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Abstract— Performance measurement systems have a critical 

role in organizations’ management, transforming data into 

relevant information for decision makers. In recent decades, the 

amount of data and information generated and shared has 

increased immensely, providing unprecedented opportunities and 

challenges for such systems. Faced with this scenario, this article 

aims to analyze the use of big data analytics in performance 

measurement systems to clarify the nexus between them. 

Furthermore, the aim is also to identify the trends and 

opportunities for future research. To achieve that, we carried a 

scientific map out using bibliometric analysis. The major results of 

the research show that the use of big data analytics in PMS has 

increased in recent years without considering the performance 

measurement systems’ characteristics. Incorporating artificial 

intelligence technologies such as machine learning and deep 

learning could improve the domain, creating opportunities for 

empirical works such as the use of unstructured data and 

applications in Industry 4.0.      
 

Index Terms—Bibliometric Analysis, Performance 

Measurement Systems, Performance Measures, Industry 4.0, Big 

Data Analytics  

 

I. INTRODUÇÃO 

medição de desempenho é definida como o processo de  

quantificar a eficiência e eficácia das ações e possui um 

papel crítico na gestão do desempenho em qualquer 

organização [1]-[3], [7]. Um conjunto de medidas de 

desempenho que interage com o ambiente em que é utilizado e 

faz parte do sistema de gestão é definido como um sistema de 

medição de desempenho (SMD) [4]-[6], [71], [118]. 

Os sistemas de medição de desempenho também possuem 

características e processos próprios [10] cujas informações 

geradas podem ser utilizadas para diferentes fins como: planejar 

e administrar um negócio; auxiliar na comunicação; gerir a 

implantação de estratégias; influenciar comportamentos; e 

promover o aprendizado e aperfeiçoamento, dentro de um ciclo 

de vida dividido em desenvolvimento, implantação e 

uso/revisão [10], [16]. No entanto, nas últimas décadas, a 

quantidade de dados e informações geradas e compartilhadas 

por pessoas, empresas,  
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administração pública, setores sem fins lucrativos, autores de 

pesquisa científica, entre outras fontes, aumentou 

exponencialmente [17],[30],[51], apresentando oportunidades 

sem precedentes para melhorar o desempenho dos negócios e 

enfrentar os novos desafios [20], [23], [115], [116]. 

Big data é essa grande quantidade de dados complexos e 

heterogêneos gerados por uma multiplicidade de plataformas, 

como mídias sociais, rastros de telefonia móvel, dispositivos de 

tráfego, comunicação de máquina para máquina, redes de 

sensores, sistemas ciber-físico e Internet das Coisas (IoT), 

geolocalização em formatos estruturados, semiestruturados e 

não estruturados (vídeos, imagens, áudio) [9], [16], [17], [23], 

[30]. Big data é definido por 5 Vs: volume, variedade, 

velocidade, veracidade, e valor de dados gerados, processados 

e analisados pelas pessoas e organizações [13], [18], [21], [24]. 

É uma das tecnologias fundamentais para o desenvolvimento e 

sobrevivência das organizações [33], [52]. 

Já big data analytics (BDA) é a combinação de big data com 

a aplicação de métodos e técnicas avançadas de análise de dados 

[9], [14], [21], [25], [72], [92]. BDA tem o potencial de extrair 

informações valiosas de grandes conjuntos de dados ambíguos, 

incompletos, condicionais e inconclusivos. Isso pode melhorar 

o processo de tomada de decisão, minimizar riscos, expandir o 

entendimento do modelo de negócios, facilitar a implantação de 

estratégias de negócios, criar novos modelos de negócios e 

revelar informações ocultas [9], [26], [34], [44]. Assim, se 

adequadamente integrado aos SMDs das organizações, esse 

potencial do BDA, poderá aumentar as oportunidades de 

melhoria de desempenho dos negócios [18], [19].  

Contudo, o conhecimento sobre o assunto parece 

fragmentado [26] e não existe um mapeamento sobre a 

aplicação de técnicas de BDA nos SMDs, reforçando a 

impressão de o assunto ainda estar num estado inicial [34]. 

Ainda, não é sabido se a hipótese promissora de tal aplicação 

[47] é realmente uma realidade nas organizações, pois apesar 

de indicar a existência da relação [19], faltam trabalhos com 

uma investigação mais profunda sobre o tema. Esforços 

consideráveis são despendidos para acompanhar o ritmo de 

crescimento de uma estrutura em permanente mudança [90], 

[116]. Por isso, este artigo tem o objetivo responder quatro 

questões sobre a relação entre BDA e SMD: 

RQ1. Qual a descrição do campo de estudo sobre a aplicação 

de BDA em SMDs? 

RQ2. Qual é a estrutura conceitual da aplicação de BDA em 

SMDs e como está ocorrendo sua evolução? 
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RQ3. Qual é a estrutura intelectual do campo utilizada pelos 

autores que publicaram sobre a aplicação de BDA em SMDs? 

RQ4. Quais são as tendências e oportunidades para futuros 

trabalhos sobre a utilização de BDA em SMDs? 

Este artigo está organizado em seis seções: esta introdução 

apresenta as motivações e objetivos da pesquisa; a segunda 

seção apresenta um referencial teórico; os conceitos básicos de 

bibliometria são abordados na terceira seção e a quarta seção 

trata do método de pesquisa utilizado. Os resultados da análise 

bibliométrica são apresentados e analisados na quinta seção, 

além de sugestões de trabalhos futuros na área.  

II. REFERENCIAL TEÓRICO 

Como parte fundamental dos sistemas de gestão de 

desempenho das organizações [1], [3], [7], os SMDs 

proporcionam comunicação aberta e transparente entre as várias 

partes interessadas de uma organização [2], [8] e podem ser 

analisados em três níveis: as medidas individuais, o conjunto de 

medidas/indicadores (o SMD como entidade) e o ambiente em 

que ele é utilizado [4]. O nível das medidas de desempenho 

individuais está geralmente relacionado aos objetivos e 

estratégias da organização. O conjunto de medidas pode ser 

agrupamento por semelhanças ou seguindo a lógica de causa-e-

efeito esperada entre as medidas. Por fim, o sistema é usado em 

um ambiente interno e precisa ser consistente com a cultura 

organizacional, e no ambiente externo deve considerer 

stakeholders como clientes, fornecedores e concorrentes numa 

perspectiva de cadeia de suprimentos [32]. 

As características necessárias de um SMD são o uso de 

medidas de desempenho juntamente com uma infraestrutura de 

apoio, os processos para seleção e desenvolvimento de medidas 

com coleta, manipulação e análise dos dados, gestão da 

informação, avaliação de desempenho e ferramentas de revisão. 

Além dos propósitos para medir o desempenho, como gerir a 

estratégia, comunicar o desempenho, influenciar o 

comportamento, e aprendizado e o aperfeiçoamento [10]. Um 

SMD precisam ser dinâmicos para continuar útil para tomada 

de decisão frente às mudanças dos ambientes interno e externo 

das organizações [2], [12], [16], [28], além de fornecer 

informações úteis sobre o desempenho para auxiliar na tomada 

de decisões corretas [27], [53], [102]. Assim, em um ciclo de 

vida que abrange seu projeto, implantação e uso/revisão [2], 

[16], [45], [46], [93], o SMD evolui de forma a se adaptar às 

mudanças na estratégia, nos processos de produção, às novas 

tecnologias e na estrutura organizacional [18], [45]. 

O grande volume de dados complexos e heterogêneos 

gerados cada vez mais rápidos por diferentes tipos de 

plataformas [9], [17], pode exigir mudanças nos SMDs [47], 

uma vez que o conceito de big data trouxe destaque  para o uso 

da análises avançadas de dados [18], [19], [21], [23], [24], [31], 

[41], [94], concretizadas por meio do BDA [9], [26], [72] e que 

podem ser aplicadas nos três níveis de análise dos sistemas de 

medição de desempenho. O BDA viabiliza diferentes formas de 

analisar uma grande massa de dados capturados e armazenados 

pela organização de fontes internas, da sua cadeia de 

suprimentos e fora dela também [11], [67], [86]. Existem três 

tipos de análises (descritiva, preditiva e prescritiva) que 

possibilitam obter informações e insights, para tomada de 

decisões e auxiliar na implantação de novas ações [25], [68], 

[78], [81], [86], [85]. 

A análise descritiva é a forma de análise mais comum no 

BDA [30], [67] e usa as informações obtidas a partir de dados 

históricos brutos de fontes internas e externas da organização 

[9], [48], [81] com objetivo de entender e apresentar o que 

aconteceu no passado [9], [48], [67], [68], [78], desde alguns 

minutos após o evento ter ocorrido até períodos que 

compreendem muitos anos [67]. Este tipo de análise responde à 

pergunta “o que aconteceu?” [9], [48], de forma a alertar, 

explorar e reportar a ocorrência de eventos [77], além de 

proporcionar generalizações sobre uma população [9]. 

Geralmente, as análises são simples e usam algumas medidas 

de estatística básica como média, mediana, moda, desvio 

padrão, quartis, porcentagens e medição de frequência de 

eventos específicos [11], [30], [78]. Contudo, a análise 

descritiva possui uma extensão chamada "análise de 

diagnóstico" que também relata o passado e envolve tanto a 

leitura passiva, quanto a interpretação dos dados com objetivo 

de responder a perguntas como “por que isso aconteceu?” e 

ajudar a compreender as razões dos eventos ocorridos e os 

relacionamentos entre diferentes tipos de dados [30], [48], por 

meio de um processo contínuo e elaborado de mineração de 

dados [30]. 

Os resultados das análises descritivas também pode ser 

incorporada nas análises preditivas [48] para descoberta de 

padrões e captura de relacionamentos em conjuntos de dados 

[22]. As análises preditivas compreendem uma variedade de 

técnicas que preveem resultados futures (“o que vai 

acontecer?") com base em dados históricos e atuais, sendo 

baseadas principalmente em métodos estatísticos e são 

subdivididas em dois grupos de métodos e técnicas [11], [22], 

[48], [68], [81], [91]. O primeiro grupo procura descobrir os 

padrões históricos no resultado e extrapolar para o futuro. O 

segundo grupo, por meio de técnicas como regressão lineares, 

tem o objetivo de capturar as interdependências entre o 

resultado e variáveis explicativas, e assim fazer previsões [22]. 

Relativamente nova, a análise prescritiva ainda é pouco 

usada pelas organizações [48], [67], [68], porém vem 

despertando cada vez mais o interesse [68], uma vez que tem 

como objetivo propor “o que deve ser feito” frente a um cenário 

[11], [48], [67], [77], [78]. Em sua essência, a análise prescritiva 

propõe um ou mais cursos de ações e mostrar o 

resultado/influência de cada um conforme suas restrições (“o 

que devo fazer?”) [48], [67], [68]. Novas tecnologias de 

informação e comunicação como a Internet das coisas (IoT), 

streaming, inteligência artificial e operações de negócios 

orientadas por sensores e digital twins reforçam as 

oportunidades que a análise prescritiva pode oferecer às 

empresas para tomada de decisões e alcançar o melhor curso de 

ação para o futuro [68].  

Existem diferentes técnicas de BDA a serem usadas, 

conforme as necessidades e objetivos da organização. Entre 

estas técnicas é possível usar como exemplos das ferramentas 

analíticas o text mining, processamento de linguagem natural 

[21], social media analytics, análise de imagens e vídeos [22]. 
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Estas técnicas permitem operacionalizar as análises descritivas, 

preditivas e prescritivas a partir de diferentes fontes e usar 

dados estruturados, semiestruturados e não estruturados. 

Os dados estruturados são aqueles armazenados em campos 

fixos de tabelas ou arquivos contidos em bancos de dados e 

planilhas eletrônicas [14], [15], [49]. Enquanto os dados não 

estruturados e semiestruturados abrangem todos os dados que 

não podem ser facilmente inseridos em colunas, linhas e 

campos [15], [21], [25], [87]. Normalmente, os dados não 

estruturados e semiestruturados possuem grande quantidade de 

textos, mas também podem conter datas, sons e imagens. A 

principal diferença entre eles é a presença de alguma estrutura 

nos dados semiestruturados, útil para análises, como tags ou 

outros tipos de marcadores, usados para identificar certos 

elementos nos dados, mas sem uma estrutura rígida [15].  

III. MÉTODO DE PESQUISA 

A. Análise Bibliométrica 

A síntese de descobertas de pesquisas anteriores é uma das 

tarefas mais importantes para a compreensão e o avanço de um 

campo de estudo [26], [65], [74]. Considerando que um campo 

de estudo é resultado de pesquisas cumulativas que pode ser 

capturada e sintetizada [55], [76], uma análise objetiva e 

quantitativa com uso de modelos matemáticos e métodos 

bibliográficos, auxiliados por softwares específicos, 

proporciona de forma transparente e reproduzível a medição 

dos processos de disseminação do conhecimento [38], [69], 

[96], [98] e diminui o viés dos pesquisadores durante o processo 

de estudo do campo [26], [65].  

A análise bibliométrica é um método rigoroso com estas 

características que cada vez mais é usado para explorar e 

analisar grandes volumes de dados de publicações com objetivo 

de descobrir tendências emergentes no desempenho de artigos 

e periódicos, padrões de colaboração [76], apresentar as 

nuances evolutivas, identificar áreas emergentes sobre o tema 

[76], [80] e explorar a estrutura intelectual de um domínio 

específico na literatura existente [76]. Os métodos 

bibliométricos possuem dois usos principais: análise de 

desempenho e mapeamento científico. A análise de 

desempenho utiliza dados bibliográficos para avaliar grupos de 

atores científicos como países, universidades, departamentos e 

pesquisadores, e o impacto de suas atividades. O mapeamento 

científico tem como objetivo revelar a estrutura e dinâmica dos 

campos científicos, melhorando a qualidade na elaboração de 

revisões [65], [76], [90] e proporcionando identificar as redes 

de pesquisadores e suas motivações [69], [79], [90]. 

B. Fluxo da Análise  

O fluxo de trabalho para desenhar o conhecimento científico 

de um campo, por meio de uma abordagem quantitativa, pode 

ser delineado em cinco etapas. Primeiro, as perguntas de 

pesquisa são definidas bem como os métodos bibliométricos 

adequados para resposta são escolhidos, além do intervalo de 

tempo a ser analisado. Na segunda etapa, o indexador científico 

é selecionado ou criado. A terceira etapa do processo consiste 

no uso de softwares bibliométricos para análise dos dados. Na 

quarta etapa, são aplicados métodos de visualização dos 

resultados alcançados na etapa anterior. Finalmente, os 

resultados são interpretados e descritos [65], [96]. 

 
TABELA I 

MÉTODOS BIBLIOMÉTRICOS PARA CADA RQ 

RQ  Métodos bibliométricos 

1 • Análise descritiva da dinâmica de publicações e citações, 

autores mais produtivos, e fontes mais relevantes 

2  • Análise descritiva das palavras-chave definidas pelos autores 

• Análise de rede de coocorrência de palavras-chaves 

• Sobreposição de cores em rede de coocorrência de palavras-

chave 

3  • Análise de rede de citações 

• Análise de rede de cocitações  

• Acoplamento bibliográfico 

 

A Tabela 1 apresenta os métodos bibliométricos definidos na 

primeira etapa para as três primeiras questões deste artigo. Para 

a segunda etapa, o índice científico Web of Science mostrou-se 

o mais adequado para as análises de redes devido à 

padronização do formato do metadado de referências citadas 

[65], [70]. Ainda, na segunda fase do processo, também deve 

ser dada uma atenção especial para definir termos de busca que 

representem com precisão o campo examinado, considerando a 

necessidade de busca nos títulos, resumos e palavras-chaves dos 

registros [65]. A Tabela 2 oferece a estratégia de busca com 

uma síntese das informações do protocolo utilizado, incluindo 

as categorias para análise. 

Nas etapas seguintes, para o desenvolvimento das análises 

descritivas e síntese das análises das estruturas conceitual e 

intelectual, foi utilizado IDE RStudio em conjunto com o pacote 

R Bibliometrix, versão 3.2.1. Também foram usados para 

auxiliar análises o software VOSViewer versão 1.6.10 e 

planilhas eletrônicas. O Bibliometrix é um pacote R para análise 

abrangente de mapeamento científico, que fornece um conjunto 

de rotinas para pesquisa quantitativa em bibliometria e 

cienciometria [36], [56], [70], [82]. Ele foi usado na elaboração 

das análises descritivas, além das análises das estruturas 

intelectual e conceitual do campo de pesquisa. O VOSviewer 

tem recursos versáteis de observação, além de mapas de redes 

de coocorrência de termos, visualizações baseadas em análises 

de cocitação, citação ou acoplamento bibliográfico [56], [62], 

[70], [119]. Ele foi utilizado no estudo das estruturas intelectual 

e conceitual do campo, o que possibilitou a elaboração de 

análises de redes. Por fim, a apresentação dos dados analisados 

foi realizada por meio de tabelas, gráficos, quadros e figuras, 

sendo os resultados interpretados e descritos nas próximas 

seções da pesquisa. Estas análises também permitiram a 

resposta da quarta questão de pesquisa. 
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TABELA II 

PROTOCOLO DE COLETA DE DADOS 

Filtros  Especificações 

Tipo de documento 

Articles, Articles in Press, Conference Paper, 

Proceedings Paper, Review, Book; Book 
Chapter 

Termos de busca 

Grupo 1: big data* e data analytics*; 

Grupo 2: performance measur*; performance 

metric*; key-performance indicator*; measur* 
performance; performance indicator*; KPI*, 

Operador boleano AND entre grupos. OR entre termos 

Base de dados Web of Science  

Áreas de pésquisa 

Computer Science Information Systems; 

Engineering Mechanical; Management; 
Operations Research Management Science; 

Engineering Industrial; Business; Engineering 

Manufacturing; Automation Control 

Systems;Green Sustainable Science Technology; 

Business Finance; Engineering Environmental; 

Engineering Multidisciplinary e Social Sciences 
Interdisciplinary  

Idioma Inglês 

Ano de publicação Sem restrição 

IV. RESULTADOS 

A etapa final de uma análise bibliométrica consiste em 

interpretar os resultados alcançados [65], [75]. A seguir serão 

apresentados os resultados da análise bibliométrica descritiva 

sobre a aplicação de BDA em SMDs, além de uma análise da 

estrutura intelectual e conceitual do campo de pesquisa e sua 

evolução no período. 

A. Panorama dos Estudos sobre Aplicação de BDA em SMD 

Dos 479 documentos da amostra, 258 são artigos publicados 

em periódicos científicos (53,8%); 168 artigos publicados em  

conference proceedings (35%), e 53 outros tipos de documentos  

(11%). A distribuição dos documentos por tipo de publicação 

evidencia a contemporaneidade do tema, uma vez que a 

produção científica é bastante disseminada em conferências. 

Além disso, a data de publicação dos documentos selecionados 

para pesquisa reforça o achado anterior, visto que a publicação 

mais antiga data 2012. Apesar deste artigo estudar performance 

measurement e data analytics, não possui como objeto principal 

a relação BDA e SMD, o que desperta ainda mais a hipótese de 

inovação do tema. 

A imagem (Fig. 1) ilustra a produção científica sobre o tema 

ao longo do período de 2012 a abril de 2022, junto com o 

impacto em termos da citação média dos artigos por ano. 

Observa-se que a produção científica anual teve um 

crescimento contínuo de 2012 até 2020, com uma taxa média 

acima de 42%. Entretanto, o maior crescimento ocorreu entre 

os anos de 2013 e 2014 com uma taxa de 733%, passando de 3 

para 25 trabalhos publicados, respectivamente. 

Os maiores impactos da produção científica são      dos anos 

de 2018 e 2020, considerando a citação média dos artigos por 

ano, calculada pela razão entre o total de citação dos trabalhos 

publicados no ano, dividido pelo número de anos que os artigos 

foram publicados. Isso indicou uma tendência fora das 

previsões, uma vez que documentos com maior tempo de 

publicação científica tiveram mais tempo para obter citações 

quando comparados com os mais recentes. 

 

 
Fig. 1. Número de publicações por ano. 

 

A análise das citações é uma forma de medir o impacto de 

documentos, autores e periódicos mais influentes em campo de 

pesquisa específico e seu valor para comunidade acadêmica 

[56], [65], [76]. A Tabela 3 apresenta os 15 documentos mais 

citados, em termos de total de citações e total de citações por 

ano da publicação, entre 2012 e abril de 2022. Desta forma, 

indica os trabalhos e autores mais relevantes em termos de 

impacto para o campo até o momento, além das fontes de 

publicação. 

 
TABELA III 

DOCUMENTOS MAIS CITADOS 

DOCUMENTO      Periódico/Livro      
Tt. 

Cit. 

TC 

Year Gr. 

AMASYALI et al., 2018 Ren. Sust. Energy Rev. 507 101,4 1 

WU et al., 2014 IEEE Internet Things J. 300 33,33 3 

MANAVALAN et al., 2019 Computers  Ind. Eng. 201 50,25 3 

PORTUGAL et al., 2018 Expert Systems Appl. 183 36,60 3 

SINGH et al., 2014 Information Sciences 135 15,0 3 

STIEGLITZ et al., 2014 Bus.  Inf. Syst. Eng. 112 12,44 2 

WAMBA et al., 2020 Int. J. Prod. Res 94 31,33 1 

APPELBAUM D, 2017 Int. J. Accoun Inf Sys. 94 15,67 1 

VENKATESH et al. 2020 Robotics Comp. 86 28,7 1 

VERBRAKEN et al. 2014 European J. Oper.Res. 79 8,79 1 

CHANG, 2015 Ad Hoc Networks 77 9,33 3 

BEHL A, 2019 Annals  Ope. Res. 77 19,25 1 

JEBLE et al., 2018 Int. J.Logistics Manag. 74 14,8 1 

KWON e SIM, 2013 Expert Sys. Appl. 72 7,2 2 

LU et al., 2015 Res. Cons. Recycling 71 8,88 2 

 

 

Os documentos da Tabela 3 foram agrupados a partir de seus 

objetivos, de forma a apresentar possíveis perspectivas. O            

Grupo 1 contém trabalhos com foco na geração de dados para 
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indicadores de desempenho que poderão ser usados em SMDs. 

No Grupo 2, foram identificados trabalhos com uso de dados 

não estruturados e diferentes tipos de mineração de dados. Por 

fim, o Grupo 3 apresenta trabalhos com enfoques técnicos, 

como computação cognitiva, IOT, Indústria 4.0, sistemas 

especializados e recuperação de dados.  

A análise descritiva mostrou que 1.537 autores publicaram 

algum trabalho com relação a SMD e BDA no período, com 

uma média de 3,21 autores por documento. Apenas 35 autores 

publicaram trabalhos com autoria única no período.  

A Lei de Lotka prevê que dentro de um campo do saber uma 

quantidade pequena de autores tende a publicar uma grande 

quantidade de trabalhos. Quando isso ocorre indica que o 

campo atingiu um grau elevado de maturidade [117], [122]. 

A aplicação da Lei de Lotka demonstrou que o campo ainda 

não segue seu modelo estabelecido em que o número de autores 

que fazem n contribuições em determinado campo é 

aproximadamente 1/n² do número de autores que publicaram 

apenas uma única vez [66], [83] e que a proporção daqueles que 

fazem uma contribuição única é de aproximadamente 60% ou 

superior [66]. A percentagem de documentos de autores que 

publicaram um único artigo é de 93,5% (Fig. 2). A dispersão de 

publicações permite concluir que ainda não existe um núcleo de 

autores que seja referencial no campo. 

A figura (Fig. 3) apresenta os 10 autores mais produtivos no 

período de tempo estudado. O tamanho das bolhas representa a 

quantidade de artigos publicados e a intensidade da cor é 

proporcional ao total de citações por ano. Pode ser observado 

que os 10 autores publicaram algum trabalho entre os anos de 

2018 e 2022 e que a média de publicações entre os autores mais 

produtivos é de 3,8 trabalhos no período. Assim,acerca do 

número de publicações, Zhang J. se destaca como o mais 

regular e produtivo sobre o tema. Ele investiga a aplicação de 

tecnologias de big data para soluções empresariais, como o 

fluxo de trabalho e a implantação de análises descritivas e 

preditivas em KPIs, junto com o machine learning. 

 

 
Fig. 2. Comparação da produtividade com o padrão de Lotka. 

 

Com 4 documentos publicados no período, Arnaboldi se 

destaca pelo impacto de suas publicações medido pelo número 

de citações. Esse outro autor pesquisa a gestão de desempenho.  

Lihui Wang aparece como o terceiro autor mais relevante na 

amostra como publicações entre 2016 e 2022 e tem como seus 

principais temas de estudo o uso de sistemas digitais e ciber-

físicos na manufatura inteligente e Indústria 4.0, planejamento 

auxiliado por computador, manufatura em nuvem, visão 

computacional, aplicação de realidade aumentada em processos 

produtivos, entre outras tecnologias. O uso das tecnologias de 

BDA para indicadores de desempenho de produção em tempo 

real em empresas de manufatura com elementos da Indústria 

4.0, sistemas cyber-physical e internet das coisas (IOT), 

também foram objetos de estudo de autores como Li Da Xu e 

Chong Wu. 

Com divulgação mais rápida em comparação a um livro, os 

periódicos científicos são um meio de divulgação com 

credibilidade e procurados por cientistas para divulgar suas 

pesquisas [83]. Assim, a análise de periódicos é outra forma que 

pode revelar como o tema interessa às várias correntes de 

pesquisa e diferentes campos [55]. 

 

 
Fig. 3. Produção por Autor durante o período. 

 

Os documentos da amostra foram publicados por 308 

periódicos e indicam uma grande dispersão nas fontes (Fig. 4). 

Apesar desta grande diversidade, ao analisar a dinâmica dos 10 

maiores periódicos com publicações sobre o assunto, foi 

possível identificar a liderança da IEEE Access, uma vez que no 

ano de 2019 foram publicados 6 artigos e outros 9 trabalhos em 

2020, além de seis novas publicações em 2021. 

Apesar de ser um jornal sobre sustentabilidade, cultura 

ambiental, econômica e aspectos sociais, Sustainability aparece 

como o segundo periódico com mais publicações sobre o tema, 

com um total de 13 artigos publicados no período. Assim como 

o IEEE Access, este periódico apresenta constância, uma vez 

que possui trabalhos entre 2018 e 2021, além de publicações já 

em 2022. Tendência esta observada para o Computers & 

Industrial Engineering com publicações de 2018 a 2021. 
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Fig. 4. Fontes de publicação.  

 

A análise da quantidade de trabalhos publicados nos últimos 

3 anos pelos 10 periódicos com mais publicações sobre o tema, 

permite inferir um interesse crescente na aplicação de BDA 

para medição de desempenho, principalmente por fontes 

relacionadas à área da computação e engenharia, uma vez que 

apenas a Sustainability não pertence a estes dois campos. Essas 

fontes de publicação apresentam foco na aplicação e métodos 

de design de sistemas inteligentes e especialistas, em disciplinas 

como engenharia, informática e ciência da informação, 

economia, negócios, comércio eletrônico, meio ambiente e 

saúde, além do interesse por trabalhos sobre desenvolvimento 

de novas metodologias computadorizadas para resolver 

problemas de engenharia industrial como a Computers & 

Industrial Engineering e a International Journal of Production 

Research. 

 

B. Estrutura Conceitual do Campo 

A análise descritiva de palavras-chave revela as temáticas e a 

construção da identidade de um campo [42], [76], além de 

evidenciar a direção dos trabalhos publicados [42]. Entre as 

1.838 palavras-chaves usadas pelos 1.537 autores na amostra, 

as 10 mais atribuídas são apresentadas (Fig. 5).  

A análise dinâmica destas palavras-chave demonstra um 

crescimento contínuo dos termos machine learning, deep 

learning, data mining e data analytics, sendo acompanhados na 

maioria dos anos pelos termos performance measurement e 

analytics. Big data apesar de apresentar variações, continua 

sendo o termo mais utilizado pelos autores da amostra. Este 

comportamento representa uma tendência de estudos 

envolvendo aprendizagem de máquinas e análises avançadas de 

dados  na relação entre big data e SMDs, além de destacar a 

importância que estas tecnologias começam a ter no campo de 

estudo. 

 
Fig. 5. Dinâmica de palavras-chaves. 

 

Análises fatoriais, diferentes tipos de mapas, análise de rede 

e a combinação de abordagens, também fornecem uma visão de 

campos científicos, de forma a representar relações entre 

conceitos em um conjunto de publicações [65], [82]. A rede de 

coocorrência de palavras-chaves permite entender os tópicos 

tratados num campo de pesquisa com objetivo de definir quais 

são as questões mais importantes e mais recentes, além de 

auxiliar no estudo da evolução dos temas. 

A estrutura cognitiva do campo de estudo também pode ser 

revelada por meio da análise da coocorrência dos termos 

presentes em títulos, palavras-chaves e resumos de documentos 

[61], [65], [76], [82], [84], [100]. Nestas análises, o tamanho 

dos nós da rede reflete a frequência de ocorrência das palavras-

chave, enquanto a distância indica a coocorrência em uma dada 

quantidade de publicações [62], [66]. A espessura da linha que 

liga os dois nós indica a intensidade de coocorrência de palavras 

nos documentos e que os conceitos associados a esses termos 

estão relacionados [65]. 

Como o princípio da análise de coocorrência de palavras-

chave associa maior significância para os termos mais usados 

[64], [66], as palavras-chaves abaixo do critério de corte não 

foram incluídas na interpretação. Assim, a análise abrangeu os 

40 termos com maior frequência de ocorrência, e com no 

mínimo cinco coocorrência, representadas pela ligação entre 

nós. Como parâmetros para formação dos clusters, foi usada a 

intensidade de associação para a normalização e o mínimo      de 

5 termos para formação dos clusters. Na rede de coocorrência 

das palavras-chave, formada por 3 clusters (Fig. 6), big data 

apresentou maior centralidade e maior número de interação 

com outros termos com destaque para as palavras analytics e 

machine learning, o que possibilitou identificar três clusters.  

O primeiro cluster, com maior número de termos, é mais 

dominante, sendo identificado na análise de coocorrência de 

palavras-chave como cluster 1. O grupo sugere trabalhos com 

foco principal na medição de desempenho com uso de BDA, e 

se mostra como o campo de estudo objeto desta pesquisa, uma 

vez que apresenta palavras relacionadas a SMDs, como 

benchmarking, supply chain management, ensemble learning, 

business intelligence e business analytics. Da mesma forma, o 



ASSANDRE et al.: ANALYSIS OF SCIENTIFIC PRODUCTION ON THE USE OF BIG DATA                         373 

 

 

 

cluster apresenta termos técnicos de computação e comuns em 

trabalhos sobre infraestrutura de big data, como hadoop e 

mapreduce, além das palavras que integram os dois campos, 

como big data, data mining, machine learning e deep learning.  

As áreas da computação e medição de desempenho também 

podem ser identificadas por meio dos outros dois clusters de 

palavras-chaves informadas pelos autores. 

O cluster 2 apresenta termos relacionados com o campo da 

computação como cloud computing e fog computing. Enquanto 

o cluster 3 apresenta termos relacionados a medição de 

desempenho e SMDs, como performance measurement, supply 

chain, management e sustainability. A intensidade e 

proximidade dos termos machine learning, deep learning, data 

mining, cloud computer e data analytics com a palavra-chave 

big data, representa a importância que estas tecnologias têm 

para o campo de estudo sobre big data. Estes termos também 

caracterizam uma possibilidade de trabalhos para estudar o uso 

de ferramentas de inteligência artificial em sistemas de medição 

de desempenho, como deep learning e machine learning, já 

indicada na análise descritiva de palavras-chaves. 

Contudo, diferente do cluster 2 que possui alguns assuntos 

como analytics e cloud computing, que funcionam como 

ligação com o grupo principal, o cluster 3 não apresenta 

palavras-chave com esta característica. As palavras-chave deste 

grupo se ligam diretamente aos termos centrais do campo, 

porém a uma distância maior que outros assuntos, indicando 

poucas coocorrências, além de uma intensidade fraca desta 

relação. Desta forma, corroborando com o estudo de Mello e 

Martins [19], quanto a necessidade de explorar mais esta 

relação entre big data e SMD. 

 

 

 

 

Idêntica à visualização de rede, a sobreposição de cores é utilizada para 

mapear aspectos da amostra [62], em que o conjunto dos 

principais documentos é dividido em vários períodos e os dados 

bibliométricos separados são analisados para encontrar 

alterações na estrutura do campo e capturar seu 

desenvolvimento ao longo do tempo [65].  

A rede apresentada (Fig. 7) ilustra, não apenas a estrutura da 

rede de coocorrências, mas também a dinâmica temporal das 

palavras-chaves definidas pelos autores e seus relacionamentos. 

Esta análise identifica que a relação entre big data e medição 

de desempenho teve como foco inicial, até 2016, as tecnologias 

envolvendo a grande quantidade e variedade de dados, além de 

múltiplas fontes, destacando termos como cloud computing, 

internet of things e analytics. A partir de 2016, surgem na 

análise da rede com mais frequência as palavras-chave hadoop 

e mapreduce, que indicam a influência destas tecnologias no 

campo de forma a viabilizar o uso de big data em SMDs. Neste 

mesmo período, os termos data mining e benchmarking 

aparecem com cor igual ao termo big data e a mesma 

proximidade das palavras-chaves performance measures, 

supply chain management, performance e machine learning do 

centro da rede e corroboram com a ideia. 

A análise também indica uma tendência, a partir de 2019, já 

identificada na análise descritiva e de coocorências de palavras-

chaves, referente ao maior uso de tecnologias de machine 

learning. Ligados com maior intensidade a machine learning, 

termos como deep learning, artificial intelligence, data 

analytics e classification se destacam neste período. Frente às 

potencialidades destas tecnologias combinadas com as 

características do big data, é possível inferir um maior uso de 

dados não estruturados nos SMDs. Esta combinação de técnicas 

de inteligência artificial e big data também podem proporcionar 

maior uso de análises preditivas pelos SMDs. 

Fig. 6. Rede de coocorrência das palavras-chaves
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Fig. 7. Dinâmica de palavras-chave. 

 

C. Estrutura Intelectual do Campo e Dinâmica dos Elementos 

A análise de citações de trabalhos da amostra busca encontrar 

os documentos mais influentes e revelar a base de 

conhecimento do campo de estudo, além de fornecer 

informações sobre a estrutura intelectual [65], [104]. A 

cocitação de trabalhos que analisa a ligação entre dois 

documentos, por meio da frequência com que são citados 

juntos, também pode ser usada para revelar a estrutura 

intelectual de um campo de pesquisa [41], [76], tendo como 

base o agrupamento objetivo de conteúdo semelhante. 

Documentos estreitamente vinculados apresentam um alto 

número de cocitações [76], [105], [106]. Desta forma, dentro de 

uma rede de cocitações, duas publicações são conectadas 

quando coexistem na lista de referências de outra publicação. 

Além de encontrar as mais influentes publicações e estudiosos 

sobre o campo de estudo, a análise também possibilita descobrir 

agrupamentos temáticos [41], [76].  

Os 30 artigos mais citados na amostra (Fig. 8) e com no 

mínimo 5 cinco coocorrência e os trabalhos mais influentes 

apresentados na Tabela 4 aparecem em diferentes clusters de 

pesquisa. O documento com maior número de citações e 

influência dentro de seu cluster e da amostra é Chen; Chiang e 

Storey [25] que, além de avaliar o valor comercial do big data, 

apresenta uma estrutura interpretativa que analisa as 

perspectivas e aplicações desta tecnologia. O trabalho é 

acompanhado no grupo pelo artigo de Waller e Fawcett [63], 

que apresenta oportunidades de pesquisa no gerenciamento da 

cadeia de suprimentos combinadas com ciência de dados, 

análise preditiva e big data, além de enfatizar as habilidades e 

conhecimentos necessários. 

 

 

 

Além de apresentar conceitos importantes para o uso de big 

data, Mcafee et al. [107] trata da necessidade de mudar a cultura 

para tomada de decisão e assim obter melhor desempenho da 

empresa, além de conceituar as características do big data em 

3Vs (volume, velocidade e variedade).  Estes documentos, entre 

outros como Hazen [99] e Kaplan e Norton [112], formam um 

cluster com publicações úteis para fundamentação de novas 

pesquisas sobre o tema, porém sem foco prático na medição de 

desempenho. O valor comercial para diferentes segmentos, a 

percepção de usuários e gestores quanto a seu potencial e 

vantagem competitiva, os impactos em setores da economia, 

possíveis oportunidades de melhoria de desempenho das 

empresas, mudança na privacidade e na vida das pessoas, além 

do efeito nos negócios, governo etc., são temas abordados neste 

cluster.  

Outro cluster agrupa trabalhos como de Wamba et al. [108], 

que apresentam uma revisão sistemática e como resultado uma 

estrutura interpretativa que analisa as perspectivas de definição 

e as aplicações da tecnologia, frente a escassez de pesquisas 

empíricas para avaliar o valor comercial do big data. Também 

com foco no uso de BDA na medição de desempenho das 

empresas,      Wamba et al. [109] propõe um modelo de 

capacidade de análise de big data e analisa seus efeitos. O 

impacto na assimilação do big data e da análise preditiva na 

cadeia de suprimentos e desempenho organizacional, estudado 

no artigo de Gunasekaran et al. [73], compõem este cluster com 

outros trabalhos. O grupo representa a preocupação em estudar 

a influência das ferramentas de BDA no contexto dos sistemas 

de medição de desempenho. 

 

 

O cluster 3 agrupa publicações com foco na aplicação da 
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tecnologia de BDA no ambiente das organizações, como o 

artigo de Wang, Gunasekaran e Ngai [18] que  revisam e 

classificam a literatura sobre a aplicação do BDA nos negócios 

nas áreas de logística e gestão da cadeia de suprimentos com 

foco na estratégia e operações. O cluster também contém 

publicações com enfoque no uso de BDA na, Indústria 4.0, 

serviços de finanças e economia, e saúde, além do uso de dados 

não estruturados. 

Os trabalhos mais citados dentro de cada cluster também são 

os mais influentes, como pode ser notado na imagem (Fig. 8) e 

Tabela 4. Entretanto, com pouca intensidade nas ligações com 

publicações fora do grupo.  

A análise do link strength dos 30 trabalhos mais citados, 

mostra que apesar da amostra possuir trabalhos que se destacam 

no número de citações e interação com outras publicações em 

seu grupo, não é possível localizar muitos documentos com 

forte penetração em outros clusters. 

 O artigo Business intelligence and analytics: From big data 

to big impact de Chen; Chiang e Storey [25] com 310 link 

strength, se destaca porque interage com vários trabalhos dos 

outros dois clusters. Com um link strength menor que Chen; 

Chiang e Storey [25], Walleer e Fawcett [63] também acaba 

integrando os 3 grupos e aparece como um trabalho importante 

para o campo de estudo. 

Wamba também recebe destaque na análise de link strength, 

uma vez que tem o segundo e quinto trabalhos mais influentes, 

porém tendo pouca penetração no cluster 3, apesar de sua 

importância para os clusters 2. Com menos citações Wang; 

Gunasekaran e Ngai [18] é bem influente nas pesquisas sobre o 

uso de BDA em logística e gestão da cadeia de suprimentos, 

mesmo sendo publicado mais recente.  

 

 
 

Fig. 8. Cocitação de trabalhos. 

 
 
 

 

TABELA IV 

ARTIGO MAIS CO-CITADOS EM CADA CLUSTER  

Referencia 
Cit

. 
Link  
Str. 

Cluster 

CHEN et al.  (2012) 27 310 1 

WALLER e FAWCETT (2013) 14 231 1 

MCAFEE et al. (2012) 17 162 1 

LAVALLE et al. (2011) 11 157 1 

WAMBA (2015) 15 255 2 

WAMBA et al. (2017) 10 214 2 

GUNASEKARAN et al. (2017) 10 181 2 

BEAMON (1999) 18 77 2 

WANG et al.  (2016) 18 233 3 

KAGERMANN et al (2013) 13 138 3 

TRANFIELD et al. (2003) 11 118 3 

LEE J et al. (2015) 10 93 3 

 

A análise dos link strenghs possibilita inferir que o campo de 

estudo tem sua base de conhecimento nas pesquisas sobre 

sistemas de informação para negócios e o uso de DBA em 

logística e gesteão da cadeia de suprimentos, uma vez que os 

trabalhos sobre tecnologias para big data e infraestrutura não 

aparecem entre os 10 artigos mais influentes. A análise também 

demonstra que estudos relacionados ao impacto do big data em 

setores da economia, valor comercial de sua implantação, 

percepção de usuários e desempenho da empresa são os mais 

influentes. Já os trabalhos que possuem como foco a aplicação 

prática do BDA em SMD ainda não influenciam fortemente a 

base de conhecimento do campo de estudo. 

Como forma de medir a semelhança entre trabalhos, o 

acoplamento bibliográfico usa o número de referências 

compartilhadas por dois documentos. Quanto mais as 

referências citadas  entre dois artigos são as mesmas, mais forte 

é a conexão entre eles, e indica possíveis correntes de pesquisa 

[65], [76], [106]. A rede (Fig. 9) apresenta os grupos com maior 

semelhança dentro da amostra, considerando um número 

mínimo de 10 citações e usando apenas os 30 trabalhos mais 

citados.  

 

 
 

Fig. 9. Acoplamento bibliográfico. 
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A análise de acoplamento bibliográfico possibilita identificar 

três clusters de trabalhos. O primeiro grupo representa uma 

corrente de pesquisa com documentos voltados ao uso de BDA 

em performance systems and business management, como 

Jeble [110] que desenvolve um modelo teórico para explicar o 

impacto do big data e da análise preditiva no objetivo de 

desenvolvimento de negócios sustentáveis da organização 

[123] e Kamble e Gunasekaran [2] que estuda a implantação de 

SMDs com uso de BDA. Neste grupo também se destaca 

Wamba [111] cujo objetivo foi estudar a influência do BDA na 

capacidade de melhoria da agilidade e desempenho das 

organizações. 

Um segundo cluster formado por documentos como 

Manavalan e Jayakrishna [103], que estudam a necessidade das 

empresas de manufatura acelerarem mudanças com foco na 

sustentabilidade e fazer uso de tecnologia como internet das 

coisas (IoT) para explorar as oportunidades potenciais, e 

Frederico et al. [97]. O grupo de documentos apresenta uma 

abordagem teórica baseada no Balanced Scorecard com relação 

à medição de desempenho em cadeias de fornecimento para 

Indústria 4.0.  Por fim, um terceiro grupo apresenta estudos 

sobre o impacto e oportunidades a partir da relação entre SMD 

e big data, como Nudurupati, Tebboune e Hardman [101] que 

estuda os desafios para medir o desempenho na era digital, 

frente às constantes mudanças no ambiente externo das 

organizações que exige a adaptação dos SMDs, junto com a 

necessidade de lidar com a grande quantidade e variedade de 

dados gerados. Outros documentos mais recentes e 

apresentados neste cluster são Gravili et al. [113] que tenta 

entender o papel da análise de dados e big data na criação de 

valor em saúde e Vitale, Cupertino e Riccaboni [114] que frente 

a relutância das pequenas e médias empresas em adotar as 

tecnologias formais, analisam como o big data afeta seus 

sistemas de gestão e controle. 

V. CONCLUSÕES 

A análise bibliométrica dos artigos selecionados ajudou a 

diminuir a lacuna de conhecimento quanto à relação entre BDA 

e SMD, por meio da resposta das quatro questões de pesquisa. 

A questão RQ1: qual a descrição do campo de estudo sobre a 

aplicação de BDA em SMDs? Permitiu constatar que o domínio 

do campo de estudo sobre o uso de BDA em SMDs, ainda é 

incipiente, uma vez que o trabalho mais antigo foi publicado em 

2012 e a disseminação da produção científica da área está em 

conferências. Por meio da Lei de Lotka foi possível verificar 

que não existe um núcleo de autores que estabelecem um 

paradigma a ser seguido apesar de serem encontrados autores 

proeminentes. Isso corrobora com a ideia de incipiência e 

convergindo para os resultados apresentados por Chong e Shib 

[34]. Um crescimento significativo e constante de publicações 

que envolvem o tema já a partir de 2013, foi identificado e 

indica um maior interesse pela relação entre os temas SMD e 

BDA. Contudo, também foi indicada uma tendência fora das 

previsões, uma vez que documentos publicados no período 

entre 2018 e 2020, tiveram maior impacto, mesmo com menor 

tempo para obter citações. 

Os resultados das análises das principais fontes de publicação 

permitiram identificar um interesse pelo tema por periódicos 

que disseminam pesquisas sobre o uso e desenvolvimento de 

sistemas especialistas, aplicações e métodos de design de 

sistemas inteligentes e computação inteligente em disciplinas 

como engenharia, ciências naturais, ciência da informação, 

economia, negócios, comércio eletrônico, meio ambiente, 

logística e saúde. A análise da dinâmica dos periódicos mais 

influentes sobre o assunto, também possibilitou identificar uma 

tendência de liderança da IEEE Access, a partir de 2019, com 

continuidade de publicações sobre o assunto pela Expert 

Systems with Applications, Production Planning & Control e 

Computers & Industrial Engineering. 

Outro resultado importante está na análise descritiva dos 

documentos mais citados, os quais focam na geração de dados 

para indicadores de desempenho que poderão ser usados em 

SMD. Esta análise também identifica a ideia de uso de dados 

não estruturados, com origem em redes sociais e mineração de 

dados, além de trabalhos com enfoque técnico, como estudos 

sobre computação cognitiva, IoT, inteligência artificial, 

sistemas especializados, Indústria 4.0 e recuperação de dados. 

Desta forma, isso indica uma forte influência da área de ciência 

da computação no desenvolvimento do campo e ausência de 

estudos que considerem as características dos SMD, uma vez 

que os trabalhos possuem foco apenas em medidas de 

desempenho específicas. 

A análise da estrutura conceitual do campo e sua evolução, 

para resposta da questão RQ2, por meio de diferentes 

ferramentas, reforçou os resultados apresentados por Mello, 

Leite e Martins [47] nos primeiros anos de pesquisa, quanto ao 

desenvolvimento paralelo sobre SMDs e BDA, uma vez 

observados um grupo específico para análise de desempenho de 

negócios e outro com publicações com foco na área de 

computação. Entretanto, é possível identificar a mudança de 

cenários no campo de estudo, uma vez que a análise de clusters 

de palavras-chaves indica a formação de um grupo composto 

por trabalhos com termos relacionados às áreas dos dois outros 

grupos. 

Outra mudança de cenário está no crescimento contínuo dos 

termos machine learning e data analytics, entre as palavras-

chave definidas pelos autores da amostra, além dos termos deep 

learning e data mining, que apresentam comportamento 

parecido na maioria dos anos, indicando uma tendência de 

estudos envolvendo machine learning, e destaca a importância 

que estas tecnologias começam a ter no campo de estudo. A 

incorporação de tecnologias de inteligência artificial, 

principalmente de deep learning, também indica um maior uso 

de dados não estruturados na medição de desempenho. Assim, 

é possível propor que a relação entre big data e medição de 

desempenho tem sua evolução em três fases.  

A primeira fase, iniciada em 2012, teve como foco inicial, até 

2016, as tecnologias envolvendo a grande quantidade e 

variedade de dados, além de múltiplas fontes. Uma segunda 

fase, entre os anos de 2016 e 2019, com o amadurecimento do 

campo de estudo e uma maior aproximação entre as áreas de 

computação e medição de desempenho. Por fim, uma terceira 

fase indica uma maior utilização de tecnologias de inteligência 

artificial para uso de dados não estruturados. 
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A análise da estrutura intelectual do campo, realizada para 

resposta da questão RQ3, indicou que apesar da evolução do 

campo de estudo, sua base de conhecimento é concentrada em 

pesquisas sobre o possível impacto do big data em setores da 

economia e desempenho das organizações. Trabalhos que 

possuem como foco a aplicação prática do BDA em SMD ainda 

não influenciam fortemente o campo de estudo, de forma a 

indicar uma lacuna nas pesquisas, o que é uma oportunidade 

para desenvolvimento de  pesquisas. Contudo, a análise da 

estrutura intelectual do campo indica a existência de uma 

corrente de pesquisa voltada ao uso do BDA nos performance 

measurement systems and business management e trabalhos 

sobre a aplicação na gestão da cadeia de suprimentos com foco 

empírico, que pode representar mudanças no campo, porém 

sem considerar os elementos que compõem os SMDs, e que 

segundo Wang [18] compromete o grande potencial do BDA 

em criar valor para os negócios. A análise da estrutura 

intelectual do campo também identificou correntes de pesquisa 

com foco no estudo dos desafios e oportunidades para a 

medição de desempenho frente ao grande volume de dados, e 

no contexto da Indústria 4.0, a qual tem entre suas tecnologias  

o big data. 

Uma visão mais ampla da relação BDA e SMD permitiu 

identificar a aproximação das áreas que formam o campo de 

estudo e tendências de pesquisas. Entreas tendências se destaca 

o uso de tecnologias de inteligência artificial como machine 

learning e deep learning, principalmente voltadas à análise de 

dados não estruturados de diferentes formatos para aplicações 

no contexto da Indústria 4.0 para diferentes setores da 

economia.  

Este movimento de aproximação das áreas fortalece ainda 

mais o relacionamento entre BDA e SMDs e aumenta a 

interação entre as correntes de pesquisa, de forma a contribuir 

para o desenvolvimento da base de conhecimento e diminuição 

da lacuna por trabalhos empíricos no campo. Contudo, é 

necessário que ao trazer estas tecnologias para área de gestão e 

aplicações na Indústria 4.0, sejam considerados os elementos 

dos SMDs como infraestrutura, medidas de desempenho, 

processos e propósitos, de forma a explorar seus benefícios para 

o gerenciamento de objetivos e auxiliar em vantagens 

competitivas. 

Assim, como resposta a questão RQ4, o aprofundamento 

sobre o tema, por meio de análises de conteúdo de documentos 

já publicados e pesquisas voltadas a aplicação prática do BDA 

em SMDs, como o uso de machine learning e deep learning, 

com propósitos de planejar e gerenciar um negócio, administrar 

a implantação da estratégia, influenciar comportamentos e 

promover o aprendizado e a melhoria, considerando suas 

características e processos necessários, como no contexto da 

Indústria 4.0, parece ser um caminho natural para novos 

trabalhos acadêmicos e uma oportunidade de pesquisa. Da 

mesma forma, conhecer como o BDA impacta o uso dos SMDs 

em diferentes contextos, estudar o processo de aprimoramento 

e ciclo de vida desses sistemas, frente ao volume cada vez mais 

de dados e desenvolvimento de novas tecnologias de 

processamento e análise, podem fomentar novas pesquisas. 
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