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Stefan Thomke € professor ~ Jim Manzi € fundador e
de administracdo de presidente da Applied
negécios da Harvard Predictive Technologies,
Business School. que fornece softwares
para projetar e analisar
experimentos de negécios.

Aumente suas chances

de sucesso com test-drives
de inovagdio. Stefan Thomke
e Jim Manzi

ogo depois que Ron Johnson
saiu da Apple para se tornar
CEO da J. C. Penney, em 2011,
sua equipe implementou um
plano ousado que substituia
cupons e prateleiras cheias de
produtos em liquidacdo por
lojas com butiques de marca
e tecnologias que eliminavam
caixas, maquinas registrado-
ras e balcoes de atendimento. No entanto, apenas 17
meses depois de Johnson ter ingressado na Penney,
as vendas caiam vertiginosamente, as perdas haviam
disparado e Johnson foi despedido. A loja de departa-
mentos entdo promoveu uma mudanca radical.
Como a Penney tinha enveredado por caminhos
tdo errados? Elando dispunha de toneladas de dados
de transacdes com clientes que indicavam seus gos-
tos e preferéncias?

Provavelmente sim, mas o problema é que gran-
des dados fornecem pistas apenas sobre o comporta-
mento passado dos clientes — e ndo sobre como re-
agirdo a mudancas ousadas. Geralmente, quando se
chega a inovacdo, a maioria dos executivos precisa
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trabalhar num ambiente em que os dados sdo insufi-
cientes para basear suas decisoes. Consequentemen-
te, muitas vezes eles apelam para sua experiéncia ou
intuicdo. Mas as ideias verdadeiramente inovadoras

— isto é, que podem reestruturar o setor — geralmen-
te seguem na contramao da experiéncia de executi-
vos e do senso comum.

Executivos podem, no entanto, descobrir se um
novo programa de produto ou de negdcio sera bem-
sucedido submetendo-o a um teste rigoroso. Pense
no seguinte exemplo: uma empresa farmacéutica ja-
mais introduziria um medicamento no mercado sem
antes realizar uma bateria de experimentos baseados
em protocolos cientificos estabelecidos. (Na verda-
de, a Administracdo de Alimentos e Medicamentos —
FDA, na sigla em inglés — dos Estados Unidos exige
rigorosos testes clinicos). E é essencialmente isso o
que muitas empresas fazem ao lancar novos mode-
los de negdcios e novos conceitos. Se a J.C. Penney
tivesse testado as mudancas propostas pelo CEO, a
empresa provavelmente teria percebido que elas se-
riam rejeitadas pelos clientes.

Por que mais empresas nio realizam testes rigoro-
sos de suas propostas de reestruturacao geral, quase
sempre arriscadas e dispendiosas? Porque a maioria
das organizacoes reluta em financiar experiéncias ade-
quadas de negdcios e tem grande dificuldade de exe-
cuta-las. Embora o processo de experimentacdo pa-
reca simples, é surpreendentemente dificil p6-lo em
pratica, devido a uma infinidade de desafios técnicos e
organizacionais. Esta é a principal conclusio de nossa
experiéncia conjunta de mais de 40 anos conduzindo
e estudando experimentos de negbcios em dezenas de

EXPERIMENTG DA KOHL'S

Varejista deseja testar

a hipotese de que abrir
as lojas uma hora mais
tarde nio provoca queda
significativa nas vendas.

empresas, incluindo Banco da América, BMW, Hilton,
Kraft, Petco, Staples, Subway e Walmart.

Realizar um teste padrdo A/B num canal direto
como a internet — comparando, por exemplo, a ta-
xa de resposta para a versao A de uma pagina da web
com a taxa de resposta para a versao B — é um exerci-
cio relativamente simples que utiliza matematica de-
senvolvida ha um século. Mas a grande maioria (mais
de 90%) de interacdes com consumidores é realizada
por meio de sistemas de distribuicdo mais complexos,
como redes de lojas, areas de vendas, agéncias banca-
rias, franquias de fast-food, e assim por diante. Nes-
ses ambientes, a experimentacdo de negdcios esta
sujeita a uma série de complexidades analiticas, sen-
do que a mais importante é o tamanho da amostra:
geralmente muito pequeno para produzir resultados
validos. Enquanto um grande varejista online pode
simplesmente selecionar 50 mil consumidores de
forma aleatéria e detectar suas reagoes a uma oferta
experimental, mesmo os maiores varejistas de lojas
fisicas ndo conseguem selecionar aleatoriamente 50
mil lojas para testar uma nova promocao. Para eles,
um grupo de teste real é geralmente contado as de-
zenas, e nao aos milhares. Na verdade, descobrimos
que a maioria dos testes de novos programas de con-
sumo sao muito informais. Eles ndo se baseiam em
meétodos cientificos e estatisticos comprovados e, por
isso, os executivos acabam interpretando o ruido es-
tatistico como a causa — e tomam decisdes erradas.

Num experimento ideal, o experimentador se-
para uma variavel independente (suposta causa) a
partir de uma variavel dependente (efeito observa-
do), mantendo constantes as demais possiveis cau-
sas, e em seguida manipula a primeira para estudar
mudancas na Gltima. Manipulacao seguida de anali-
se e observacao criteriosa permite obter insights so-
bre as relagdes entre causa e efeito que, idealmente,
podem ser aplicados e testados em outras condicoes.

Para chegar a esse conhecimento — e garantir que
a experimentacdo de negdcios compense os gastos e
os esforcos — as empresas precisam responder a va-
rias questoes cruciais: a experiéncia tem um propo-
sito claro? Os acionistas se comprometem a aceitar
as consequéncias dos resultados? O experimento
é viavel? Como garantir resultados confiaveis?
Extraimos o maximo de valor possivel do experi-
mento? (ver quadro “Lista de checagem para realizar
um experimento de negbcio”). Embora estas ques-
tOes parecam Obvias, muitas empresas comecam a
realizar testes antes de ter todas as respostas.
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A DISCIPLINA DA EXPERIMENTAQAO EM NEGOCIOS

Ideia em resumo

A SOLUGCAO

Num teste cientifico rigoroso, as empresas
separam a variavel independente (causa
presumida) da variavel dependente

(efeito observado), enquanto as demais
possiveis causas permanecem constantes,
e entdo manipula a primeira para estudar
variagdes na ultima.

A ORIENTACAO

Para aproveitar seus experimentos ao
maximo, as empresas devem se perguntar:
o0 experimento tem um propésito claro?

Os acionistas se compirometeram a aceitar
o0s resultados? O experimento € factivel?
Como garantir resultados confidveis?
Conseguimos extrair do experimento o
maximo de valor possivel?

O PROBLEMA

Na falta de dados suficientes para
corroborar decisdes sobre inovacdes
propostas, executivos muitas vezes
confiam em sua experiéncia, intuicdo ou
senso comum convencional — nenhum
deles é necessariamente relevante.

O experimento tem

um propdsito claro?

As empresas devem realizar experimentos, se essa
for a Gnica forma pratica de responder as questoes
especificas sobre a¢Oes gerenciais sugeridas.

Considere a grande varejista Kohl, que em 2013
estava preocupada em reduzir seus custos operacio-
nais. Uma sugestao foi abrir as lojas uma hora mais
tarde de segunda a sabado. As opinioes dos executi-
vos da empresa sobre o assunto divergiam. Uns argu-
mentavam que reduzir horas de atendimento das lo-
jas resultaria em queda significativa de vendas. Ou-
tros acreditavam que o impacto sobre as vendas seria
minimo. A Gnica forma de discutir e chegar a alguma
conclusao foi realizar um experimento rigoroso. Um
teste envolvendo cem lojas mostrou que abrir as lo-
jas uma hora mais tarde nao resultaria em qualquer
reducdo significativa nas vendas.

Para determinar quando um experimento & neces-
sario, antes de tudo, os executives precisam definir
exatamente o que desejam saber. SO entdo poderao de-
cidir se o teste sera a melhor abordagern e, se for, qual
o0 escopo da experiéncia. No caso da Kohl, a hiptese
a ser testada era objetiva: abrir as lojas uma hora mais
tarde para reduzir custos operacionais ndo provoca
queda significativa nas vendas. Mas, com frequéncia,
falta as empresas a disciplina para aperfeicoar suas hi-
poteses, levando a testes ineficientes, desnecessaria-
mente dispendiosos, ou, pior, ineficazes em responder
auma questac tdo simples. Uma hipotese fraca (como,
por exemplo, “é possivel expandir nossa marca sofisti-
cada”) ndo representa uma variavel independente es-
pecifica para testar uma determinada variavel depen-
dente, por isso é dificil apoia-la ou rejeita-la. Uma boa
hip6tese ajuda a descrever as variaveis.

Em muitas situacoes, executivos precisam ir além
dos efeitos diretos de uma iniciativa e investigar seus
efeitos colaterais. Quando, por exemplo, a Family
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Dollar queria saber se deveria investir em unidades

derefrigeracdo para poder vender ovos, leite e outros

produtos pereciveis, ela descobriu que um efeito co-
lateral — o aumento nas vendas de mercadorias se-
cas tradicionais aos clientes que seriam atraidos pe-
lositensrefrigerados — na verdade, teria um impacto

maior nios lucros. Efeitos colaterais também podem

ser negativos. Ha alguns anos, a Wawa, cadeia de lo-
jas de conveniéncia da Costa Leste dos Estados Uni-
dos pretendia introduzir no café da manhé o item pao

arabe, que tinha sido bem recebido em testes pontu-
ais. Mas o projeto foi abandonado antes do lancamen-
to, quando um experimento rigoroso — apoiado em

grupos de teste e de controle seguido de analise de

regressdo — mostrou que o novo produto provavel-
mente canibalizaria outros itens mais lucrativos.

Os acionistas se comprometeram

a aceitar os resultados?

Antes derealizar qualquer teste, os acionistas devem
concordar sobre como procederao quando os resul-
tados surgirem. Eles devem se comprometer a pesar
todos os resultados, em vez de aproveitar somen-
te os melhores dados que apoiam um determinado
ponto de vista. Talvez seja mais importante eles se
disporem a se afastar de um projeto que nao seja sus-
tentado pelos dados.

Quando a Kohl pensou em acrescentar uma nova
categoria de produto — méveis —, varios executivos
foram extremamente favoraveis, prevendo uma recei-
ta adicional significativa. No entanto, um teste em 70
lojas durante seis meses mostrou uma reducao efeti-
va nos lucros. Produtos que agora dispunham de me-
nor area de exibi¢ao (para ceder espaco aos moveis)
sofreram queda nas vendas, e a Kohl estava, de modo
geral, perdendo clientes. Esses resultados negativos
foram muito decepcionantes para os defensores da
ideia e o programa foi descartado. O exemplo da Kohl
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Lista de checagem para realizar um experimento de negécio/

y L]
Propdsito
« O experimento foca numa acdo
de gestdo especifica?
« O que as pessoas esperam
aprender com o experimento?

 Adesdo

estratégicas da organizagao?

evidencia o fato de que experimentos, muitas vezes,
sd0 necessarios para avaliar objetivamente iniciativas
apoiadas por pessoas com respaldo organizacional.

Obviamente deve haver boas razoes para se lan-
car um projeto novo, mesmo que os beneficios pre-
vistos ndo sejam suportados pelos dados — por
exemplo, mesmo que 0s experimentos mostrem que
um programa ndo impulsionara substancialmente as
vendas, ele ainda podera ser titil para construir fideli-
dade do cliente. Mas, se a iniciativa proposta for um
negocio garantido, por que gastar tempo e dinheiro
realizando um teste?

E preciso instituir um processo para garantir que
os resultados do teste ndo sejam ignorados, mesmo
quando eles contradizem hipoteses ou a intuicdo de al-
tos executivos. Na Publix Super Markets, uma cadeia
do sudeste americano, praticamente todos os grandes
projetos de varejo, especialmente os que exigem con-
sideraveis investirnentos de capital, devem ser subme-
tidos a experimentos formais para receber sinal verde.
As propostas passam por um processo de filtragem,
sendo que o primeiro passo é o financeiro, para deter-
minar se vale a pena realizar o experimento.

Para os projetos qualificados, analistas desenvol-
vem testes adequados e os submetem a um comité que
inclui o vice-presidente de finangas. Os experimentos
aprovados pela comissdo sdo entdo realizados e super-
visionados por uma equipe de teste interna. O financei-
ro aprova verba significativa somente para iniciativas
que tenham seguido o processo e cujos experimentos
produziram resultados positivos. “Projetos sao avalia-
dos e aprovados muito mais rapidamente — e com me-
nos detalhamento — quando os resultados de nossos
testes sdo promissores”, observa Frank Maggio, execu-
tivo sénior de analise de negocios da Publix.

Ao criar e implementar esse processo de filtra-
gem, é importante lembrar que experimentos podem
formar uma agenda de aprendizagem para apoiar

« Que mudangas especificas deveriam ser
feitas com base nos resultados?

« Como a organizagdo garante que
os resultados ndo sdo ignorados?

» Como o experimento se encaixa na agenda
geral de aprendizagem e nas prioridades

L] eoge
 Exequibitidade

« O experimento tem uma hipdtese
testavel?

» Qual o tamanho da amostra?

= Nota: o tamanho da amostra depende
do efieito esperado (5% de aumento
nas vendas, por exemplo).

« A‘organizacdo consegue realizar o
experimento de forma viavel nos locais
de teste durante o periodo necessario?

prioridades organizacionais da empresa. Na Petco,
cada solicitacdo de analise é acompanhada por uma

descricdo sobre como aquele experimento devera

contribuir para tornar a estratégia global da empresa

mais inovadora. No passado, a empresa realizava cer-
ca de cem testes por ano, mas esse numero foi corta-
do para 75. Muitas solicitacdes de testes sao negadas

porque a empresa ja realizou um teste semelhante no

passado. Outras sao rejeitadas porque as mudancas

pretendidas ndo sdo suficientemente radicais para

justificar as despesas com o teste (por exemplo, um

aumento no preco de um tinico item de US$ 2,79 para

US$ 2,89). “Queremos testar coisas que de fato fardoa

diferenca para o negocio”, ressalta John Rhoades, ex-
diretor de analise de varejo da empresa. “Queremos

tentar novos conceitos ou novas ideias.”

O experimento é factivel?

Experimentos precisam ter predicOes testaveis. Mas a
“densidade causal” do ambiente do negocio — ou seja,
acomplexidade das variaveis e suas interacdes — pode
dificultar muito a determinac&o das relagbes de causa
e efeito. A aprendizagem extraida de um experimen-
to de negocio pode nao ser exatamente tao facil como
isolar uma variavel independente, manipula-la e ob-
servar as mudancas na variavel dependente. Ambien-
tes estdo em constante mudanca, as possiveis causas
em experimentos de negdcios muitas vezes sdo incer-
tas oudesconhecidas e, por isso, relacGes entre elas ge-

ralmente sdo complexas e mal compreendidas.
Imagine uma cadeia de varejo hipotética com dez
mil lojas de conveniéncia, sendo oito mil chamadas
QwikMart e duas mil denominadas FastMart. O fatu-
ramento anual das lojas Qwik-Mart beirava a média
de US$ 1 milhao e das lojas FastMart US$ 1,1 milhao.
Um executivo sénior propde uma questdo aparente-
mente simples: mudar o nome das lojas QwikMart
para FastMart levaria a um aumento de US$ 800 mil
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 Confiabilidade

» Que medidas serao utilizadas para
contabilizar o viés sistémico, seja
ele consciente ou inconsciente?

« As caracteristicas do grupo de controle
sdo compativeis com as do grupo
de teste?

« O experimento pode ser realizado
na forma “cego” ou “duplo cego”?

« Todos os vieses restantes foram
eliminados por meio de analises
estatisticas ou outras técnicas?

« Se 0 mesmo teste for realizado por
outros, eles obterdo resultados similares?

no seu faturamento? Obviamente, inimeros fatores
afetam as vendas da loja, incluindo suas dimensées
fisicas, o nimero de habitantes num certo raio e seu
poder aquisitivo, o namero de horas que a loja per-
manece aberta por semana, a experiéncia do gerente,
onumero de concorrentes nos arredores, e assim por
diante. Mas o executivo s6 esta interessado numa va-
riavel: o nome das lojas (QwikMart versus FastMart).

A solucdo 6bvia é realizar um experimento mudan-
do o nome de algumas lojas QwikMart (digamos, dez)
para avaliar o resultado. Mas determinar o efeito da
mudanca de nome naquelas lojas pode ser uma tarefa
complexa, porque varios outros parametros podem ter
variado simultaneamente. O tempo estava muito ruim
em quatro das localidades, por exemplo, ou, numa de-
las o gerente foi substituido, ou um grande conjunto
residencial foi inaugurado perto de cutra, e um con-
corrente iniciou uma campanha promocional agressi-
va perto de outra. A menos que a empresa possa sepa-
rar o efeito da mudanca de nomie das cutras variaveis,
o executivo ndo sabera com certeza se a mudanca de
nome ajudou (ou prejudicou) os negocios.

Para operar em ambientes de alta densidade causal,
as empresas precisam anaiisar se é viavel selecionar
uma amostra stificienitemente grande para promediar
os efeitos de todas as variaveis, exceto as que estdao
sendo estudadas. Infelizmente, esse tipo de experi-
mento nem sempre é factivel. O custo de um teste en-
volvendo uma amostra adequada pode ser proibitivo,
ou as mudancas nas operacoes podem ser perturba-
doras demais. Nesses casos, como discutiremos mais
adiante, muitas vezes, executivos utilizam técnicas
analiticas sofisticadas, envolvendo grandes dados, pa-
raaumentar a validade estatistica dos resultados.

Com isso em mente, deve-se notar que executi-
vOos muitas vezes pressupdem, equivocadamente,
gue uma amostra maior levara automaticamente a
melhores dados. Na verdade, um experimento pode
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 Valor

« A organizagdo pensou num langamento
com objetivo direcionado — isto €, um
lancamento que leve em consideracéo
o efeito da iniciativa proposta sobre
diferentes clientes, mercados e segmentos

— para concentrar investimentos em areas
onde potencial retorno financeiro seja
o mais alto?

« A organizagdo implementou somente os
componentes da iniciativa com maior
retorno sobre o investimento?

« A organizagdo tem uma boa percepcao
sobre quais varidveis causani quais efeitos?

envolver muitas observacoes. Mas, se estiverem for-
temente aglomeradas ou correlacionadas, o verda-
deiro tamanho da amostra pode, na verdade, ser
bem pequeno. Quando uma empresa utiliza um dis-
tribuidor, em vez de vender diretamente aos clientes,
por exemplo, esse ponto de distribuicao poderia fa-
cilmente fornecer correlagtes entre dados do cliente.

O tamanho daamostra depende, em grande parte,
da intensidade do efeito esperado. Se uma empresa
espera que a causa {por exemplo, uma mudanga no
nome da loja) tenha um efeito grande (um aumento
substancial nas vendas), a amostra pode ser menor.
Se o efeito esperado for pequeno, a amostra deve ser
maior. Isso pode parecer contraintuitivo, mas pense
da seguinte forma: quanto menor o efeito esperado,
maior o nimero de observagdes necessario para de-
tecta-lo sobre o ruido circundante, com a confiabili-
dade estatistica desejada.

Selecionar o tamanho correto da amostra é mais
importante que garantir a validade estatistica dos
resultados. Uma amostra adequada também pode
contribuir para reduzir custos dos testes e aumentar
ainovacdo da empresa. Softwares facilmente dispo-
niveis podem ajudar as empresas a escolher o tama-
nho ideal da amostra. (Informagdo necessaria: a em-
presa de Jim Manzi, a Applied Predictive Technolo-
gies, produz um, o Test & Learn.)

Como garantir resultados confiaveis?
Na secdo anterior, descrevemos os conceitos basi-
cos para realizar um experimento. A verdade é que as
empresas normalmente precisam combinar confiabi-
lidade, custo, tempo, e outros itens de ordem pratica.
Trés métodos podem ajudar a reduzir essas compen-
sacOes e aumentar a confiabilidade dos resultados.
Testes de campo randémicos. O conceito de
randomizacdo na pesquisa médica é bastante simples:
imagine um grupo grande de pessoas com as mesmas
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caracteristicas e doencas e divida-o aleatoriamente
em dois subgrupos. Ofereca tratamento somente para
um subgrupo e monitore cuidadosamente a satide de
todos. Se o grupo tratado (de teste) apresentar, estatis-
ticamente, melhor resultado que o grupo nao tratado
(de controle), entdo a terapia sera considerada eficaz.
Da mesma forma, testes de campo randémicos podem
ajudar as empresas a descobrir se determinadas mu-
dancas resultardo em melhor desempenho.

A empresa de servicos financeiros Capital One
utiliza ha muito tempo experimentos rigorosos pa-
ra testar até mudancas aparentemente triviais. Por
meio de testes de campo randémicos, por exemplo,
a empresa testa a cor dos envelopes utilizados nas
ofertas de produtos, enviando dois lotes (um na cor
de teste e outro branco) para detectar quaisquer di-
ferencas na resposta.

A randomizacdo desempenha papel importante:
ela ajuda a evitar que um viés sistémico, introduzido
consciente ou inconscientemente, afete um experi-
mento, e distribui uniformemente quaisquer poten-
ciais causas remanescentes (e provavelmente desco-
nhecidas) do resultado entre grupos de teste e de con-
trole. Mas testes de campo randémicos nao estao li-
vres de desafios. Para que os resultados sejam validos,
os testes devem ser realizados com rigor estatistico.

Em vez de identificar uma populacio de sujeitos
de teste com as mesmas caracteristicas e, em seguida,
dividi-los aleatoriamente em dois grupos, executivos,

EXPERIMENTO DA WAWA

Um novo pao arabe teve
sucesso.em pontos de teste,
mas.a cadeia o interrompeu
depois que experimentos
rigorosos mostraram que
ele canibalizaria outros

produtos.

as vezes, cometem ¢ erro de selecionar um grupo de
teste (por exemplo, um grupo de lojas de uma cadeia)
e, depois, supor que o restante das lojas forma o gru-
po de controle. Ou, ao selecionar os grupos de teste
e de controle, eles, inadvertidamente, introduzem
vieses no experimento. A Petco costumava selecio-
nar suas 30 melhores lojas (como grupo de teste) pa-
ra testar uma nova iniciativa e compara-las com suas
30 piores lojas (como grupo de controle). Iniciativas
testadas desta forma geralmente parecem muito pro-
missoras, mas fracassam quando sio lancadas.

Atualmente a Petco leva em conta uma ampla ga-
ma de parametros — espaco fisico da loja, dados de-
mograficos do cliente, presenca de concorrentes nos
arredores, etc. — para comparar caracteristicas de
grupos de controle e de teste. (A Publix também faz
isso.) Resultados desses experimentos tém se mos-
trado muito mais confiaveis.

Teste cego. Parareduzir vieses e aumentar ainda
mais a confiabilidade, a Petco e a Publix realizaram
testes “cegos”, que ajudam a prevenir o efeito Ha-
wthorne: a tendéncia que os participantes do estudo
apresentam de modificar seu comportamento, cons-
ciente ou inconscientemente, quando sabem que
sdo sujeitos de um experimento. Na Petco nenhum
funcionario das lojas de teste é informado sobre o
experimento, e a Publix realiza testes cegos sempre
que possivel. Em testes simples que envolvem ape-
nas alteracdo de precos, a Publix pode aplicar testes
cegos porque as lojas estao continuamente pratican-
do novos pregos, por isso os testes ndo sao distingui-
veis das praticas normais de funcionamento.

Mas os procedimentos cegos nem sempre Sao
praticos. Nos testes de novos equipamentos ou mé-
todos de trabalho, a Publix normalmente informa as
lojas de que elas foram selecionadas como grupo de
teste. (Obs.: um padrao experimental mais exigente
utiliza teste “duplo cego”, nos quais nem o experi-
mentador nem os sujeitos sabem quais participantes
integram o grupo de teste e quais participam do gru-
po de controle. Testes duplo-cegos sdo amplamen-
te utilizados em pesquisas médicas, mas ndo sao co-
muns em negocios.)

Grandes dados. Em ambientes online e outros
canais diretos, a matematica necessaria para realizar
um experimento aleatério rigoroso é bem conhecida.
Mas, como ja discutimos, a grande maioria das tran-
sacOes comerciais ocorre em outros canais, como lo-
jas de varejo. Em testes nesses ambientes, o tama-
nho da amostra geralmente é inferior a 100, violando
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Como Big Data pode ajudar

Para filtrar o ruido estatistico e identificar relagoes de causa e efeito, experi-
mentos de negdcios deveriam empregar idealmente amostras da ordem de
milhares. Mas essa condicdo pode ser proibitivamente onerosa ou impossivel.
Uma nova abordagem para comercializar produtos em estoque podera ter de
ser testada em apenas 25 lojas, um programa de treinamento em vendas com
32 vendedores e uma reestruturagdo proposta para dez unidades hoteleiras.
Nesses casos, Big Data e outras técnicas computacionais sofisticadas, como
“aprendizado da maquina”, podem ajudar. Vejamos como:

O comeco

Se um varejista deseja testar o novo layout de sua loja, ele devera coletar dados
detalhados (como, por exemplo, proximidade de concorrentes, carreira dos furi-
ciondrios e demografia do cliente) em cada unidade de andlise (cada loja'e sua
area de atuacao, cada vendedor e sua contabilidade, e assim por diante). Essa in-
formacao criara num grande conjunto de dados. Determinar quantas e quais tojas,
clientes ou funcionarios devem participar do teste e qual sua duragdo depende da
volatilidade dos dados e da precisdo necessaria para impactar as estimativas.

Formacao do grupo de controle

Em experimentos envolvendo pequenas amostras, é fundamental compati-
bilizar corretamente os sujeitos de teste (como lojas individuais ou clierites)
com sujeitos de controle, e isso depende da capacidade do experimentador de
identificar completamente dezenas ou até centenas de varidveis que caracteri-
zam os sujeitos de teste. Fontes de Big Data (registro completo de transagdes
com cliente, dados climaticos detalhados, tendéncias das midias sociais, etc.)
podem ajudar nessa tarefa. Uma vez determinadas as caracteristicas, pode-se
criar um grupo de controle que contenha todos os elementos do grupo de tes-
te, exceto o que estd sendo testado. Isso permite que o varejista determine se
os resultados do teste foram influenciados somerite por um elemento — o novo
layout — ou por outros fatores (variancias demograficas, melhores condicdes
econdmicas, clima mais quente).

De olho nas melhores oportunidades

Os mesmos dados podem sei- usados para identificar situagdes nas quais o pro-
grama testado é eficaz. O novo [ayout da loja, por exemplo, pode funcionar me-
lhor em areas urbanas altamente competitivas, mas pode ter um sucesso ape-
nas moderado em outros mercados. Ao identificar esses padrdes, o experimen-
tador pode implementar o programa para situagdes onde ele funciona e evitar
investimentos onde o programa pode ndo gerar o melhor ROI.

Modelagem dlo programa

Fontes adicionais de Big Data podem ser usadas para caracterizar componen-
tes relativamente eficazes do programa. Um varejista que estd testando os efei-
tos de um novo layout de loja, por exemplo, pode usar dados capturados pelo
fluxo de videos interno da loja para determinar se o novo layout esta encora-
Jjando clientes a se deslocar mais pelo recinto ou se esta gerando mais trafe-
g0 perto de produtos com margens de lucros mais altas. Ou o experimentador
pode descobrir que deslocar itens logo na entrada da loja e instalar novas pra-
teleiras pode causar um impacto positivo, mas deslocar as caixas registradoras
tumultua a saida e prejudica os lucros.

as regras de diversos métodos estatis-
ticos-padrao. Para minimizar os efei-
tos dessa limitacdo, as empresas po-
dem utilizar algoritmos especializados
e combina-los com varios conjuntos
de grandes dados (ver quadro “Como
grandes dados podem ajudar”).
Imagine um grande varejista anali-
sando areestruturacao de umaloja que
custaria US$ 0,5 bilhdo para ser aplica-
da em 1.300 localidades. Para testar a
ideia, o varejista reestruturou 20 lojas
e acompanhou os resultados. A equipe
financeira analisou os dados e concluiu
que a reformulacao aumentaria as ven-
das em parcos 0,5%, 0 que resultaria
num retorno negativo sobre o investi-
mento. A equipe de marketing realizou
uma analise independente e previu
que a reestruturagdo resultaria num
saudavel aumento de 5% nas vendas.
Como se constatou depois, a equi-
pe financeira havia comparado os lo-
cais de teste com outras lojas da ca-
deia com aproximadamente o mesmo
tamanho, renda demografica, e outras
variaveis , mas nao estavam necessaria-
mente no mesmo mercado geografico.
Ela também usou dados corresponden-
tes a seis meses anteriores e seis meses
posteriores a reestruturacio. E a equi-
pe de marketing havia comparado lo-
jas dentro da mesma regido geografi-
ca, mas considerando um periodo de
12 meses antes e depois da reestrutu-
racdo. Para saber em quais resultados
confiar, a empresa utilizou grandes da-
dos, incluindo dados de nivel transa-
cional (itens da loja, horarios em que a
venda ocorre, precos), atributos da lo-
ja e dados sobre o ambiente em torno
das lojas (concorréncia, dados demo-
graficos, condicOes climaticas). Desta
forma, as lojas incluidas no grupo de
controle eram mais compativeis com
aquelas em que a reestruturagdo tinha
sido testada, o que validou estatistica-
mente o pequeno tamanho da amos-
tra. A empresa utilizou entdo méto-
dos estatisticos objetivos para rever as
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FOCO A INOVAGAO ESTA NO AR

duas analises. Conclusao: os resultados da equipe de
marketing foram os mais precisos.

Mesmo quando a empresa nao pode seguir um
protocolo de teste rigoroso, analistas podem ajudar
a identificar e corrigir certos vieses, falhas de rando-
mizacao, e outros erros experimentais. Uma situacao
comum ocorre quando a funcdo de teste da organi-
zacdo é introduzida com experimentos naturais nao
randdmicos — o vice-presidente de operagdes, por
exemplo, pode querer saber se 0 novo programa de
treinamento de funcionarios, que foi introduzido
em cerca de 10% dos mercados da empresa, é mais
eficiente que o antigo. Como se verifica nessas situ-
acoOes, os mesmos algoritmos e grandes conjuntos

de dados usados para resolver o problema de amos-

tras pequenas ou correlacionadas também podem ser
aproveitados para revelar insights valiosos e aumen-
tar a precisdo dos resultados. Essa analise pode entdao
ajudar os experimentadores a projetar um teste de
campo randomico real para confirmar e refinar os re-
sultados, principalmente quando sao relativamente
contraintuitivos, ou sdo necessarios para tomar uma
decisdo com grandes desdobramentos economicos.
Em qualquer experiéncia, o protétipo da perfei-
cdo é a reprodutibilidade, isto é, se outros realiza-
rem o mesmo teste, deverao obter resultados seme-
lhantes. Geralmente se torna impraticavel repetir um
teste caro, mas as empresas podem checar os resul-
tados de outras formas. A Petco, as vezes, promove
um lancamento ensaiado de grandes iniciativas para
confirmar os resultados antes de impiementar o pro-
grama na empresa toda. A Publix uitiliza um mecanis-
mo proprio para acompanhar resultados de um lan-
camento e comparéa-los com os beneficios esperados.

Conseguimos extrair do

experimento ¢ maximo de valor

Muitas empresas investem em experimentos, mas
depois ndo conseguem retirar dele o maximo de va-
lor possivel. Para evitar esse inconveniente, execu-
tivos devem levar em conta o efeito do programa
sobre varios clientes, mercados e segmentos e con-
centrar os investimentos em areas onde a potencial
recuperacdo de investimentos seja a mais alta. Nor-
malmente a pergunta correta ndo é “o que funcio-
na?”, mas “o que funciona onde?”

A Petco normalmente langa um programa somen-
te em lojas mais semelhantes as lojas de teste que
apresentaram os melhores resultados. Ao fazer isso,
ela ndo s6 economiza nos custos de implementacéo,

MELHOR CONDUTA DA PETCO

O varejista especializado
garante resultados
confidveis-em
experimentos combinando
caracteristicas dos grupos
de teste e de controle.

mas também evita envolver lojas onde o novo pro-
grama pode nao produzir os beneficios esperados,
ou até ter consequéncias negativas. Gracas a esses
lancamentos com alvo certo, a Petco tem consegui-
do, consistentemente, dobrar as vantagens previstas
em novas iniciativas.

Outra tatica Gtil é a “engenharia de valor”. A maio-
ria dos programas inclui varios componentes. Alguns
criam beneficios que compensam os custos, outros
ndo. O truque, entdo, é implementar apenas compo-
nentes com um retorno sobre o investimento (ROL, em
inglés) atraente. Para dar um exemplo simples, vamos
supor que os testes de um varejista de uma promocao
com descontos de 20% mostram um aumento de 5%
nas vendas. Que parte desse aumento pode ser atribui-
da aos produtos em si e que parte é devida a propagan-
da e capacitacao das equipes daloja, sendo que ambos
contribuiram para direcionar os clientes para aqueles
produtos especificos? Nesse caso, as empresas podem
realizar experimentos para investigar varias combina-
¢Oes de componentes (por exemplo, promogdes com
propaganda, mas sem treinamento adicional de pes-
soal). Uma analise de resultados pode desmembrar
os efeitos, e permitir que componentes (por exemplo,
treinamento adicional de pessoal) que resultem em
ROI baixo ou negativo sejam descartados.

Além disso, uma cuidadosa analise de dados ge-
rados por experimentos permite que as empresas
entendam melhor suas operacdes e testem hipote-
ses sobre variaveis que causam efeitos. Com gran-
des dados a énfase esta na correlacdo — descobrindo,
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por exemplo, que a venda de certos produtos tende

a coincidir com a venda de outros. Mas a experimen-
tacdo em negdcios pode permitir que as empresas

olhem além da correlacdo e investiguem a causali-
dade — revelando, por exemplo, fatores que causam

aumento (ou reducdo) de compras. Esse conheci-
mento fundamental da causalidade pode ser crucial.
Sem ele, a compreensdo que os executivos tém de

seus negocios é fragmentada e as decisbes que to-
mam podem facilmente sair pela culatra.

Quando a Cracker Barrel Old Country Store, ca-
deia de restaurantes especializados em culinaria su-
lista, realizou um experimento para decidir se deve-
ria substituir lampadas incandescentes por lampa-
das de LED em seus restaurantes, os executivos se
surpreenderam ao descobrir que o trafego de clien-
tes, na verdade, tinha diminuido nos locais onde l1am-
padas de LED foram instaladas. A ideia da ilumina-
¢ao poderia ter parado ai, mas a empresa aprofundou
um pouco mais sua analise para tentar entender as
causas subliminares. Como se verificou, a nova ilu-
minacao atenuava a luz do portico frontal dos res-
taurantes e muitos clientes erroneamente pensavam
que os restaurantes estavam fechados. Essa foi uma
constatacao intrigante — os LEDs deveriam ter torna-
do os porticos mais brilhantes. Um aprofundamento
maior da investigacdo revelou que antes os gerentes
dos restaurantes nao seguiam os padroes de ilumi-
nacao da empresa. Eles utilizavam suas proprias so-
lucdes, muitas vezes iluminando demais os porticos
de entrada. Por isso a luminosidade diminuiu quan-
do os restaurantes aderiram a nova politica de uso de
LEDs. A questdo aqui € que scmente a coirelacdo teria
deixado a empresa com a impressao errada — de que
LEDs sdo ruins para os negocios. Foi preciso que a
experimentacio revelasse a real relacdo causal.

De fato, sem compreender completamente a cau-
salidade, as empresas estdo mais sujeitas a come-
ter grandes erros. Vocé se lembra do experimento da
Kohl para investigar os efeitos de abrir as lojas uma
hora mais tarde? No inicio do teste a empresa acusou
uma queda nas vendas. Nesse momento, os executi-
vos poderiam ter interrompido a iniciativa. Mas a ana-
lise mostrou que o niimero de transagoes com clientes
tinha se mantido constante. O que houve foi uma que-
da em unidades por transagdo. Finalmente, as unida-
des por transagio se recuperaram e as vendas totais re-
tornaram aos niveis anteriores. O experimento da Kohl
nao explicou completamente a queda inicial, mas seus
executivos resistiram a tentacdo de culpar a reducdo
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nas horas de funcionamento da loja. Eles nac se pre-
cipitaram em comparar correlacdo com causalidade.

Mas o mais importante é que muitas empresas
estdo descobrindo que realizar um experimento é
s6 o comeco. Valor decorre de analise e posterior ex-
ploracdo de dados. Nos ultimos anos, a Publix pas-
sou 80% do tempo de teste reunindo dados, e 20%
analisando-os.

Desafiando o senso comum

Se as empresas levarem emm conta o tamanho da amos-
tra, grupos de controle, randomizacao e outros fatores,
elas poderao garantir a validade dos resultados de seus

testes. Quanto mais validados e reprodutiveis os resul-
tados, melhor eles se sustentarao diante de resisténcia

interna, que pode ser particularmente forte quando os

resultados péem em xXeque condutas do setor e senso

comum que prevalece ha muito tempo.

Quando os executivos da Petco investigaram no-
vos patamares de preco para um produto vendido
por peso, os resultados foram inequivocos. Dispara-
do, o melhor preco foi para 100 gramas do produto e
com um valor de centavos que terminasse em 25, co-
mo US$ 3,25. Este resultado contrapunha-se nitida-
mente ao senso comum, que normalmente da pre-
feréncia para valores que terminam em 9, como US$
4,99 ou US$ 2,49. “Isso quebrou a regra do varejo
de que vocé nao pode ter um preco ‘feio’”, observa
Rhoades. No inicio, os executivos da Petco estavam
céticos sobre os resultados, mas como o experimen-
to fora extremamente rigoroso, eles finalmente se
dispuseram praticar os novos precos. Um langamen-
to direcionado confirmou os resultados, levando a
um salto nas vendas de mais de 24% em seis meses.

Alicdo ndo é simplesmente de que experimenta-
¢do em negocios pode levar a formas melhores de fa-
zer as coisas. Ela também confere as empresas a con-
fianca necessaria para neutralizar o senso comum
convencional perverso e falhas de intuicdo para ne-
gocios que executivos maduros costumam apresen-
tar. E tomada de decisdo mais inteligente fatalmente
melhora o desempenho.

A J.C. Penney poderia ter evitado o desastre tes-
tando rigorosamente os componentes de sua rees-
truturacdo geral? Neste momento, é impossivel sa-
ber. Mas uma coisa € certa: antes de tentar imple-
mentar um programa tao ousado, a empresa deveria
ter se certificado de que conhecimento — e ndo intui-
¢do — estava orientando a decisdo. ©
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