 Perfis de
32D h 4.1 Sobre o 4.2 4.3 Percepgao respondentes
3.1 Escala de ' gsen ° questionario e || Caracterizagao || dos dilemas e segundo
Diferencial t'o L. dados geral dos caracteristicas percepgoes
Semantico questionario coletados dilemas da amostra sobre os
de pesquisa dilemas

Fonte: Elaboracéo propria (2023)
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3 REFERENCIAL TEORICO
3.1 People Analytics

People Analytics € uma area da inovagdo emergente que, gradualmente, tem se inserido
na rotina das organizacdes (TURSUNBAYEVA,; PAGLIARI; DI LAURO; ANTONELLLI,
2021). Em 2018, uma pesquisa realizada pela Deloitte - Global Human Capital Trends -
confirmou que 84% dos respondentes acreditam que People Analytics é importante ou muito
importante, levando a abordagem ao segundo lugar dentre as tendéncias de Recursos Humanos
no mundo. Além disso, em uma revisdo sistematica da bibliografia produzida por McCartney e
Fu (2021), 37 dentre os 46 artigos selecionados foram publicados entre os anos de 2017 e 2021.
Entretanto, mesmo que seja uma tendéncia pelo prisma pragmatico de mercado e as pesquisas
académicas sobre o tema tenham sido ampliadas nos ultimos anos, ainda é complexo estabelecer
um consenso sobre a definicdo de People Analytics.

Embora ndo haja concordancia acerca do conceito, diferentes autores entendem que
People Analytics envolve o uso de dados sobre a forga de trabalho em prol da tomada de
decisdo, o que pode ocorrer em niveis de maturidade distintos a depender da organizacdo. Dessa
forma, é possivel conceituar People Analytics como o processo continuo de transformacao de
dados de pessoas em descobertas organizacionais com diferentes graus de sofisticagdo,
facilitando a tomada de decisdo orientada a dados pelos lideres (MCCARTNEY; FU, 2021).
Complementar a isso, Fitz-Enz e Mattox (2014 apud TURSUNBAYEVA; PAGLIARI; DI
LAURO; ANTONELLI, 2021) intuem que, por mais que se baseie em principios tradicionais
de Gestao de Recursos Humanos, People Analytics apresenta-se como uma grande mudanca no
poder das organizacdes e dos lideres em entender, modelar e otimizar a forca de trabalho das
organizacdes, de maneira estratégica.

Por tratar-se de uma nova e analitica abordagem de Recursos Humanos, a tematica esta
permeada por desafios, ndo s6 em seu estudo, mas também na aplicacéo pratica. De acordo com
McCartney e Fu (2021), os desafios de People Analytics perpassam 5 principais temas: i) a
inconsisténcia da definicdo de um conceito para o termo; ii) a falta de evidéncias empiricas que
comprovem o impacto de seu uso para a tomada de decisdo estratégica; iii) a auséncia de
preparo para aplicar People Analytics, gerada pela deficiéncia de habilidades analiticas na area
de Recursos Humanos, pela baixa qualidade de dados e pela falta de sofisticacdo de tecnologias
no ramo; iv) a dificuldade de posicionar People Analytics nas organizacdes, devido ao

questionamento de ser ou ndo uma subdivisao de RH e v) os dilemas éticos e de privacidade
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que circundam o assunto. Para a discussao do ultimo item, também é relevante refletir sobre o
desafio da governanca de dados, ou seja, da definicdo de diretrizes para 0 bom uso e analise de

dados pessoais, mantendo os principios éticos e de justica.

3.2 Governanca de dados

A palavra governanca, segundo Rhodes (2007), deve ser sempre acompanhada de um
adjetivo qualificativo, a fim de trazer clareza ao tema. Dessa forma, é mais tangivel definir o
termo governanga de dados, que se refere a quem é o responsavel pela tomada de decisGes de
uma organizagdo sobre o uso dos seus ativos de dados (KHATRI; BROWN, 2010). A
governanca de dados também pode ser entendida como um framework multifuncional para a
gestdo de dados como um ativo estratégico das companhias, além de ser uma maneira de
formalizar politicas, normas e procedimentos relacionados a dados e de controlar o
cumprimento de tais regras (ABRAHAM; SCHNEIDER; VOM BROCKE, 2019).

De acordo com o framework para governanga de dados, desenvolvido por Khatri e
Brown (2010), existem 5 dominios de dados: (i) principios de dados, voltados para esclarecer
o0 papel dos dados para a organizacao, (ii) qualidade de dados, que estabelece os requisitos para
a utilizacdo de dados, (iii) metadados, que estabelecem a semantica ou o contetdo dos dados
para que sejam interpretaveis pelos usuarios, (iv) acesso aos dados, observado para especificar
0s requisitos de acesso aos dados, e (V) ciclo de vida de dados, que determina a definicao,
producéo, retencéo e eliminacédo de dados.

A escolha de uma organizacdo de investir em governanca e, portanto, de estar em
consonancia com os requisitos do tema ndo se baseia apenas em interesses legais, mas também
no anseio de atuar de maneira ética e de propagar boas praticas comerciais, ambientais e sociais
(GARBACCIO; VADELL,; TORCHIA, 2022). A forma como os frameworks de governanca
sdo estabelecidos afeta a seguranca, a confianca e a percepcao de privacidade de individuos que
possuem dados coletados e analisados. Sendo assim, no caso de People Analytics, é necessario

enfrentar decis6es complexas acerca do uso de dados, as quais sdo derivadas de dilemas éticos.

3.3 Dilemas Eticos em People Analytics

Segundo o dicionario Oxford (2023), um dilema é uma situacdo que gera problemas,
normalmente, aqueles em que é necessario tomar uma decisdo dificil entre escolhas de igual
importancia. De acordo com Figar & Dordevi¢ (2016), os individuos enfrentam dilemas

diariamente, em todos 0s momentos nos quais sdo necessarias tomadas de decisao, sejam elas
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pessoais ou de negdcio. O objetivo, em geral, é realizar a melhor escolha, no entanto os critérios
para decidir o que é melhor sdo diferentes para pessoas, organizacdes e paises distintos, além
de que, normalmente, as alternativas sdo conflitantes. S&o situacdes de resolucdo complexa,
tendo em vista que, ainda que o desejo seja fazer o certo, muitas vezes nao esta claro qual é a
decisdo mais prudente (VAN WART, 1998 apud SANTQOS, 2020).

A ética é a teoria ou a ciéncia do comportamento moral dos homens na sociedade, ou
seja, € a ciéncia de uma forma especifica de conduta humana. Analisa, portanto, um objeto
proprio: o setor da realidade humana chamado de moral, constituido por atos conscientes e
voluntarios dos individuos que afetam a outros, a grupos sociais ou a sociedade como um todo
(VAZQUEZ, 1984). Assim, todo dilema tem origem em dilemas éticos, ja que a ponderacéo se
uma decisdo é boa ou ruim, justa ou injusta e moral ou imoral esta diretamente relacionada a
esse conjunto de padroes.

Santos (2020) caracteriza os dilemas éticos de acordo com trés premissas: (i) circundam
uma situacdo complexa, (ii) os interesses conflitantes sdo considerados corretos e (iii) apenas
uma acao pode ser tomada. Uma consequéncia importante desta definicdo é que existem trés
pontos de vista envolvidos na tomada de deciséo acerca de um dilema ético: (i) de quem toma
a decisdo, (ii) de quem a requer e (iii) de quem € afetado por ela, seja o interesse geral ou 0 bem
comum (FIGAR; DORDEVIC, 2016).

Por fim, ao abordar os dilemas éticos dentro das organizacgdes, Garsten e Hernes (2009
apud SANTOS, 2020) defendem que ndo é necessario enxerga-los como maléficos ou
indesejaveis, e sim como motivadores de condi¢Oes favoraveis para que as organizagdes e seus
membros revisem a forma com que Se organizam, Seus pProcessos e as consequéncias deles.
Dessa maneira, de acordo com os autores, a presenca de dilemas em uma companhia pode
fomentar reflexdes e aprendizados, fazendo com que a existéncia de tais situacdes sejam um
sinal de saude ética ndo s6 nas organizacdes, mas também em seus integrantes.

Os dilemas éticos estdo presentes na area de Recursos Humanos principalmente devido
a presenca de diferentes stakeholders e a necessidade de ter os colaboradores alinhados a
estratégia da organizacao. Eles ocorrem em atividades de Recrutamento e Selecdo, Avaliacao
de Desempenho, Gestéo de Carreiras, Seguranca do Trabalho e outras (OLIVEIRA, 2018). Com
a introducdo de novas tecnologias, como o People Analytics, dilemas eéticos antes
desconhecidos manifestam-se na gestdo dos recursos humanos. A forma como sdo discutidos
faz a diferenca entre um dilema que pode dividir os individuos ou, ao contrério, transformar a

cultura e ampliar a unido entre eles.
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A incorporacdo do People Analytics nas organizacGes é capaz de gerar dilemas acerca
da visibilidade das necessidades dos colaboradores, por exemplo, ja que o0 aumento de tal
visibilidade pode contribuir para a percep¢do dos sujeitos como pessoas, mas também como um
conjunto de dados. Para Bryce, McBride e Cuden (2022), a representacdo dos colaboradores
como um conjunto complexo de dados reduz a humanidade dos individuos. No entanto, Nunn
(2018, apud GAUR; GUPTA, 2022) defende que os dados podem ser usados para identificar o
potencial dos empregados, analisar a performance, desenhar programas de treinamento
personalizados e monitorar o bem-estar dos trabalhadores, trazendo a visdo de que o People
Analytics favorece a individualizacdo dos funcionarios e, consequentemente, a humanizagdo
dos processos.

Dilemas éticos em People Analytics surgem em situacdes nas quais o uso de dados na
gestdo dos recursos humanos implica tanto aspectos positivos, quanto negativos, tornando
complexa a tomada de decisdo. Weiskopf e Hansen (2023) argumentam que as tecnologias
digitais orientadas por algoritmos podem reduzir ou fechar o espaco da €tica, mas também séo
capazes de abri-lo. O fechamento do espaco da ética pode ser entendido, por exemplo, como a
exclusdo de determinados interesses do processo de concepgdo de tecnologias, evitando a
reflexdo. A abertura, por sua vez, tem como consequéncia processos de problematizacéo,
contestacdo ou resisténcia, que tornam possivel agir de forma consciente em relacdo aos
procedimentos e decisdes feitas por algoritmos (WEISKOPF; HANSEN, 2023).

Na proxima secao, é apresentada uma revisdo bibliografica sistematica, com objetivo

de mapear dilemas éticos em People Analytics identificados na literatura especializada.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA SISTEMATICA

A Revisdo Bibliografica Sistematica pode ser definida como uma ferramenta de
mapeamento de publicacbes em determinado tema de pesquisa, a fim de possibilitar a
sintetizacdo do conhecimento j& estudado por outros autores (BIOLCHINI et al., 2007). Para
Cook, Mulrow e Haynes (1997), a revisao bibliogréafica sistematica difere-se de uma revisdo
bibliografica convencional por conter, de maneira explicita, o objetivo da revisdo, a procura
rigorosa por publicac@es, a avaliacdo critica das publica¢fes selecionadas e a documentacao
detalhada que promove a possibilidade de replicar o método de pesquisa aplicado.

Seguir um protocolo de revisdo sistematica € importante por diversas raz@es: i) 0
planejamento prévio e atencioso da revisdo pode antecipar potenciais problemas; ii) os
pesquisadores podem documentar o planejamento da revisao antes de comeca-la de fato, o que
possibilita a outros comparar o protocolo e a revisdo completa, replicar o método e julgar a
validade do que foi planejado; iii) o nivel de rigor dificulta tomadas de decisdes arbitrarias em
relacdo a critérios de inclusdo e extracdo de dados; e iv) a revisdo bibliografica sistematica
auxilia a reduzir a duplicacdo de esforcos e reforgca a colaboragdo no ambiente académico
(SHAMSEER et al., 2015).

4.1 Metodologia da RBS

Os métodos de Revisdo Bibliogréafica Sistematica desta pesquisa foram adaptados das
orientagdes fornecidas pelo PRISMA-P (Preferred reporting items for systematic review and
meta-analysis protocols) - desenvolvido por Shamseer, Moher, Clarke, Ghersi, Liberati,
Petticrew, Shekelle e Stewart (2015) - em conjunto com a metodologia RBS Roadmap, dos

autores Conforto, Amaral e Silva (2011).
4.1.1 PRISMA-P

O PRISMA-P tem como objetivo orientar o desenvolvimento de protocolos de revisoes
sistematicas e meta-analises de avaliacdo de eficacia terapéutica. No entanto, seus autores
Shamseer et al. (2015) encorajam o uso independente do tema de pesquisa, pois defendem que
h& uma falta de orientacdes protocolares em geral. O instrumento metodoldgico é composto por
trés secOes principais - informacao administrativa, introducéo e métodos - que séo desdobradas
em 17 itens e, em alguns casos, em subitens. O Quadro 1 descreve a lista de verificagcdo proposta
pelo modelo.
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Quadro 1 - Lista de verificagdo proposta pelo PRISMA-P

(continua)

Secdo e topico Item do checklist

Informacao Administrativa

Titulo

la. Identificacéo Identificacdo do trabalho como um protocolo de uma revisao
sistematica

1b. Atualizagéo Se o0 protocolo for uma atualizacdo de uma reviséo sistematica
anterior, identificacdo como tal

2. Registro Se registrado, nome do registro e nimero de registro

Autores

3a. Contato Nome, afiliacdo institucional, endereco de e-mail de todos 0s
autores e endereco fisico do autor principal

3b. ContribuicGes Descricéo das contribuicdes dos autores do protocolo e
identificacdo do responsavel pela reviséo

4. Emendas Se o protocolo representar uma alteragdo em um protocolo
previamente publicado, identificacdo como tal e listagem de
mudancas; caso contrario, estabelecimento de plano para
documentar alteragdes no protocolo

Suporte

5a. Fontes Identificacdo de fontes de financiamento ou outros suportes para a
revisdo

5h. Patrocinador Nome do financiador ou patrocinador da revisdo

5c. Papel do patrocinador ou | FungGes do financiador, patrocinador e/ou instituicdo no

financiador desenvolvimento do protocolo

Introducéo

6. Motivacéo Descricao das razdes para a revisdo no contexto do que ja é
conhecido

7. Objetivos Fornecimento de questdes explicitas que a revisao ira responder
com referéncia para participantes, intervencdes, comparadores e
resultados

Métodos

8. Critério de elegibilidade Especificacdo das caracteristicas que serdo usadas como critério de
elegibilidade para a reviséo
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Quadro 1 - Lista de verificagdo proposta pelo PRISMA-P

(concluséo)

9. Fontes de informagéo

Descricdo das fontes de informacdo pretendidas (base de dados
eletrdnicas, contato com autores, registros de ensaios e outras)

10. Estratégia de pesquisa

Apresentacdo da estratégia de pesquisa a ser utilizada para pelo
menos uma base de dados eletronica, incluindo os limites previstos,
de modo a ser replicavel

Registros de estudo

11a. Gestdo de dados

Descri¢do dos mecanismos que serdo usados para gerenciar 0s
registros e dados ao longo da revisdo

11b. Processo de selecédo

Descricdo do processo que sera utilizado para selecionar estudos em
cada fase da reviséo

11c. Processo de
recolhimento de dados

Descri¢do do método planejado para extracdo de dados e de
qualquer processo de obtencéo e confirmacdo de dados

12. Itens de dados

Listagem e definigdo das varidveis para as quais serdo procurados
dados

13. Resultados e priorizacéo

Listagem e definicdo dos resultados para os quais serdo procurados
dados, incluindo priorizagéo de resultados

14. Risco de enviesamento

Descricdo antecipada dos métodos para previsao de riscos de vieses,
incluindo se sera feito em nivel de resultado, de estudo ou de
ambos, além da declaracdo de como a informacao sera utilizada na
sintese de dados

15. Sintese de dados

a. Descricdo de critérios para definir quais dados serdo sintetizados
guantitativamente

b. Se os dados forem apropriados para sintese quantitativa,
descricdo de medidas sumarias planejadas, métodos de tratamento
de dados e métodos de combinacéao de dados de estudo

c. Descrigdo de qualquer proposicdo adicional de anélise

d. Se a sintese quantitativa ndo for apropriada, descri¢do do tipo de
sintese planejada

16. Meta-viés

Especificacdo de qualquer avaliacio de meta-vieses planejada

17. Confianga em provas
acumuladas

Descricdo de como a forga do conjunto de provas seré avaliada

Fonte: Traduzido de Shamseer et al. (2015)
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O RBS Roadmap ¢é um roteiro desenvolvido por Conforto, Amaral e Silva (2011) para

facilitar a conducdo de revisdes bibliogréaficas sistematicas, com foco principal em

desenvolvimento de produtos e gerenciamento de projetos. Sua construcao foi baseada em boas

praticas propostas por aqueles que produzem tal tipo de revisao, além de uma pesquisa-acao em

trés pesquisas cientificas na area de gerenciamento de projetos. O modelo é dividido em trés

fases - entrada, processamento e saida - sendo que cada uma delas é fracionada em etapas,

totalizando 15 etapas. O Quadro 2 sintetiza a metodologia proposta.

Quadro 2 - Sintese da metodologia RBS Roadmap

(continua)

Fase

Etapa

Descricao

1. Entrada

1.1 Problema

Definigdo do problema, que deve ser formulado na forma
de pergunta, ser claro e preciso, ser empirico, suscetivel de
solucéo e delimitado a uma dimensdo viavel

1.2 Objetivos

Definicao dos objetivos, os quais devem estar alinhados
com 0s objetivos do projeto de pesquisa, além de serem
claros e factiveis

1.3 Fontes Busca de artigos, periddicos ou bases de dados que serdo
primarias Uteis para a definicdo de palavras-chave e para a
identificacdo dos principais autores e artigos relevantes
1.4 Strings de Identificacdo das palavras e termos relevantes para o tema
busca de pesquisa e compreensao das regras para criacdo de

strings de busca com uso de operadores l6gicos aplicados
em buscas avangadas ou buscas booleanas

1.5 Critérios de
inclusdo

Definigdo dos critérios de inclusdo dos artigos na RBS,
levando em consideragdo os objetivos da pesquisa

1.6 Critérios de
qualificacdo

Definicao dos critérios de qualificacdo de artigos para
avaliar a relevancia deles no estudo, a partir da observacéo
de elementos como: método de pesquisa utilizado,
guantidade de citagdes do artigo e outros

1.7 Métodos e
ferramentas

Definicdo do método de busca e ferramentas, que envolve
definicdo das etapas para condugdo das buscas, dos filtros
de busca, de como serdo realizadas buscas em periodicos e
bases de dados e de como os resultados serdo armazenados

1.8 Cronograma

Definicéo do cronograma para realizacdo da RBS




25

Quadro 2 - Sintese da metodologia RBS Roadmap

(concluséo)

2. Processamento

2.1 Conducéo das
buscas

2.2 Anélise dos
resultados

2.3 Documentacéo

Processo iterativo que contém 7 passos: busca por
periddico, filtro 1 (leitura do titulo, resumo e palavras-
chave), filtro 2 (leitura da introducéo e concluséo), filtro 3
(leitura completa), busca cruzada, busca por base de dados,
artigos catalogados; utilizacdo de formularios de registro
em todas as etapas de filtragem

3. Saida

3.1 Alertas

Insercdo de alertas nos principais periddicos identificados
durante a conducéo da RBS

3.2 Cadastro e
arquivo

Catalogagem e armazenamento dos artigos que passaram
pelo filtro 3 em um software para gestéo de referéncias
bibliogréficas (por exemplo, Mendeley)

3.3 Sintese de

Elaboracdo de relatdrio sintese da bibliografia estudada,

resultados identificando o estado atual do corpo de conhecimento no
assunto

3.4 Modelos Construgdo de modelos tedricos e definicdo de hipoteses

tedricos embasadas nos resultados da RBS e na sintese do tema

estudado

Fonte: Adaptado de Conforto, Amaral e Silva (2011)

4.1.3 Desenho da Metodologia Aplicada

Para o desenvolvimento da metodologia aplicada na pesquisa, os métodos PRISMA-P

e RBS Roadmap foram cruzados e analisados no que diz respeito a relevancia para o estudo.

Com isso, haja vista que a revisao bibliografica é apenas parte do trabalho, a se¢ao “Informacéo

Administrativa” do protocolo PRISMA-P ndo é aplicdvel e, por conseguinte, ndo foi

considerada. O cruzamento entre as etapas do RBS Roadmap e os tépicos do PRISMA-P

resultou nas etapas para a realizacdo da revisdo bibliografica sistematica deste trabalho, como

disposto no Quadro 3. Tépicos considerados pouco relevantes devido a natureza da pesquisa

ndo foram levados em conta.



Quadro 3 - Cruzamento entre PRISMA-P e RBS Roadmap e estrutura metodoldgica para

aplicacdo na pesquisa
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Metodologia Aplicada

Etapas RBS Roadmap

Topicos PRISMA-P

Contexto e objetivos

1.1 Problema

6. Motivacao

1.2 Objetivos

7. Objetivos

Critérios de inclusdo

1.5 Critérios de incluséo
1.6 Critérios de qualificagcdo

8. Critério de elegibilidade

Fontes de informacéo

1.3 Fontes primarias

9. Fontes de informagcéo

Definicéo de strings de busca

1.4 Strings de busca

10. Estratégia de pesquisa
12. Itens de dados

Definicdo de métodos

1.7 Métodos e ferramentas

10. Estratégia de pesquisa

Cronograma

1.8 Cronograma

Na&o se aplica

Conducao das buscas

2.1 Conducéo das buscas

11b. Processo de selecdo

11c. Processo de recolhimento

de dados

Analise de resultados

2.2 Analise dos resultados
3.1 Alertas

13. Resultados e priorizacéo

Documentacgéo

2.3 Documentacéo
3.2 Cadastro e arquivo

11a. Gestdo dos dados

Sintese de resultados

3.3 Sintese de resultados

15. Sintese de dados

Fonte: Elaboracéo propria (2023)

Dessa forma, a metodologia da pesquisa pode ser dividida em quatro etapas, que

totalizam 10 estagios, como representado na Figura 2.



27

Figura 2 - Desenho da metodologia da Revisdo Bibliografica Sistematica

Etapa 1: Etapa 2:
Contextualizacao Planejamento da RBS

1.1 Contexto e 2.1 Critérios de || 2.2 Fontes de ﬁssl:t)r?:]mfgg 2.4 Definigao 2.5
objetivos inclusao informacao busga de métodos Cronograma
Etapa 3: Etapa 4:
Execugao de buscas Sintetizacao

3.1 Condugéo (| 3.2 Analise dos 3.3 4.1 Sintese de
das buscas resultados Documentacéo resultados

Fonte: Elaboracdo propria (2023)

e FEtapa 1 - Contextualizag&o:

o Estagio 1.1 - Contexto e objetivos: explicacdo do contexto para a aplicacdo da
revisdo bibliogréafica sistematica, definicdo do problema a ser estudado e
identificacdo de objetivos primarios e secundarios.

e FEtapa 2 - Planejamento da RBS:

o [Estagio 2.1 - Critérios de inclusdo: definicdo dos critérios de inclusao de artigos
levando em conta caracteristicas como anos considerados, idioma e tipo de
estudo, alinhadas a defini¢do dos objetivos da RBS;

o Estagio 2.2 - Fontes de informacao: indicacdo das fontes de busca de artigos e
publicacdes, tais como bancos de dados eletrdnicos, contato direto com autores
e literatura cinzenta;

o Estagio 2.3 - Definigdo de strings de busca: a partir da compreenséo inicial do
tema de pesquisa, identificacdo de palavras-chave para criacdo de strings de
busca, utilizando operadores logicos condizentes com as fontes de busca
definidas;

o Estagio 2.4 - Defini¢do de métodos: descricdo das etapas da conducéo de buscas,
dos filtros de busca e de outros procedimentos relevantes para a pesquisa;

o Estagio 2.5 - Cronograma: defini¢do do periodo de execuc¢do da RBS, alinhado

aos seus objetivos, e estimativa de prazos de planejamento, execucao e sintese.
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e Etapa 3 - Execucéo de buscas:

o Estagio 3.1 - Conducdo das buscas: realizacdo de buscas por bases de dados e
de buscas cruzadas, todas fundamentadas pela etapa de planejamento;

o Estagio 3.2 - Andlise dos resultados: uso de filtros, apoiados por formularios,
para definir quais artigos sdo relevantes para a sintese de resultados, levando em
consideracao os critérios de inclusdo pré-estabelecidos;

o Estagio 3.3 - Documentacgdo: descricdo dos mecanismos que serdo utilizados
para a gestdo dos dados, como softwares de armazenamento de artigos e
publicagdes.

e FEtapa 4 - Sintetizacao:

o Estagio 4.1 - Sintese dos resultados: estruturacdo dos principais resultados

obtidos a partir da revisdo bibliogréfica sistematica, de modo a observar se 0s

objetivos propostos foram alcancados.
4.2 Contextualizacéo

Tendo em vista 0 contexto introdutorio apresentado sobre o tema e o objetivo da
pesquisa de investigacdo dos dilemas éticos em People Analytics a partir da dptica de
funcionarios, existe a necessidade de adentrar nos pormenores abrangidos pela tematica, a partir
da Revisdo Bibliografica Sistematica. O problema a ser investigado com a realizacdo da RBS
é: Quais dilemas éticos ja mapeados em People Analytics? Além disso, também é proposto que
se observe quais sdo as praticas legislativas que podem evitar dilemas éticos em People
Analytics.

Dessa forma, o objetivo da RBS € servir como alicerce teorico para o desdobramento
da pesquisa, de modo a embasar a metodologia de investigagdo com colaboradores,
contribuindo com o intuito central do trabalho. Tal objetivo serd cumprido caso a Revisdo

Bibliogréafica Sistematica seja eficiente em responder aos questionamentos levantados.

4.3 Planejamento da RBS

A presente Revisdo Bibliogréafica Sistematica engloba a anélise de publicacGes, sejam
artigos cientificos, livros ou periodicos. O idioma inglés foi utilizado para as buscas. Néo foi
necessario limitar por critérios de data de publicacdo e tipos de estudo, devido a

contemporaneidade do assunto. O critério de aceitacdo para publicagdes desconsidera livros.
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Visando o levantamento bibliografico, foi consultada a base de dados Scopus. Os temas
selecionados para a pesquisa foram: (i) legislacdes em dados, (ii) People Analytics e (iii) ética.
As strings de busca para a Revisdo Bibliografica Sistematica foram definidas a partir dos

descritores relevantes em cada tema, conforme Quadro 4.

Quadro 4 - Strings de busca para Revisdo Bibliografica Sistematica

Tema Descritores Strings de Busca

Legislagbes em | Data, Law, ALL ((data) AND ("law" OR "legislation"

dados Legislation, Legal, OR "legal" OR "compliance" OR
Compliance, "regulation*” OR "LGPD" OR "GDPR" OR
Regulations, LGPD, "CCPA™)
GDPR, CCPA

People People Analytics, HR | TITLE-ABS-KEY ((people AND analytic*) OR

Analytics Analytics, Workforce | (hr AND analytic*) OR (workforce AND
Analytics analytic*))

Etica Ethics, Ethical, Ethics | ALL ((ethics AND dilemma) OR (ethics) OR
Dilemma (ethical))

Fonte: Elaboracéao propria (2023)

A primeira etapa de conducao da pesquisa foi o levantamento de publica¢cdes com o uso
das strings de busca definidas. Foram documentadas as informagdes: (i) site da pesquisa, (ii)
quantidade de artigos encontrados na busca, (iii) descritores, (iv) strings de busca, (v) data da
busca e (iv) informagdes sobre as publicacdes (titulo, autores, palavras-chave e ano).

Em seguida, os textos encontrados foram submetidos a trés filtros para avaliar as
tematicas abordadas nos textos, considerando, respectivamente: (i) leitura de titulo, resumo e
palavras-chave, (ii) leitura de introdugdo e conclusdo e (iii) leitura do texto completo. Os
resultados foram documentados, de modo a registrar, além dos dados ja coletados: (i) total de
artigos selecionados por filtro, (ii) total de artigos excluidos por filtro e (iii) porcentagem de
aproveitamento por filtro. A lista de artigos selecionados em cada um dos critérios pode ser
visualizada no Apéndice.

Por fim, a revisao bibliogréfica foi idealizada para que seja sucinta e pragmaética, tendo
em vista o objetivo de apoiar o desenvolvimento das etapas seguintes do trabalho - pesquisa
com colaboradores e anélise de dados. Dessa forma, o cronograma para realizacdo apenas da

revisdo da literatura é composto por dez semanas, sendo quatro para as etapas um e dois -
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contextualizacdo e planejamento da RBS - e seis para as etapas trés e quatro - execugdo de

buscas e sintetizacéo.

4.4 Execucéo de buscas

A partir da conducdo das pesquisas utilizando as strings de busca definidas durante a
etapa de planejamento, foi possivel delimitar quais artigos seriam analisados pelo prisma do

critério de incluséo e dos filtros, conforme Figura 3.

Figura 3 - Quantidade de publicacdes encontradas a partir da pesquisa com as strings de
busca definidas para cada descritor

Legislac@es People
em dados Analytics
4 \
4.393.982 (, /\ 260 \
42 /

283.941 39

1.353.785

Etica
Fonte: Elaboragéo propria (2023)

Foram analisados 42 artigos para o desenvolvimento da Revisdo Bibliografica

Sistematica, sendo 11 deles selecionados para leitura na integra, conforme Quadro 5.

Quadro 5 - Selecdo de publicacBes a partir de critério de inclusdo e filtros de sele¢do

Crit. Incl. [F1 F2 F3
Quantidade de artigos selecionados 30 21 11 11
Quantidade de artigos excluidos 12 9 10 0
Porcentagem de aproveitamento 71,43% 70,00% 52,38% 100%

Fonte: Elaboracéo propria (2023)
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4.5 Sintetizagdo

A Revisdo Bibliogréafica Sistematica teve éxito em cumprir o objetivo proposto, haja
vista que foi possivel identificar e categorizar os dilemas éticos em cinco macro dimensoes,
fundamentadas pela reincidéncia dos temas nos textos, conforme Quadro 6. Além disso,
analisou-se as legislacdes ja existentes sobre o tema, apresentadas no topico 4.6.5 Legislaces.
Com isso, a RBS serviu como alicerce tedrico para as etapas subsequentes da pesquisa, como

esperado.

Quadro 6 - Macro dimensoes de dilemas éticos em People Analytics e quantidade de
aparicdes nos textos base para a Revisao Bibliografica Sistematica

Macro dimenséo Quantidade de apari¢des em artigos
Viés e discriminacao 7
Modelagem do comportamento dos colaboradores 7
Reducéo dos colaboradores a dados 6
Privacidade dos colaboradores 5
Algoritmos néo transparentes 5

Fonte: Elaboracédo propria (2023)
4.5.1 Viés e discriminacdo

Para Persson (2016), os vieses implicitos normalmente estdo relacionados com
associacOes inconscientes, 0 que pode levar a generalizacdo de habilidades e comportamentos
para determinados grupos de pessoas. Como exemplo, no processo de analise de curriculos,
pessoas com nomes nativos sdo mais suscetiveis a serem chamadas para entrevistas de emprego
guando comparadas com estrangeiros, ainda que com o mesmo curriculo (PERSSON, 2016).
Aplicando o conceito em analise de dados, Gaur e Gupta (2022), discutindo ideias de Dastin
(2018), afirmam que podem ocorrer vieses em portais de recrutamento baseados em loT
(Internet of things).

Segundo Persson (2016), os vieses ocorrem em algoritmos porque as bases de dados sédo
compostas por dados histéricos, os quais podem conter vieses implicitos ou natureza
discriminatoria, gerados pelas decisfes das pessoas envolvidas. Além disso, ainda que as
analises sejam construidas com base em dados, ndo em percep¢fes humanas enviesadas, sdo

desenvolvidas sob supervisdo de um time humano, enviesado por natureza. Com isso, O
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comportamento enviesado e o potencial de discriminagdo sdo mantidos e encriptados em
algoritmos (GAUR; GUPTA, 2022).

Outra forma de enviesamento contida em algoritmos deve-se ao treinamento dos dados,
ou por insuficiéncia na quantidade de dados ou pela excluséo de uma parcela deles
(HAMILTON; SODEMAN, 2019). Como exemplo, softwares de reconhecimento facial séo
ineficazes em identificar minorias quando elas nao estao incluidas no treinamento do algoritmo
(CROASMUN; DICKSON, 2018, apud HAMILTON; SODEMAN, 2019).

Como consequéncia do enviesamento dos algoritmos, Todoli-Signes (2021) destaca
riscos ocupacionais para colaboradores, tais como ansiedade, frustracdo e desencorajamento e
depressdo. Tais riscos decorrem da apresentacdo dos algoritmos como elementos neutros e que
contribuem com a meritocracia no trabalho, o que pode levar ao aumento do sentimento de
injustica e frustracdo por parte de grupos historicamente discriminados (TODOLI-SIGNES,
2021).

4.5.2 Modelagem do comportamento dos colaboradores

Existem algoritmos capazes de enviar mensagens personalizadas para moldar o
comportamento dos colaboradores. Para isso, é usada a combinag&o entre dados individuais de
performance de colaboradores com outros dados obtidos através de emails e respostas de
questionarios (TURSUNBAYEVA; PAGLIARI; DI LAURO; ANTONELLI, 2021). Para Gaur
e Gupta (2022), o fato é agravado pela falta de transparéncia, ou seja, empregados ndo sabem
que seus dados estdo sendo observados com tal objetivo.

Para tornar tangivel o uso de People Analytics para encorajar comportamentos
apropriados, do ponto de vista da empresa, Gal, Jensen e Stein (2020) exemplificam com
plataformas que utilizam processamento de linguagem natural para conduzir analises de
sentimentos e criar indices de felicidade individual e do time para ajudar tomadores de decisGes
a criar interacbes com eles a fim de atingir resultados favordveis — como melhor a
produtividade. As praticas podem ser consideradas eticamente questiondveis ao passo que
tentam subverter dissimuladamente a capacidade de tomada de decisdo dos funcionarios, por
meio da exploracéo de vulnerabilidades psicoldgicas, cognitivas ou emocionais, com o objetivo
de alterar crencas, pensamentos e comportamentos dos colaboradores (GAL; JENSEN; STEIN,
2020).

Bryce, McBride e Cunden (2022) complementam ao exemplificar o uso de People
Analytics baseado em Inteligéncia Artificial na era pds-Covid, a partir do uso do Microsoft Viva,

ligado ao MS-Teams e ao Sharepoint. O software visa melhorar a experiéncia de trabalho
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remoto para os colaboradores, integrando performance, seguranga na carreira e aplicacoes
relacionadas com o ambiente de trabalho. Com isso, 0 MS-Viva fornece recomendacdes e
insights para auxiliar os times a terem sucesso. Por alcancar o nivel de intervencdo em emocoes,
personalidades e caracteristicas de comportamento, ndo apenas em alocagfes de tarefas e
responsabilidades, o uso de softwares como o MS-Viva carregam maior responsabilidade ética
(BRYCE; MCBRIDE; CUDEN, 2022).

Weiskopf e Hansen (2023) abordam a aplicacdo em tecnologias de reconhecimento
facial. Apresentam o exemplo da plataforma de entrevistas HireVue, que realiza entrevistas de
recrutamento e selecdo por meio desta tecnologia. Com isso, existem guias que fornecem dicas
e procedimentos pré-definidos para ter sucesso nesse tipo de entrevista. Assim, 0 uso de
tecnologias digitais como o HireVue molda, ao mesmo tempo, a pessoa que faz o discurso e as
percepcdes dela sobre o que a tecnologia faz aos outros (WEISKOPF; HANSEN, 2023).

Gal, Jensen e Stein (2020) explicitam as consequéncias das praticas manipulativas que
moldam os comportamentos humanos. Em primeiro lugar, elas limitam a capacidade de agéo
voluntaria das pessoas, ja que, por serem influenciados, os colaboradores tém as habilidades de
deliberar sobre escolhas e de explicar a razdo pela qual agem de determinada forma minadas.
Em segundo, a modelagem dos comportamentos pode limitar a faculdade de buscar o préprio
bem, fazendo com que os individuos busquem interesses de terceiros, como ser mais produtivo,
engajado e alerta. Finalmente, comprometem a capacidade de desenvolver sabedoria pratica,
ou seja, de formar bons juizos éticos, devido ao fato de que quando os pensamentos e
comportamentos sdo incitados por circunstancias deliberadamente fabricadas, a aptiddo para
compreender situagdes complexas e refletir sobre elas é reduzida (GAL; JENSEN; STEIN,
2020).

4.5.3 Reducao dos colaboradores a dados

Outro dilema ético que surge com o uso de People Analytics ¢ a “dataficagdo” do
ambiente de trabalho, ou seja, o tratamento dos colaboradores ndo como individuos vivos, mas
como colecdes de dados digitais que produzem ativa e passivamente conforme trabalham
(CONSTANTIOU; KALLINIKOS, 2015, apud GAL; JENSEN; STEIN, 2020). O processo de
representacdo de um empregado como um conjunto de dados complexo e a dependéncia da area
de Recursos Humanos orientada a dados reduz a humanidade dos individuos e exclui partes de
seu carater. Um empregado ndo é apenas a soma das variaveis que sao analisadas em um sistema
de People Analytics (BRYCE; MCBRIDE; CUDEN, 2022).
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Como exemplo, as diversas aplicagdes de reconhecimento facial levam & redugdo dos
individuos a dados, ja que reduzem a complexidade do rosto, transformando-o em um objeto
de dados, conforme discutem Weiskopf e Hansen (2023). Trazendo para o contexto de Recursos
Humanos, a plataforma de entrevistas HireVue pergunta aos candidatos uma série de questdes
e a tecnologia de reconhecimento facial avalia as respostas, comparando-as com as ideais, e
escaneia e analisa 0s movimentos do rosto, a escolha das palavras e a voz para indicar a
honestidade das respostas. Dessa forma, os candidatos sdo reduzidos aos dados gerados pela
plataforma e analisados a partir de uma pontuacéo de empregabilidade, de acordo com o perfil
ideal buscado para a vaga (WEISKOPF; HANSEN, 2023).

Existem plataformas analiticas que também exemplificam a reducdo dos colaboradores
a dados. Tais plataformas classificam membros em uma de cinco personalidades ja
especificadas com base no comportamento em redes sociais empresariais. Nesse caso, analisa-
se a frequéncia com que se envolvem em comportamentos pré-definidos, como iniciar
conversas. Sendo assim, os individuos ficam menos propensos a refletirem sobre suas a¢des e
seus efeitos e sobre seus trabalhos e suas contribuicdes, o que reduz a capacidade desenvolver
potencialidades e a habilidade de agir voluntariamente (GAL; JENSEN; STEIN, 2020).

Tais questBes podem ser agravadas quando o ambito da analise é baseado ndo apenas
em atividades individuais, mas sim em atividades que relacionam pessoas e grupos, que é o
caso da andlise organizacional de rede, utilizada em plataformas de People Analytics. Nela, séo
processados dados de correios eletronicos, telefones e mensagens instantaneas, de forma a
mapear e visualizar relagdes entre individuos e grupos. Assim, a persona digital € ainda mais
afastada da percepcao de nds proprios e a tendéncia € que as interagdes baseadas na analise
sejam consideradas menos significativas (GAL; JENSEN; STEIN, 2020).

4.5.4 Privacidade dos colaboradores

As novas tecnologias permitem uma invasdo quase absoluta da privacidade dos
trabalhadores (TODOLI-SIGNES, 2021). Uma pesquisa realizada pela Accenture em 2019
alegou que 64% dos empregados estdo preocupados com a privacidade no contexto de analise
de dados, além de que muitos estdo propensos a perceber 0 uso de sistemas nas organizagoes
como a sobrevivéncia a um “Big Brother” (HAMILTON; SODEMAN, 2020). Apesar disso, as
leis que existem sdo limitadas em oferecer protecéo contra riscos de seguranca e de privacidade
impostos pelo People Analytics (GAUR; GUPTA, 2022).
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O uso de 1oT em People Analytics é encorajador no ponto de vista da organizagdo,
contudo apresenta riscos para a privacidade, a autonomia e a confidencialidade dos
colaboradores, ja que ndo apenas monitora a performance e as necessidades de treinamento do
colaborador, mas também pode coletar dados de conversas pessoais, localizagdo,
movimentacdes, comportamento de compras e condi¢fes médicas (GAUR; GUPTA, 2022).
Com isso, potencialmente, a respiracao, a transpiracdo e o sentar e levantar serdo objetos de
analise. Assim, a privacidade é estendida para alem da protecdo dos dados pessoais a
privacidade do fisioldgico, ou seja, se uma pessoa suar, 0 que isso diz sobre seu estado de
ansiedade e sobre sua aptiddo para desempenhar a funcdo em que estd alocada (BRYCE;
MCBRIDE; CUNDEN, 2022)?

O fato de a tecnologia permitir a analise de dados nédo significa que isso é compativel
com o direito dos trabalhadores a privacidade (TODOLI-SIGNES, 2021). Os dados sensiveis
sobre os colaboradores, seus comportamentos e ambigdes exigem mais do que a gestéo rigorosa
da privacidade e o cumprimento de requisitos regulatorios. Pelo contrario, exigem a
compreensdo dos dados, de suas limitagdes para exprimir o valor de um trabalhador e dos
impactos que a analise dos dados possui nos objetivos pessoais, empenho e ambicdo dos
colaboradores (BRYCE; MCBRIDE; CUNDEN, 2022).

Por fim, ainda que as preocupacdes com a privacidade e a seguranca dos dados,
particularmente no contexto da GDPR, tenham dado origem a necessidade de governanga como
parte da metodologia de People Analytics (MARR, 2020, apud BRYCE; MCBRIDE;
CUNDEN, 2022), é controverso o fato de que aumentar a privacidade e a protecdo dos dados é
completamente benéfico. Isso porque aumentar a privacidade leva a delimitacdo do uso e dos
potenciais beneficios que podem ser alcancados com a coleta e andlise dos dados (GAUR;
GUPTA, 2022).

4.5.5 Transparéncia de algoritmos

Outro desafio ético ligado ao uso de People Analytics é a opacidade das decises feitas
pelo algoritmo, o que faz com que geralmente os trabalhadores afetados por elas ndo tenham
acesso a légica que as orientou (GAL; JENSEN; STEIN, 2020). Um exemplo da falta de
transparéncia de algoritmos € no reconhecimento facial. A empresa HireVue, que realiza
entrevistas em video a partir da aprendizagem de maquina, alimenta o algoritmo com dados de
entrevistas de empregados de alta performance, no entanto pouco é conhecido sobre como o
sistema gera as avaliagdes na pratica (WEISKOPF; HANSEN, 2023).
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O uso de People Analytics requer transparéncia ponta-a-ponta, desde o processo de
coleta, tratamento e arranjo dos dados e a aprendizagem de maquina até as interpretacdes e
influéncias na tomada de decisbes, ou seja, as acOes obtidas como resultado (BRYCE;
MCBRIDE; CUNDEN, 2022). Isso é fundamental tendo em vista que quando as decisfes ndo
séo transparentes, colaboradores podem perder a capacidade de entender como suas agdes sao
percebidas, se suas habilidades sdo satisfatdrias, se estdo melhorando e como contribuem para
o trabalho de outros funcionarios e para o desempenho da organizacao (GAL; JENSEN; STEIN,
2020). Ademais, a falta de transparéncia nas acGes também implica riscos ocupacionais para 0s
colaboradores, ja que também pode causar ansiedade e frustragio (TODOLI-SIGNES, 2021).

A opacidade nem sempre pode ser resolvida aumentando o acesso aos dados do
algoritmo, ja que ha casos em que eles ndo podem ser entendidos devido a complexidade, por
exemplo, em redes neurais (GAL; JENSEN; STEIN, 2020). Além disso, aumentar a
transparéncia de um algoritmo pode permitir entender sua ldgica interna. No entanto, pode
causar um paradoxo, por gerar tantas informagdes que os trabalhadores podem sentir fadiga de
informacdes, falta de capacidade de interpretar e falta de sentido (STOHL; STOHL;
LEONARDI, 2016, apud GAL; JENSEN; STEIN, 2020).

4.5.6 Legislacdes

Para Tursunbayeva, Pagliari, Di Lauro e Antonelli (2021), a legalidade das praticas de
People Analytics, considerando as legislacfes trabalhistas e de protecdo de dados, ainda ndo €
clara, apesar da aderéncia a elas ser essencial para a construcao de politicas de dados em RH.
Além disso, o fato de People Analytics ser cada vez mais comum traz novos desafios em termos
de regulamentacdo. Primeiro porque, devido a pandemia de COVID-19, legislagdes como a
GDPR estao preocupadas em enderecar questdes de privacidade e protecdo ligadas a dados de
salde, ndo de espago de trabalho nem da relacdo entre colaborador e organizagdo (BRYCE;
MCBRIDE; CUNDEN, 2022). Segundo tendo em vista que a velocidade de evolugdo das
tecnologias dificulta a antecipacdo e, por isso, praticantes de People Analytics devem se
preocupar com o0 que fazer em novas situacbes que ndo estdo cobertas por lei
(TURSUNBAYEVA; PAGLIARI; DI LAURO; ANTONELLI, 2021).

As preocupagdes legais, independente do pais de origem, sdo relacionadas com
transparéncia e cuidado por parte do empregador e consentimento por parte dos empregados
(HAMILTON; SODEMAN, 2020). Isso significa que, em geral, empresas estdo em

conformidade legal quando possuem boa comunicacdo com os colaboradores sobre os dados,
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protegem a seguranca dos dados, os utiliza para a finalidade pretendida e adquirem
consentimento explicito dos funcionarios para a coleta dos dados (HAMILTON; SODEMAN,
2020). Peeters, Paauwe e Van De Voorde (2020) utilizam a GDPR para expor as limitacdes que
a regulamentacdo traz para a coleta, 0 uso e a analise dos dados, sendo que se deve considerar,
por exemplo, quais dados demograficos relatar, a granularidade dos relatérios, a sensibilidade

dos insights e a finalidade para a qual os dados foram coletados.
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5 PESQUISA DE PERCEPCAO DE DILEMAS ETICOS EM PEOPLE ANALYTICS
5.1 Objetivo da Pesquisa

A pesquisa tem como objetivo identificar se existem grupos de pessoas mais ou menos
propensas a reagir positiva ou negativamente em relacdo ao uso de People Analytics. Para isso,
propfe-se um instrumento que avalia a percepcdo dos individuos quanto aos dilemas éticos
apresentados, posteriormente aplicAvel para colaboradores com informacgdes demograficas
distintas e diferentes niveis de relacionamento com tecnologia e com People Analytics.
Verifica-se a viabilidade de detectar diferencas na percepcdo capazes de auxiliar na introducéo

da tecnologia.
5.2 Metodologia da Pesquisa
5.2.1 Escala de Diferencial Semantico

Existem dois principais tipos de escala, que devem ser escolhidas a depender do objeto
de estudo: i) escalas de escalonamento comparativo, quando ocorre comparacdo entre 0S
objetos; e ii) escalas de escalonamento ndo comparativo, nas quais ha independéncia na analise,
como a escala continua, a escala de Likert, a escala de Stapel e a escala de diferencial seméantico
(MALHOTRA, 2001, apud SILVA; AMARAL, 2013).

A escala de diferencial seméantico pode ser considerada, por alguns autores, mais
confidvel do que outras escalas (OFIR; REDDY; BECHTEL, 1987, apud SILVA; AMARAL,
2013) para contetdos que buscam um posicionamento do autor sobre proposi¢6es. No entanto,
possui a limitacdo de que as palavras utilizadas devem ser entendidas por todos os participantes
(HUANG; CHEN; KHOO, 2012, apud SILVA; AMARAL, 2013).

A escala de diferencial semantico foi proposta por Osgood (1957 apud DING; NG,
2010). Ela se origina de uma pesquisa empirica sobre escalas semanticas que indicou o uso de
pares de polos de adjetivos, normalmente opostos, chamados de diferencial semantico (DING;
NG, 2010). A aplicacéo desse tipo de escala tem como vantagens a facilidade de conducéo de
experimentos, o baixo custo de aplicacdo, a confiabilidade e validez e a possibilidade de
quantificar avaliacdes subjetivas, como emocbes (HUANG; CHEN; KHOO, 2012, apud
SILVA; AMARAL, 2013).

Os dilemas éticos sdo envoltos em emogdes e subjetividade, pois, como demonstrado
na secdo anterior, dependem dos principios subjetivos enraizados no grupo social e da

percepcao individual de cada pessoa frente a eles. Portanto, pode-se considerar que a analise de
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dilemas tem natureza subjetiva e complexa, orientando a escolha do tipo de escala para o
instrumento.

Pereira (1986, apud LOPES et al., 2011) define seis passos para a constru¢do de uma
escala de diferencial semantico: i) identificar os conceitos a partir da traducdo para o padrdo
estabelecido por Osgood (1957 apud DING; NG, 2010), ii) definir os adjetivos para analisar 0s
conceitos, iii) obter antbnimos para os adjetivos selecionados, iv) validar o procedimento a
partir da analise detalhada dos pares de adjetivos, v) criar a escala a partir da defini¢cdo dos
polos positivos e negativos, e vi) aleatorizar os polos da escala, a fim de evitar possiveis vieses
que poderiam surgir caso 0s polos positivos e negativos estivessem sempre apresentados no
mesmo lado.

Estes passos foram aplicados na pesquisa, de forma que os dilemas éticos identificados

na RBS foram transformados em afirmativas de polos distintos, segundo as préaticas indicadas.
5.2.2 Desenho do instrumento de pesquisa

O questionario da pesquisa, construido na ferramenta Google Forms, foi composto por
trés secOes. A primeira continha a explicacdo sobre a finalidade da pesquisa, a anonimidade dos
dados e a natureza voluntaria, sendo que os participantes poderiam concordar ou ndo em
participar do estudo. Na segunda secdo, composta por 10 questdes, 0s participantes
responderam perguntas gerais, tais como idade, género, area de atuacdo, cargo, porte da
empresa, baseado na classificacdo do SEBRAE (2013), e se ja trabalharam com tecnologia de
comunicacdo e informacdo, recursos humanos e People Analytics. Por fim, a ultima se¢éo
representava a escala de diferencial semantico, com 8 questfes construidas com a finalidade de
avaliar os dilemas éticos em People Analytics encontrados na Revisdo Bibliografica
Sistematica.

As questdes da escala de diferencial seméantico foram analisadas em uma escala de 1 a
5, sendo 3 o valor neutro. A construcdo das perguntas partiu do pelo referencial tedrico, sendo
extraidas dos temas transparéncia, privacidade, colaboradores reduzidos a dados, modelagem
do comportamento dos colaboradores e vieses e discriminagdo. O roteiro completo do
questionario e a construcdo das questdes da escala de diferencial semantico podem ser

consultados nos Apéndices.
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6 RESULTADOS
6.1 Sobre o questionéario e dados coletados

Para a andlise dos dados adquiridos a partir da pesquisa, em primeiro lugar, os dados
foram tratados, de modo a excluir respostas de participantes que ndo se enquadraram no perfil
da pesquisa, como pessoas que responderam que ndo compreenderam o conceito de People
Analytics e funcionarios da &rea de saude. Além disso, foi criada uma pontuagdo para o nivel
de tecnologia de cada respondente, conforme Quadro 7, com base nas respostas da pergunta:
“Quais das ferramentas a seguir vocé utiliza em sua rotina no trabalho? Marque todas as
alternativas necessarias.”. Por fim, as notas de cada pergunta da escala de diferencial semantico
foram padronizadas, de modo que quanto mais proxima de um, mais favoravel a People

Analytics, e quanto mais proxima de 5, mais contra.

Quadro 7 - Pontuacdo do nivel de tecnologia no tratamento de dados

Ferramentas Pontuacéo
Navegador de Internet 1
Pacotes de escritdrio instalados 2
Pacotes de escritorio em nuvem 3
Ferramentas de analise de dados 4
Linguagens de programacao 5

Fonte: Elaboracao propria (2023)

A avaliacdo de confiabilidade do questionario foi realizada utilizando o Alfa de
Cronbach, apresentado por Lee J. Cronbach (1951 apud HORA; MONTEIRO; ARICA, 2010).
O coeficiente utiliza a analise do perfil das respostas para estimar a correlacdo entre elas, a
partir do célculo da variancia dos itens individuais e da variancia da soma dos itens de cada
avaliador (HORA; MONTEIRO; ARICA, 2010). De acordo com a literatura, o valor de 0,7 € 0
minimo aceitavel para o Alfa de Cronbach (FREITAS; GONCALVEZ, 2005; URDAN, 2001;
OVIEDO; CAMPO-ARIAS, 2005; MILAN; TREZ, 2005 apud HORA; MONTEIRO; ARICA,

k 2
2010). O coeficiente é calculado por « = (kil) X (1531) onde k corresponde ao nimero
t

de itens do questionario; s? corresponde a variancia de cada item; s? corresponde a variancia

total do questionario, determinada como a soma de todas as variancias.
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No caso do instrumento de mapeamento de dilemas éticos em People Analytics, o
resultado do coeficiente Alfa de Cronbach foi 0,68. Entretanto, optou-se por dar continuidade
a analise, tendo em vista que se trata de um instrumento em fase de desenvolvimento e, por
isso, plausivel de ser aprimorado. Além disso, com os resultados obtidos, € possivel iniciar a
reflexdo e a discussdo sobre o tema, abrindo o caminho para novos debates.

Com os dados tratados, criou-se um banco de dados, o qual foi importado para o
software Statistica 14.0.1 para fins de analises estatisticas dos dados. Assim, foram plotados
histogramas e graficos de média com intervalos de confianca. Os histogramas visam representar
a populagéo respondente do estudo e a distribuicdo das notas respondidas em cada uma das
perguntas da escala de diferencial semantico, a fim de demonstrar quais sdo os principais
dilemas éticos em People Analytics de acordo com o resultado da pesquisa. Além disso, 0s
graficos de média com intervalos de confianga permitem correlacionar variaveis, por exemplo,
area e nota final, em busca de resultados estatisticamente significativos.

Utilizou-se, também, andlise estatistica multivariada para identificar clusters, ou seja,
para agrupar objetos em classes, de modo que objetos semelhantes estejam em um mesmo
cluster (VALLI, 2012). Com a analise, foi possivel identificar quais sdo as caracteristicas em
comum de respondentes que possuem visdes positiva, neutra ou negativa sobre People
Analytics. Para isso, foram tragados graficos de teia para cada um dos clusters, considerando as
caracteristicas demograficas e as notas atribuidas na escala de diferencial semantico da

pesquisa.
6.2 Caracterizacgao geral dos dilemas

Em primeiro lugar, é valido apresentar qual o perfil dos respondentes da pesquisa,
exposto nos Graficos 1 a 7. De maneira geral, o estudo alcangou pessoas jovens,
majoritariamente entre 18 e 35 anos (63,6%), com maioria masculina nas respostas (53,5%).
Em éarea de trabalho, muitos respondentes selecionaram a opcao outros, contudo Recursos
Humanos (20%), Tecnologia de Informacdo e Comunicacédo (17,1%) e Opera¢6es/Producao
(14,1%) também foram representativos em numero de respostas. Tratando-se de cargos, a maior
parcela dos respondentes € analista (37,6%), sendo que o porte da empresa €, normalmente,
grande (75,7%). Apenas 36,5% dos participantes nunca trabalharam com Tecnologia de
Informacédo e Comunicacéo, enquanto 58,8% nunca trabalharam na area de Recursos Humanos.

Por fim, 30,6% dos respondentes ja trabalharam com People Analytics.
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Gréfico 1 - Histograma por ldade
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Gréfico 2 - Histograma por Area
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Gréfico 3 - Histograma por Cargo

Histograma por cargo
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Fonte: Elaboragdo prdpria (2023)
Gréfico 4 - Histograma por Porte da Empresa
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Gréfico 5 - Histograma por tempo de trabalho com Tecnologia de Informagdo e Comunicagédo

Histograma por tempo de trabalho em TIC
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Fonte: Elaboragdo prdpria (2023)
Graéfico 6 - Histograma por tempo de trabalho com Recursos Humanos
Histograma por tempo de trabalho em RH
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Grafico 7 - Histograma por trabalhou com People Analytics

Histograma por trabalhou com People Analytics
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Fonte: Elaboracéo prdpria (2023)

Em relacdo aos itens que mediram a percepg¢éo sobre dilemas éticos, utilizando a escala
de diferencial semantico, foram elaborados os histogramas que permitem analisar o
posicionamento do conjunto total de respondentes. Eles estdo disponiveis nos Graficos 8 a 15.
O leitor pode analisar o resultado de cada dilema individualmente a partir dos graficos citados.

A andlise do conjunto geral dos dilemas, conforme observado pelos proponentes, pode
ser analisada por meio da medida estatistica de assimetria, que mede a falta de simetria de uma
distribuicdo. Quando a assimetria é maior que zero, a distribuicdo possui uma cauda direita mais
pesada e vice-versa. Ao aproximar-se de zero, a distribui¢cdo mostra-se simétrica. Os calculos,
apresentados na Tabela 1, evidenciam a percepcao geral de todos os respondentes e indicam
assimetria e, consequentemente, a evidéncia de dilemas éticos. Os valores negativos apontam
percepgdes negativas, mostrando que, na percepcao geral, “Exploracdo de Vulnerabilidades™ ¢
um aspecto negativo do People Analytics em termos éticos. Os valores positivos, para todos 0s

demais dilemas, demonstram uma percep¢do mais positiva acerca deles.
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Tabela 1 - Assimetria para questdes da escala de diferencial semantico sobre dilemas éticos

em People Analytics

Dilema ético Assimetria | Desvio padrao
Exploracéo de vulnerabilidades -0,132 0,189
Encorajamento de comportamentos apropriados 0,261 0,189
Percepcao de individuos como conjunto de dados ou como 0,331 0,189

pessoas

Capacidade de legislagdes e boas praticas de conterem riscos | 0,396 0,189

Invasdo da privacidade de colaboradores 0,494 0,189
Ampliacdo ou reducéo de vieses e discriminacéo 0,838 0,189
Enviesamento das decisdes de algoritmos ou humanas 0,839 0,189
Transparéncia de processos de RH 1,128 0,189

Fonte: Elaboracéao propria (2023)

Grafico 8 - Exploracédo de vulnerabilidades
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Gréfico 9 - Encorajamento de comportamentos apropriados na organizagdo

Histograma por perguntas
O People Analytics sempre/nunca encoraja comportamentos apropriados na organizacao.
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Fonte: Elaboragdo prdpria (2023)

Graéfico 10 - Percepcdo de individuos como um conjunto de dados ou como pessoas

Histograma por pergunta
O People Analytics traz visibilidade para as necessidades dos colaboradores, o que contribui para a

percepcdo de cada individuo como pessoa/conjunto de dados.
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Fonte: Elaboragdo prdpria (2023)
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Gréfico 11 - Capacidade de legislacOes e boas praticas de conterem riscos associados ao

People Analytics
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Fonte: Elaboragdo prdpria (2023)
Gréfico 12 - Invaséo da privacidade de colaboradores
Histograma por pergunta
O uso de People Analytics nunca/sempre invade a privacidade dos colaboradores.
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Fonte: Elaboracéo prdpria (2023)
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Gréfico 13 - Ampliagdo ou reducgdo de vieses e discriminagao
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Fonte: Elaboragdo prdpria (2023)

Graéfico 14 - Enviesamento das decisGes feitas por algoritmos comparadas as feitas por
humanos

Histograma de perguntas
As decisdes realizadas por algoritmos sdao menos/mais enviesadas quando comparadas com as decisdes
de times de RH.
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Fonte: Elaboracéo prépria (2023)
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Grafico 15 - Transparéncia de processos de RH

Hisograma por pergunta
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Fonte: Elaboragéo prépria (2023)

6.3 Percepcao dos dilemas e caracteristicas da amostra

Acerca de correlacBes entre variaveis, pode-se aferir que pessoas que ja trabalharam
com People Analytics possuem percepcdo mais positiva sobre a sua aplicacdo quando
comparadas com aquelas que nunca trabalharam, com resultado estatisticamente significativo.
A média da nota de pessoas que nunca atuaram com People Analytics é de aproximadamente
2,5, enquanto a de colaboradores que ja atuaram € de 2, conforme representa o Gréafico 16.
Pode-se supor que por terem maior conhecimento sobre o tema, os individuos que ja

trabalharam com People Analytics tém tendéncia maior aos lados positivos de sua aplicacéo.



51

Gréfico 16 - Média da Nota Final com Intervalo de Confianca (95%) para Trabalhou com PA
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Fonte: Elaboragéo propria (2023)

Outro resultado que corrobora com a hip6tese é que funcionarios que trabalharam com
RH por ao menos 2 anos ou entre 6 meses e 1 ano sdo mais favoraveis ao People Analytics que
pessoas que nunca trabalharam na area. Do ponto de vista estatistico, ndo € possivel afirmar
relagdo entre pessoas que trabalharam com RH entre 1 ano e 2 anos e por até 6 meses com as
outras categorias. O resultado é exposto no Grafico 17.

Gréfico 17 - Média da Nota Final com Intervalo de Confianca por Tempo de Trabalho em
RH

Média da Nota Final com Intervalo de Confianca (95%)
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Fonte: Elaboragéo propria (2023)
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Além disso, individuos com niveis mais altos de uso de tecnologia sdo mais favoraveis
do que neutros ao People Analytics, com resultados estatisticamente significativos, conforme
Gréfico 18, o que também reafirma a hipotese de que pessoas com maior conhecimento sobre
0 tema tendem aos lados mais positivos dos dilemas éticos apresentados. Isso porque o
conhecimento em tecnologias também pode estar relacionado ao nivel de nocdo em People
Analytics e em analise de dados. Ndo ha significancia estatistica entre favoraveis e contrarios e

neutros e contrarios.

Gréfico 18 - Média do Nivel de Tecnologia com Intervalo de Confianga (95%) por Posigdo
sobre People Analytics

Média do Nivel de Tecnologia com Intervalo de Confianca (95%)
Por posicao
11 "

Nve tecrdaga

Favoravel Neutro Contrario

Posicao
Fonte: Elaboracdo propria (2023)

Em relacéo a area de atuacdo, funcionarios da area de Recursos Humanos sdo mais
favoraveis ao People Analytics que pessoas das areas de Financeiro e Contabil e Administrativo,
com resultados estatisticamente significativos, como sugere o Grafico 19. Supde-se que essas
areas possuem maior rigidez com novas tecnologias ou sdo menos conhecedoras do conceito
de People Analytics, 0 que poderia justificar o resultado. No entanto, sdo necessarias novas
investigacdes para comprovar a hipotese. Nao é possivel tracar relagdes relevantes do prisma

estatistico entre as outras categorias analisadas.
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Gréfico 19 - Média da Nota Final com Intervalo de Confianca (95%) para Area
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Fonte: Elaboracao propria (2023)
Ao analisar as variaveis cargo, porte da empresa, tempo de atuacdo com Tecnologia de
Informacdo e Comunicacdo, género e idade, ndo foi possivel observar resultados

estatisticamente significativos em nenhum dos casos, como demonstram os Gréaficos 20 a 24.

Gréfico 20 - Média da Nota Final com Intervalo de Confianga (95%) por Cargo
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Fonte: Elaboragéo propria (2023)
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Gréfico 21 - Média da Nota Final com Intervalo de Confianca (95%) por Porte da Empresa
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Fonte: Elaboragao propria (2023)

Grafico 22 - Média da Nota Final com Intervalo de Confianca (95%) por Tempo de Atuacéo
comTIC
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Fonte: Elaboracéo propria (2023)
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Gréfico 23 - Média da Nota Final com Intervalo de Confianca (95%) por Género
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Fonte: Elaboracao propria (2023)

Grafico 24 - Média da Nota Final com Intervalo de Confianca (95%) por Idade
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6.4 Perfis de respondentes segundo percepgdes sobre os dilemas

Na Ultima etapa da analise, empregou-se a técnica de analise de cluster para investigar
a ocorréncia de padrbes de grupos entre os respondentes, considerando as variaveis de medicao
do dilema. O pacote R na versao 4.2.2 foi utilizado para a analise de cluster, com a medida de
distancia euclidiana e o algoritmo K-means de Hartigan e Wrong (1979).

O método do cotovelo - do inglés, elbow method — foi utilizado para determinar a
quantidade ideal de clusters, conforme Gréfico 25 com o valor de k, no eixo x, € a soma do erro
quadratico, no y. O numero ideal de clusters esta relacionado com menores valores de soma do
erro quadratico e com a diminui¢do do tamanho do cotovelo (SYAKUR et al., 2018). No caso
do resultado do instrumento de mapeamento de dilemas éticos em People Analytics, apesar do
Grafico 25 apontar a diminuicdo do tamanho do cotovelo principalmente a partir de cinco
clusters, optou-se por quatro. Isso porque ao aumentar o nimero de clusters, aumenta-se a

dificuldade de observar os resultados.

Gréfico 25 - Numero ideal de clusters para a analise de cluster
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Fonte: Elaboracéo propria (2023)

Foram elaborados diagramas do tipo boxplot com a descri¢do das variaveis de cada
dilema para cada um dos grupos, a fim de descrever o perfil de percepc¢édo de cada grupo quanto
aos dilemas éticos. Os resultados estdo nos Graficos 26, 27, 28 e 29. A anélise dos Gréaficos 26
e 27 indica que os clusters 1 e 2 possuem percepcao positiva em relacdo aos dilemas éticos em
People Analytics - com notas mais préximas de um. Ao mesmo tempo, o cluster 3, Grafico 28,
aproxima-se da visdo neutra - com notas proximas de 3 - e o cluster 4, Grafico 29, percebe 0s

dilemas de forma mais negativa - com notas mais préximas de 5.



Grafico 26 - Diagrama de caixa das respostas para o cluster 1
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Fonte: Elaboracéo propria (2023)

Grafico 27 - Diagrama de caixa das respostas para o cluster 2
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Fonte: Elaboragéo propria (2023)

Grafico 28 - Diagrama de caixa das respostas para o cluster 3
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Fonte: Elaboragéo propria (2023)
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Grafico 29 - Diagrama de caixa das respostas para o cluster 4
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Fonte: Elaboracdo propria (2023)

Utilizando os dados dos clusters 2 e 4, que apresentaram comportamentos mais
polarizados, é possivel verificar a diferenca entre grupos. Para isso, empregou-se o grafico de
teia, com resultados expostos nos Gréaficos 30 e 31.

Observa-se que o cluster 2, cuja percepcdo sobre People Analytics € positiva, possui a
distribuicdo de idades mais concentrada no publico jovem (18 a 26 anos) quando comparado ao
cluster 4, com percepgdo mais negativa. O resultado supbe que o fator geracional pode afetar
as visdes dos individuos em relacdo a tecnologia.

Existe semelhanca entre as caracteristicas dos clusters no que tange ao género, ao cargo,
ao tempo de trabalho com Tecnologia da Informacdo e Comunicacdo e ao porte da empresa.
Nos casos de cargo e porte, a semelhanga pode estar atrelada ao fato da distribuicdo das
respostas estar concentrada em poucas categorias. Em termos de divergéncias, o cluster 2
apresenta maior presenca de pessoas que trabalharam com Recursos Humanos e de individuos
que ja participaram de projetos de People Analytics.

Assim, é possivel aferir que ter tido contato anterior com People Analytics favorece a
percepcao positiva sobre os dilemas éticos que perpassam o tema. Além disso, pessoas mais
jovens também tendem ao lado favoravel das questdes exploradas. Dessa forma, apesar de
apresentar limitagdes devido ao perfil dos respondentes, pouco diversificado em alguns

aspectos, a analise de cluster reafirma as hipdteses tracadas nas analises anteriores.
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Grafico 30 - Caracteristicas do cluster 2
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Fonte: Elaboragdo prdpria (2023)
Gréfico 31 - Caracteristicas do cluster 4
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho pretendeu compreender quais sdo os dilemas éticos em People Analytics
e desenvolver um instrumento de mapeamento desses dilemas, a fim de favorecer a
transparéncia das informacdes e a coleta da percepcdo dos colaboradores. Para isso, foi
realizada uma Revisdo Bibliografica Sistematica, que possibilitou determinar cinco dilemas
éticos em People Analytics: (i) viés e discriminacdo; (ii) modelagem do comportamento dos
colaboradores; (iii) reducdo dos colaboradores a dados; (iv) privacidade dos colaboradores; e
(v) algoritmos nédo transparentes. O resultado serviu como base para a construcdo do
instrumento, fundamentado pela metodologia da escala de diferencial semantico, proposta por
Osgood (1957 apud DING; NG, 2010).

O questionario da pesquisa obteve 170 respostas, sendo que 165 foram consideradas
validas para analise. O resultado do coeficiente Alfa de Cronbach foi de 0,68, inferior ao nivel
de qualidade exigido pela literatura, de 0,7 (FREITAS; GONCALVEZ, 2005; URDAN, 2001,
OVIEDO; CAMPO-ARIAS, 2005; MILAN; TREZ, 2005 apud HORA; MONTEIRO; ARICA,
2010). Entretanto, os resultados do instrumento foram analisados, a fim de servirem como base
para andlises futuras e de iniciar a discussdo sobre o tema. Portanto, para analisar o nivel de
dilema de cada uma das questdes, usou-se a medida estatistica de assimetria; enquanto para
compreender o perfil dos respondentes correlacionado as respostas das questdes de dilemas
éticos, analisou-se a média das respostas com os intervalos de confianca e realizou-se uma
analise de dados multivariada, a partir da construcao e andlise de clusters.

Levando em conta a medida estatistica de assimetria, observou-se quais questées sao
mais percebidas como dilema a partir do ponto de vista dos respondentes, respectivamente: (i)
exploracdo de vulnerabilidades; (ii) encorajamento de comportamentos apropriados; (iii)
percepcdo de individuos como conjunto de dados ou como pessoas; (iv) capacidade de
legislaces e boas praticas de conterem riscos; (v) invasao da privacidade de colaboradores; (vi)
ampliacdo ou reducdo de vieses e discriminac¢ao; (vii) enviesamento das decisdes de algoritmos
ou humanas; (viii) transparéncia de processos de RH.

A analise multivariada de dados serviu para, em conjunto com as analises descritivas,
correlacionar as caracteristicas de perfil de respondentes com a percepcdo dos colaboradores
sobre os dilemas éticos em People Analytics. Para a analise multivariada, o uso do algoritmo
K-means e do método do cotovelo contribuiu com o éxito das analises. Além disso, a escolha
de quatro clusters, a partir do método do cotovelo, foi importante para a identificacdo de dois

grupos contrastantes em relacao aos polos das respostas, fundamental para o restante da analise.
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Em relagdo as caracteristicas dos respondentes correlacionadas com a percepgéo sobre
dilemas éticos, em geral, notou-se que pessoas que ja trabalharam com People Analytics e com
Recursos Humanos sdo mais favoraveis a sua aplicagdo. Ao mesmo tempo, aqueles que
possuem maior contato com tecnologia na rotina de trabalho, também se mostraram mais
favoraveis que neutros, com resultados estatisticamente significativos. O resultado sugere que
individuos que possuem maior familiaridade com People Analytics sdo mais propensos a
apresentarem visdes positivas sobre o tema. Acerca da idade, a analise de cluster revelou que
pessoas mais jovens tendem a ter percep¢des mais positivas em relacdo a aplicacdao de People
Analytics. Pode-se presumir que isso ocorre em decorréncia do fator geracional, de modo que
pessoas mais velhas sdo mais rigidas e conservadoras com o surgimento de novas tecnologias.

O estudo teve como limitagdo a abrangéncia da pesquisa, que, embora tenha alcancado
170 respondentes, teve a distribuicdo de algumas respostas concentradas em caracteristicas
especificas, como o caso do cargo, com maior concentracio no nivel de analista. E provavel
gue, com uma amostra mais bem distribuida, os resultados seriam mais confiaveis e, assim, as
conclusbes acerca deles seriam mais fidedignas. Além disso, o valor encontrado para o
coeficiente Alfa de Cronbach tambeém foi um fator limitante.

Para pesquisas futuras, recomenda-se a melhoria das questdes do formulario, a fim de
permitir avaliacfes de confiabilidade superiores a realizada na pesquisa, em um processo de
melhoria continua. Também h& possibilidade de aplicagdo do instrumento em um estudo de
caso, para entender como 0 cenario de uma organizacdo se relaciona com a existéncia de
dilemas eticos em People Analytics. Por fim, recomenda-se o estudo de outros dilemas, tendo
em vista que a tematica é recente e novas descobertas sdo divulgadas frequentemente na

literatura académica.
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APENDICE B — Construcéo das questdes da escala de diferencial semantico

Topico
relacionado

Referencial tedrico

A FAVOR People
Analytics

CONTRA People
Analytics

Transparéncia

"By creating more transparent HR
processes, people analytics is meant to
answer the increasing organisational
demand for managers to be more
accountable regarding their activities
and the logic of their decisions"

O People Analytics cria
processos de RH mais

O People Analytics cria
processos de RH menos

protection may not be totally positive, as
this could delimit the uses and benefits
that could be attained from loT devices
and data collected through it" (GAUR,;
GUPTA, 2022).

(FLYVERBOM, 2019: GIERMINDL et transparentes transparentes
al., 2017; LEONARDI &
CONTRACTOR, 2018; STOHL et al.,
2016, apud GIERMINDL et al., 2021).
The loT quICES in peo;,)le analytics not O uso de Peoplel0 uso de People
only monitor employee’s performance, . . : -
e ; Analytics nunca invade a| Analytics sempre invade
assess training needs, monitors wellness| .~~~ A
. . - .| privacidade dos|a privacidade dos
but also invades into employees privacy colaboradores colaboradores
(GAUR; GUPTA, 2022). ' )
— "However it is very much debated that
Privacidade . . . — S
the consecutions of increased privacy|Legislacbes e boas|Legislacdes e  boas

praticas sdo capazes de
conter todos 0s riscos de
privacidade ligados ao
People Analytics.

préticas ndo sdo capazer
de conter todos 0s riscos
de privacidade ligados ao
People Analytics.

Colaboradores
reduzidos a
dados

"The representation of an employee as a
complex data set and the reliance on
data-driven HR at the expense of
personal  connection  reduces the
humanity of the subject and excludes
swathes of the employee’s character; the
otherness through which virtues are
developed and expressed in action. An
employee is not merely the totality of the
variables analysed in a PA system"
(BRYCE; MCBRIDE; CUDEN, 2022).
"This data can be used to identify

employee’s potential, assess
performance data, designing
personalized  training  programmes,

forecast future performances and infer
employee satisfaction, tracking
employee wellness” (NUNN, 2018,
apud GAUR; GUPTA, 2022).

O People Analytics traz
visibilidade para as
necessidades dos
colaboradores, o que
contribui para a
percepcdo de cada
individuo como pessoa.

O People Analytics traz

visibilidade para as
necessidades dos
colaboradores, o que
contribui para a
percepcdo  de  cada
individuo como um

conjunto de dados.

Modelagem do
comportamento
dos
colaboradores

"This kind of nudging can also be
employed by organizations through the

use of PA and other algorithmic systems|O  People  Analytics .
. 2 . .~ O People Analytics nunca
to encourage ‘appropriate’ behaviors. [...]|sempre encoraja .
o : encoraja comportamentos
to help decision-makers craft their|comportamentos -
- - - ' ; apropriados na
interactions with them to achieve|apropriados na o
. o organizagao.
favorable outcomes - e.g., increase|organizacgdo.
people’'s productivity and compliance
(GAL; JENSEN; STEIN, 2020).
These practices are manipulative and O People AnalyticsiO People  Analytics
ethically questionable when they are
aimed at covertly subverting people's ftinca __explora as| sempre __explora as
o . . - .~ ~|vulnerabilidades dos|vulnerabilidades dos
decision-making capacity by exploiting
colaboradores para|colaboradores para

their  psychological, cognitive, or




emotional vulnerabilities to change theis
beliefs, thoughts, or behaviors" (GAL,;
JENSEN; STEIN, 2020).

moldar
comportamentos.

seus
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moldar
comportamentos.

Seus

Vieses e
discriminacéo

"Personal analytics based on IoT devices
are designed with motive of enabling HR
related decisions based on data instead
of biased human perceptions and flawed
human reasoning" (GAUR; GUPTA,
2022). "Data sets are, just as in empirical
science, historical data, which may
themselves be laden with implicit biases
of a discriminatory nature" (PERSSON,
2016). "When the algorithm is poorly
trained and inaccurately includes or
excludes data, algorithmic bias can be a
result" (HAMILTON; SODEMAN,
2020).

O People Analytics é
capaz de reduzir vieses e
discriminagcdo por ser
baseado em um conjunto
de dados.

O People Analytics é
capaz de ampliar vieses e
discriminagcdo por ser
baseado em um conjunto
de dados.

"The 10T based people analytics is also
designed under the supervision of same
HR team so the biased behavior and
potential for prejudice still remains same
and is encrypted in algorithms"
(DASTIN, 2018, apud GAUR; GUPTA,
2022).

As decisfes realizadas
por algoritmos sédo
menos enviesadas
quando comparadas com
as decisbes de times de
RH.

As decisbes realizadas
por algoritmos sdo mais
enviesadas quando
comparadas com  as
decisBes de times de RH.
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APENDICE C - Roteiro de questdes do questionario

Essa pesquisa tem como finalidade estudar a aplicacdo do People Analytics, ou seja, do
uso de analise de dados na area de Recursos Humanos, e sera utilizada para o Trabalho de
Conclusédo de Curso de Engenharia de Producdo (EESC - USP) da estudante Helena Caldeira
Ladeira, sob a orientagdo do Prof. Dr. Daniel C. Amaral.

Todos os dados capturados por essa pesquisa serdo tratados de forma anbnima e
registrada em um banco de dados confidencial. Somente a pesquisadora tera acesso aos dados
originais coletados. Eles serdo codificados e transformados em um banco de dados, sem
identificacdo de nomes, para fins de analise com a equipe formada pela pesquisadora e
orientador. O resultado das analises sera publicado na monografia de TCC, havendo a
possibilidade da publicacéo de artigos exclusivamente cientificos dele derivados.

A participacdo na pesquisa é feita de forma voluntéria e ndo havera nenhum beneficio
Ou pagamento ao pesquisado.

Vocé esté ciente dos termos acima e deseja participar dessa pesquisa?

a. Estou ciente e desejo participar da pesquisa

b. N&o desejo participar da pesquisa

Secdo 1 - Perguntas Iniciais:

1. People Analytics é o processo continuo de transformacdo de dados de pessoas em
descobertas organizacionais, facilitando a tomada de decisédo orientada a dados, o que
pode ocorrer em niveis de maturidade distintos a depender da organizagdo. Esta claro
para vocé esse conceito?

1. Sim
2. Nao
2. Qual a sua idade?
1. Abaixo de 18 anos
2. 18 a 26 anos
3. 27 a35anos
4. 36 a 44 anos
5. 45a53anos
6. 54 a 60 anos
7. Acima de 60 anos
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. Qual o seu género?
1. Masculino
2. Feminino
3. Outro:
. Qual o ramo de atividade da empresa em que vocé trabalha? (SEBRAE-NA/ Dieese.
Anuario do trabalho na micro e pequena empresa, 2013, p. 17.)
1. Inddstria
2. Comeércio e servicos
. Qual o porte da empresa em que vocé trabalha? (se industria) (SEBRAE-NA/ Dieese.
Anuario do trabalho na micro e pequena empresa, 2013, p. 17.)
1. Até 19 empregados
2. De 20 a 99 empregados
3. De 100 a 499 empregados
4. 500 ou mais empregados
. Qual o porte da empresa em que voceé trabalha? (se comércio e servi¢os) (SEBRAE-
NA/ Dieese. Anuario do trabalho na micro e pequena empresa, 2013, p. 17.)
. Até 9 empregados
De 10 a 49 empregados
De 50 a 99 empregados
100 ou mais empregados

ual &rea da empresa vocé trabalha?

1
2
3
4
Emq
1. Comercial
2. Marketing
3. Administrativo
4. Financeiro/Contabil
5. Recursos Humanos
6. Operacdes/Producéo
7. Tecnologia de comunicacdo e informacéo
8. Atendimento ao cliente
9. Juridico
10. Outro:
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8. Ha& quanto tempo vocé trabalha ou por quanto tempo trabalhou com tecnologia de

informacdo e comunicacao?

1.
2.
3.
4.
S.

Nunca trabalhei

Até 6 meses

Entre 6 meses e 1 ano
Entre 1 ano e 2 anos

Mais de 2 anos

9. Ha quanto tempo vocé trabalha ou por quanto tempo trabalhou com Recursos Humanos?

1.

5.

Nunca trabalhei

2. Até 6 meses
3.
4

Entre 6 meses e 1 ano
Entre 1 ano e 2 anos
Mais de 2 anos

10. Vocé ja trabalhou em projetos de People Analytics?

1.
2.

Sim

Nao

11. Quais das ferramentas a seguir vocé utiliza em sua rotina no trabalho? (marque todas as

alternativas necessarias)

1.

2
3
4.
5
6

Navegador de internet (Ex. Internet Explorer, Chrome, Mozilla Firefox)
Pacotes de escritdrio instalados no computador (Ex. Word, Excel, PowerPoint)
Pacotes de escritorio em nuvem (Ex. Google Docs, Microsoft Office 365)
Ferramentas de analise de dados (Ex. Power Bl, Google Analytics, Tableau)
Linguagens de programacao (Ex. Python, Java, C/C++)

Outros. Especifique:

Secdo 2 - Perguntas com a Escala de Diferencial Semantico: de acordo com Apéndice B.



