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Resumo

Santos, Gabriel Lourenco Silvestre; Paula, Fabio de Oliveira. Andlise de
maturidade em Business Intelligence como fator de criacdo de vantagem
competitiva e melhoria de performance: Estudo de caso em uma empresa do
setor farmacéutico. Rio de Janeiro, 2023. 150p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Administracdo, Pontificia Universidade Catolica do Rio de
Janeiro.

O presente trabalho tem como objetivo analisar a percepg¢do de uma amostra
de funcionarios, de diferentes departamentos e cargos, sobre o estagio de
maturidade em Business Intelligence de uma empresa do setor farmacéutico.
Posteriormente, pretende-se entender a relagdo entre a percepcédo de maturidade, e
a percepcdo do potencial de criagdo de vantagem competitiva e melhoria na
performance da empresa que a adogdo de Business Intelligence pode trazer. Para
atingir ao objetivo foram realizadas uma pesquisa via survey com 32 respondentes,
para coletar sua percepcdo de maturidade da empresa em cinco dimensfes de
maturidade: Organizacdo, Infraestrutura, Gestdo de Dados, Anélise e Governance a
fim de enquadrar a empresa dentro de um estagio. Além disso, foram incluidas nos
questionarios perguntas relacionadas a percepcdo de criacdo de vantagem
competitiva e melhoria de performance. A fim de entender melhor os resultados
para posteriormente criar uma proposta de plano de melhoria para que a empresa
avancasse no modelo, foram realizadas entrevistas em profundidade com quatro
respondentes e uma andlise de regressdo com o objetivo de entender melhor a
relacdo entre as variaveis. O trabalho delimitou-se em estudar a empresa no
momento atual sem que fosse feito um acompanhamento da evolugéo ao longo do
tempo, pesquisou apenas uma empresa do setor farmacéutico baseada no Brasil
limitando comparacdes com benchmarkings entre paises e setores. Além disso, 0
fato de o pesquisador conhecer e ser funcionario da mesma empresa dos
respondentes pode ter gerado desconforto em parte deles, gerando possiveis vieses
nas respostas. Com os resultados da pesquisa somados as melhores praticas de Bl
trazidas no referencial teorico, foi tragada uma proposta com um plano de melhoria
que se implementado, acredita-se, que pode levar a empresa a avangar no estagio

de maturidade.
Palavras-chave

Business Intelligence; Maturidade; Vantagem Competitiva; Performance;
Inteligéncia Acrtificial; Machine Learning; Dados
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Abstract

Santos, Gabriel Lourenco Silvestre; Paula, Fabio de Oliveira (Advisor). Maturity
analysis in Business Intelligence as a factor creating competitive advantage
and performance improvement: Case study in a company in the

pharmaceutical sector. Rio de Janeiro, 2023. 150p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Administracdo, Pontificia Universidade Catolica do Rio de
Janeiro.

The objective of this work is to analyze the perception of a sample of
employees, from different departments and positions, about the stage of maturity in
Business Intelligence of a company in the pharmaceutical sector. Subsequently, we
intend to understand the relationship between the perception of maturity and the
perception of the potential for creating competitive advantage and improving the
company's performance that the adoption of Business Intelligence can trace. To
achieve the objective, a survey was carried out with 32 respondents, to collect their
perception of the company's maturity in five dimensions of maturity: Organization,
Infrastructure, Data Management, Analysis and Governance to frame the company
within a stage. In addition, the questionnaires included questions related to the
perception of creating competitive advantage and improving performance. In order
to better understand the results to later create a better plan proposal for the company
to move forward in the model, we conducted in-depth interviews with four
respondents and a regression analysis in order to better understand the relationship
between the variables. The work is limited to studying the company today without
having followed the evolution over time, researching only one company in the
pharmaceutical sector based in Brazil, limiting comparisons with benchmarking
between countries and sectors. Also, the fact that the researcher knows and is an
employee of the same company two interviewees could cause discomfort on their
part, generating the possibility of viewing the answers. With the research results
added to the best Bl practices developed without theoretical reference, a proposal
was elaborated with a better plan that has been imple mented, it is proven,

that can lead the company to advance in its maturity stage.

Keywords

Business Intelligence; Maturity; Competitive advantage; Performance; Artificial
intelligence; Machine Learning; Data
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1. Introducéo

1.1 Contextualizacédo da questao da pesquisa

Segundo Fernando Americano (2021), cofundador da Le Wagon Latam, o
efeito do aumento gigantesco no volume de dados coletados pelas empresas se
parece com a chegada de um Tsunami numa cidade, por invadir a empresa por todos
os lados e depois que chega muda completamente o cendrio anterior. Nesse novo
contexto, onde se gera mais dados do que nunca, o maior desafio para os tomadores
de decisdo dentro do ambiente de negocio é definir quais das evidéncias geradas
sdo mais relevantes e geram maior impacto para os resultados desejados. Em geral,
as decisOes tomadas com base em analise de dados seguem a mesma logica desde
a adocao da ciéncia da informagdo como suporte ao processo de tomada de decisao,
porém a capacidade do tomador de decisdo de analisar 0os dados ndo cresceram na
mesma proporcdo que a capacidade desenvolvida pelas empresas de captura-los,
gerando assim o desafio de evitar ruidos e tomar decisdes assertivas em meio a
tantos dados disponiveis.

Dentro desse novo cenario se encontra o setor farmacéutico, um setor que
historicamente definiu como o principal fator para o sucesso de uma empresa sua
capacidade de desenvolver novas moléculas e através de processos de
reconhecimento de patentes, proteger seu mercado de atuacdo por um periodo. Tal
estratégia competitiva se provou eficaz por um longo periodo, A. Fillietaz & S.
Crispim (2010) indicam que empresas do setor investem em média 21,2% do seu

faturamento em P&D enquanto em outros setores a média fica em torno de 4%.

Gasto total de empresas farmacéuticas com P&D (em bilhGes de dolares)

190
182
169
160
149
] 139 145 I I I I

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

212
198

Statista 2022 - Health, Pharma & Medtech | Pharmaceutical Product
Figura 1 Gastos globais totais em produtos farmacéuticos
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Por outro lado, apesar de se manter um fator relevante, principalmente para
empresas que optaram por direcionar seu planejamento estratégico para produtos
de alto custo (bioldgicos e oncologicos), o pipeline de langamentos ou novos
produtos com patentes vigentes ndo é mais o Unico ativo intangivel que as empresas
farmacéuticas devem buscar para mostrar vantagem competitiva e criar valor para
seus acionistas. Uma vez que o langamento de um medicamento consome grandes
somas para pesquisa e desenvolvimento, seus valores quando chegam ao mercado
podem ser proibitivos para parte da populacdo, sendo assim, encontrar meios de
rentabilizar seu portfélio de produtos maduros, em especial em mercados
emergentes, € fundamental para o sucesso das multinacionais do setor. De acordo
com relatério do Goldman Sachs, as vendas do setor farmacéutico nesses mercados
mais que dobraram entre os anos de 2012 e 2017, especialmente liderados por paises
do BRICS (Brasil, Russia, India, China e Africa do Sul) e do MIST (Mexico,
Indonésia, Coreia do Sul e Turquia), atingindo um percentual de 20% no market
share global. Conforme podemos ver na figura abaixo, de acordo com relatorio da
Statista de 2022, até 2026 o mercado dos BRICS seguira crescendo em ritmo

acelerado, chegando proximo a casa dos 200b de ddlares em 2026.

B Faturamento Farmacéuticas nos BRICS (em bilhGes de dolares)

184
172
151 161
133 142
90 I I I I
2016 2017 2018 2019 2020 2021  2022E 2023E 2024E 2025E 2026E

Statista 2022 - PHARMACEUTICAL MARKET WORLDWIDE
Figura 2. Faturamento farmacéuticas nos BRICS

Segundo Maya Tannoury e Zouhair Attieh (2017) esse crescimento, que
pode ser atribuido a fatores como o crescimento das populagdes, 0 incremento na
renda per capita e o aumento da expectativa de vida, fatores esses que devem se
manter direcionalmente pelos proximos anos, irdo tornar o market share dessa

regido cada vez mais representativo para as empresas, uma vez que, em mercados
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desenvolvidos o crescimento segue achatado, limitado pelo crescimento
populacional baixo e a expiracdo de patentes, o que vem levando a um up-selling
de medicamentos genéricos. Nesses mercados, onde o ambiente se torna cada vez
mais competitivo devido a entrada constante de players locais (fabricantes de
genéricos e similares), a habilidade de se testar modelos inovadores e fazer
correcBes rapidas de rotas, por meio de early signs indicators, se tornam os grandes
geradores de vantagem competitiva. Tais diferenciais s6 podem ser obtidos através
da coleta e tratamento apropriado dos dados disponiveis.

O presente trabalho se propGe a analisar se a maior quantidade de dados
disponiveis esta levando os times comerciais desse setor a tomarem melhores
decisbes. A pergunta que pode parecer dbvia a principio na verdade € bastante
complexa, uma vez que, 0 crescimento exponencial no nimero de indicadores
disponiveis pode gerar dificuldade de separar casualidade e correlagdo entre os
outputs dos diferentes investimentos feitos pelos times de marketing.

Um exemplo que pode ilustrar essa dificuldade em encontrar correlacéo
pode ser 0 aumento do share of mind das vacinas com as taxas de cobertura vacinal.
Em 2019, um evento amplamente divulgado na midia, a morte de um dos netos do
ex-presidente Luis Inacio Lula da Silva, que a principio foi apontada erroneamente
como em decorréncia da meningite, levou as taxas de cobertura vacinal do primeiro
reforco da vacina meningocdécica C para niveis proximos a 90%, de acordo com o
DATASUS, no PNI (programa nacional de imunizagdo) e recordes de vendas nas
vacinas disponiveis apenas no mercado privado (MenACWY e MenB). A industria
trabalhou com a hipotese de que manter alto nivel de investimento em campanhas
para publico leigo sustentaria as altas coberturas no PNI e patamares de venda no
mercado privado, o que acabou ndo se provando verdadeiro, conforme demonstra a

figura abaixo:
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mmmmmm Doses MenB (000)  eeeeee Cobertura Vacinal MenC (1° Ref)

1.005
....oo' 86% .,

769 681
620 601
549 ee.,
68%
2017 2018 2019 2020 2021

Cobertura Vacinal MenC fonte: DATASUS
Doses MenB fonte: Company Internal Information

Figura 3. Cobertura Vacinal

Em abril de 2020, outro evento espontaneo gerou grande share of mind para
vacinas, a COVID-19. Nesse evento, as empresas trabalharam com a premissa de
que o efeito Halo criado pela ampla divulgacao da importéncia da vacinagéo geraria
0 mesmo efeito nas coberturas vacinais, porém nesse evento, todos os antigenos
disponiveis no Programa Nacional de Imunizacéo tiveram queda na sua cobertura
vacinal.

Esse exemplo, mostra que (i) 0 maior conhecimento sobre os beneficios de
um produto pode ndo necessariamente levar a uma maior adesdo do
paciente/consumidor a um tratamento ou procura pela prevencdo; (ii) uma
indicacdo positiva em um KPIs secundario pode ndo levar ao resultado esperado.

Levando em conta todas as novas pesquisas e indicadores criados na
indGstria nos ultimos anos, profissionais responsaveis por tomar decisdes de
investimentos na areas comerciais enfrentam um paradoxo, como no exemplo,
acima quase que semanalmente e a inddstria ainda carece de ferramentas
automatizadas para ajuda-los a atribuir se 0 comportamento prescritivo de um
médico é mais influenciado pelo nimero de visitas que recebe de um representante,
ou pelo tempo que um material de ajuda visual lhe é apresentado, ou 0 nimero de

aberturas que ele faz em e-mails enviados pela equipe de digital marketing.
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Fonte: IPSOS 5° Pandrama Farmacéutico - Respostas médicos sobre interagées com a
industria

Figura 4. Respostas dos médicos sobre interacBes com a industria

Hoje KPIs como os supracitados s&o disponibilizados diariamente a
Gerentes de Produto e Gerentes de Trade para serem analisados e com 0s insights
gerados serem definidas onde serdo alocadas as verbas de marketing ou para quais
clientes receberdo 0 maior desconto em uma negociacao. Além do excesso de dados
disponibilizados, que é apontado pela IPSOS no seu relatdrio anual de Performance
Farmacéutica como um dos fatores para 0 aumento em 17p.p nos casos de
profissionais do setor que se sentem sobrecarregados, outros fatores afetam a
capacidade desse tomador de decisdo como por exemplo a grande quantidade de
regulagdes no setor, que aumenta o nimero de decises que devem ser tomadas em
grupos (temas regulatorios, assuntos medicos, juridicos e etc.) o que pode gerar uma
amplificacdo no ruido, ou seja, fatores que a principio deveriam ser irrelevantes
para a tomada de decisdo passam a influenciar, como por exemplo um orador que
defende melhor seu ponto de vista, uma pessoa com um cargo mais sénior que se
posiciona de determinada maneira ou mesmo a ordem que 0s pontos de vistas sdo
compartilhados. Entende-se, assim, que pelos diversos fatores supracitados, é
importante que o tomador de decisdo busque definir de maneira clara quais as fontes
de informacdo deverdo ser buscadas, quais os inputters poderdo influenciar na
maneira como os insights sdo gerados, quais 0s KPIs deverado ser observados e quais
testes poderdo ser feitos para validar sua hipotese que levou a tal decisdo. Somente

dessa forma, sera possivel reduzir vieses e/ou ruidos e aumentar o uso produtivo de
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dados para que melhores decisfes sejam tomadas consistentemente a fim de gerar

vantagem competitiva sustentada ao longo do tempo.

1.2 Objetivo do Estudo

O objetivo primario deste estudo ¢ analisar a percepcdo de uma amostra de

funcionarios, de diferentes departamentos e cargos, sobre o estagio de maturidade

em Business Intelligence de uma empresa do setor farmacéutico. Posteriormente,

pretende-se entender a relagéo entre a percepcdo de maturidade, e a percepcao do

potencial de criagdo de vantagem competitiva e melhoria na performance da

empresa que a adocao de Business Intelligence pode trazer.

A partir desse objetivo central, tem-se 0s seguintes objetivos secundarios:

1.

Identificar, por meio de uma revisdo da literatura, um framework
adequado para avaliar a maturidade em Business Intelligence. Escolheu-
se aqui o modelo de maturidade TDWI1 Analytics Maturity Model Guide
(Halper e Stodder, 2015);

Criar, por meio dessa revisdo de literatura, um questionério para avaliar
quanto a maturidade, o potencial de criacdo de vantagem competitiva e
melhoria de performance da empresa;

Aplicar o modelo na empresa objeto de estudo por meio do questionario
para a identificagdo do nivel de maturidade, vantagem competitiva e
performance da etapa anterior, com funcionarios que atuam em areas
que lidam com tais temas; complementarmente, avaliar esses resultados
atraves de entrevistas em profundidade com funcionarios chave;
Avaliar quantitativamente a relacdo entre percepcdo da maturidade em
Bl e a percep¢do do potencial de criacdo de vantagem competitiva e
desempenho por meio da adocéo de BI;

Com base nos resultados aferidos apresentar um plano de melhorias em

cada dimensdo a fim de atingir o estagio de Corporate Adoption.
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1.3 Delimitacéo do trabalho

Este estudo tem como delimitacdo medir somente a percepcdo de
maturidade da empresa dentro do tema Business Intelligence, compara-la somente
com a percepcao de criacdo de vantagem competitiva e melhoria de performance.
A empresa objeto de estudo atua no setor farmacéutico e uma vez que ndo houve
respondentes de outros setores temos como referéncia somente esse setor. Apesar
de, nem todos os respondentes serem brasileiros, a pesquisa se limitou a coletar
dados em relacdo a percepcao desses respondentes quanto a subsidiaria brasileira.
Do ponto de vista temporal, o levantamento de dados aconteceu entre os meses de
janeiro e fevereiro e focou somente no estagio atual da empresa, sem que fosse feito
um acompanhamento de sua da evolucdo no modelo de maturidade ao longo do

tempo.

1.4 Relevancia do Estudo

Por muito tempo as areas de marketing de empresas do setor farmacéutico
conviveram com um cenario onde as altas margens garantiam uma lucratividade
sem que os indicadores de rentabilidade fossem acompanhados de maneira
adequada, um cenario relativamente comum em setores onde as barreiras de
entradas permitem que os players dominantes trabalhem com margens maiores que
as médias de outros setores.

Porém, em um cenéario cada vez mais competitivo, onde todos os setores
enfrentam a pressao inflacionaria afetando sua lucratividade, as empresas comegam
a perceber que medir o retorno sobre o investimento de cada iniciativa pode gerar
uma vantagem competitiva versus seus competidores, uma vez que essa maior
rentabilidade podera se traduzir em maior disponibilidade de caixa para investir em
pipeline ou projetos inovadores. Além disso, esse melhor uso dos recursos faz com
que a empresa se diferencie dos seus pares também nos canais de marketing onde
irdo impactar seus clientes, uma vez que, de acordo com dados da Rocketcontent
somente 26% das empresas no Brasil medem o ROI das diferentes estratégias de
marketing.

No setor farmacéutico, o uso de dados para que a decisdo que entrega a
melhor rentabilidade seja tomada, tem sido empregado aquém da capacidade
instalada, tanto em termos de estruturas (capital humano), quanto em relacéo a

sistemas e pesquisas disponibilizadas no mercado. A aceleracdo do venture capital
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nos Ultimos anos criou um grande ndmero de startups que revolucionaram o
mercado ao focar em solucionar uma demanda néo atendida por dados, em um setor
onde os dados dos clientes sdo protegidos por lei e onde os diferentes agentes desse
ecossistema (redes de farmacias, atacadistas, operadoras de salude, hospitais..) tem
baixo interesse em compartilhar dados, uma vez que, o0 maior acesso aos dados do
consumidor final é percebido como uma maneira de capturar vantagem em uma
eventual negociacdo com cliente ou fornecedor. Nesse novo cenario, € importante
que tomadores de decisao observem essa evolucdo, ndo somente como uma forma
de fazer pequenos ajustes de rota nas estratégias de marketing que tradicionalmente
usadas (visitacdo de representante, congressos, eventos com sociedades médicas...)
mas como um aliado estratégico para que suas alocacdes de investimento estejam
mais alinhadas com as expectativas do cliente.

A maior parte dos estudos da literatura no Brasil sobre o uso de dados para
tomada de deciséo enfrenta como limitador a falta de acesso a gestores seniores do
setor, e enfrentam assim a dificuldade de entender com mais profundidade e pela
perspectiva desse cliente interno quanto a evolucgédo na coleta, tratamento e analise
de dados otimiza seu processo de tomada de decisdo, e quanto dessa otimizacéo se
traduz em melhor desempenho com maiores vendas, crescimento, aumento da
lucratividade e ganho de participacao de mercado. A relevancia desse trabalho esta
em consolidar em uma mesma fonte o estudo de caso com a evolucgéo da estrutura
e ferramentas usadas por um departamento responsavel por coletar e tratar
diferentes tipos de dados, a percepgdo de gestores sénior da empresa objeto de
estudo e a percepcdo de funcionarios de nivel intermediario da mesma. 1sso permite
observar se a evolucdo no servico prestado por esse departamento gerou uma
mudanca de midset e levou decisores de diferentes niveis hierarquicos a mudarem
a maneira como tomam decisdes, ou seja, passaram a se ancorar em evidéncias
tangiveis (baseadas em dados), se um nivel se beneficiou mais que o outro ou se 0s
dois niveis ndo observaram melhorias e seguem tomando decisdes baseadas em
grande parte em conhecimento empirico e experiéncias passadas.

Dessa forma, empresas do setor poderdo avaliar, através da observacao de
erros e acertos mencionados no estudo de caso, Se 0s investimentos relacionados ao
desenvolvimento de pessoas, processos e ferramentas para melhoria de coleta e

estruturacdo de dados poderdo gerar uma mudanga de comportamento nos
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tomadores de decisdo, saindo de decisdes tomadas através do conhecimento
empirico para decisdes baseadas em dados.

1.5 estrutura do trabalho

Ap0s o capitulo introdutdrio, os capitulos a seguir estdo organizados da
seguinte maneira: o capitulo 2 apresenta o referencial tedrico do estudo, que fala
sobre a relevancia da analise dados na administracdo de um negdcio, das limitagdes
da capacidade humana em analisar todos os dados hoje disponibilizados para
consulta e como o uso de Inteligéncia Artificial passou a ser usado para captura e
geracdo de insights nas empresas. Apresenta 0 modelo de maturidade que sera
aplicado para a empresa objeto da pesquisa com o objetivo de entender a jornada
de evolugdo que a empresa percorreu nesse aspecto, além disso introduz a teoria
que servird para embasar o questionario aplicado como parte da pesquisa. Ja o
capitulo 3 dedica-se a apresentar a empresa objeto do estudo e explicar os
procedimentos metodoldgicos da pesquisa. Em seguida, o capitulo 4 analisa 0s
dados coletados através de entrevista e questionario, por fim, no capitulo 5 se
apresenta as principais conclusdes do estudo.
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2. Referencial Teorico

Este capitulo apresenta o referencial teérico no qual se baseia a pesquisa,
dividido em quatro partes. A fim de contextualizagdo, a primeira parte se propde a
apresentar o momento em que o uso de dados para tomada de decisdo comecou a
ser observado de maneira processual e sistematica dentro do ambiente de negocios,
focando em apresentar o funcionamento dos databases nos modelos atuais, assim
como sdo definidos os indicadores e dashboards que serdo acompanhados
mensalmente. Em seguida, abordasse com a literatura a diferenca entre a evolugéo
na coleta de dados e proliferacdo de indicadores versus a capacidade humana em
analisar dados.

Logo apos, apresentam-se 0s conceitos relativos a Inteligéncia Aurtificial e
Machine Learning para captura de dados para construcdo de databases que
surgiram na inddstria a partir dos anos 2000 como uma forma de acelerar os
processos manuais de coleta e que atualmente sdo usados para cruzamento de dados

para geracao de insight.

2.1 O uso de dados nos negdcios

De acordo com Cristina Lago (2018), um pensamento comum dentro de
empresas dos seguimentos tradicionais é que usar dados dentro de um ambiente de
negocios se trata do mesmo que analisar dados. Porém esse é 0 processo somente
de estudar os dados para tirar conclusdes sobre as informacdes nele contidas, no
entanto, usar dados da maneira adequada envolve também os colocar no centro do
processo de tomada de decisdes estratégicas para a empresa. A esse conceito se deu
0 nome de Business Intelligence.

O termo Business Intelligence, foi usado pela primeira vez por Richard
Millar Devens, no livro “Cyclopaedia of Commercial and Business Anecdotes”
porém com o advento da digitalizacdo dos dados e a criacdo de sistemas de Business
Intelligence o termo se popularizou e passou a fazer parte das rotinas das empresas,

conforme podemos observar na tabela abaixo:

Linha do Tempo - Business Inteligence
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1950- 0O
comeco da Revolugéo

digital

Em 1956 a IBM inventa o disco rigido, com
apenas 5MB de memoria, mas com a capacidade
de mover as informac0es do fisico para o digital

Em 1958 o pesquisador Hans Peter Luhn da IBM
escreve um artigo chamado “A  business
Intelligence System”, onde descreve um sistema
capaz de reconhecer uma informacéo e identificar

quem precisa recebé-la

1960 - O inicio
da era dos
Computadores e 0s
primeiros databases

Criado no inicio dos anos 60 o primeiro calculador
eletrénico, capaz de performar o mesmo trabalho
de 50 mil pessoas

Em 1969 o pesquisador da IBM Ted Codd, ele
inventou um modelo para relacionar o banco de
dados e com sistemas de gerenciamento de dados.
Dessa forma o database deixou de ser um
repositério de informagdes para uma ferramenta
de consulta de dados para encontrar relagdes entre

diferentes dados

1970 - As
primeiras empresas

fornecedoras de “BI”

Com o aparecimento de empresas como SAP e JD
Edwards disponibilizando ferramentas para
construcao de databases, as informac@es passam a
estar acessiveis e organizadas para outros

negocios

1980 - O
nascimento dos “data

warehouses”

A década viu o nascimento dos data warehouses,
que sdo sistemas usados para analise e relatorios
de dados. Os data warehouses sdo usados como
repositorios centrais de dados integrados de uma
ou mais fontes diferentes. Eles armazenam dados

atuais e historicos em um anico local que é usado
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para criar relatorios analiticos para departamentos

separados em uma empresa.

1990 - 2000 -
Business Intelligence
1.0e20

Nos anos 90 houve uma proliferacdo de
ferramentas, talvez a mais popular até hoje o
Enterprise Resource Planning (ERP), que é um
software de gestdo que integra aplicativos para
gerenciar e automatizar aspectos de um negécio.
Os anos 2000 trouxeram uma aceleracdo no
desenvolvimento de novas ferramentas de BI, que
incorporaram em suas novas versdes a
capacidades de fazer andlises preditivas via
algoritmos e machine learning para prever

mudancgas futuras nos negaocios.

2010 — Presente

O uso de ferramentas de Bl se tornou padréo para
empresas de médio ou grande porte de areas
diversas e funcionam em varios dispositivos
usando analises visuais para aplicar raciocinio
analitico aos dados por meio de interfaces visuais

interativas.

Quadro 1. Linha do Tempo - Business Intelligence

Os sistemas de Business Intelligence fornecem informacdes de negocios de

maneira atualizada e confiavel permitindo ao usuério entender as implicacdes das

informacdes de negdcios por meio delas analisar os resultados. (Kyere & Ausloos,

2021; Haseeb et al., 2019). A integracéo da informagéo, do conhecimento e a sua
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transformacdo em informacéo (til é feita por sistemas de Business Intelligence, o
que melhora o fluxo de avaliacdo de desempenho entre gerentes de todos 0s niveis
hierarquicos da empresa, levando a uma vantagem competitiva (Howson et al.,
2018).

Trazendo o tema para realidade de um time comercial, Segundo (Lings &
Greenley, 2009) o uso de Business Intelligence para o desempenho de vendas pode
fornecer aos gerentes de vendas e seus representantes as informacdes analiticas
apropriadas sobre produtos, flutuaces de precos, clientes, dados demogréaficos de
clientes, regides e equipes de vendas. Essas informac6es podem ser acompanhadas
de detalhes do nimero de vendas realizadas em diferentes periodos, 0 que acaba
levando a tomar a decisdo certa no tempo necessario para fornecer o produto certo

e manter a quantidade e o nivel de vendas da organizacao, o que leva a prevencao.

(Zhi-xiong, Huanga K.S.Savitab,2019).

2.1.1 A importancia da qualidade no gerenciamento dos dados

Muito se sabe que a competitividade de uma empresa depende de quéo
efetivamente ela pode fazer uso das informacdes (Menon & Varadarajan, 1992).
Por outro lado, o maior no nimero de dados disponiveis, vindos de diferentes
fontes, gerou por consequéncia um grande aumento na quantidade de repositorios
onde essas informagdes ficam salvas, fazendo com que localizar a base onde um
dado especifico esta armazenado seja um investimento de tempo para o funcionario,
além disso, o aumento de dados e repositérios tornou ainda maior o desafio de
segregar informacGes relevantes de irrelevantes, confiaveis de ndo confiaveis.

Do ponto de vista da qualidade, apenas dois momentos importam na vida
atil de um dado: 0 momento em que € criado e 0 momento em que é usado. A
qualidade dos dados é fixada no momento da criacdo. Mas na verdade ndo julgamos
essa qualidade até 0 momento do uso, Thomas Redman (2013). Focando no aspecto
da confiabilidade e da qualidade da informacdo coletada, levando em conta que
atualmente ferramentas de Business Intelligence ja sdo usadas em todos os niveis
de uma organizacdo o potencial de uma informagédo gerada com base em dados
incorretos se propagar por toda a empresa é muito maior que no passado. Conforme

observamos na figura abaixo, por conta da maneira como as grandes empresas estao
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estruturadas atualmente, o potencial de propagacéo de erro na coleta e uso de dados
é muito grande e o trabalho usado para correcédo e reparacdo dos impactos gerados

pelo erro demanda esfor¢o em diferentes departamentos.

A fabrica de dados ocultos

2. Departamento B
Checaa
informacado
enviada e faz

1. Departamento A
Completa seu
trabalho e envia ao

3. Departamento B 4. Departamento B
Completa o Lida com as
trabalho e envia ao consequéncias dos

departamento B - cliente erros que passam
correges

Cliente

Figura 5. A fabrica de dados ocultos

Para as empresas, dados de ma qualidade podem gerar sérios
desdobramentos, como analises imprecisas, decisfes estratégicas incorretas,
impacto nos niveis de satisfacdo e recompra de clientes, além de multas e punicoes
quando os erros sdo identificados por Orgdos reguladores como no caso de
instituicbes financeiras ou relatorios de pesquisa clinica. De acordo Thomas
Redman (2016) a IBM estima que em 2016 o custo total gasto nos Estados Unidos
por conta de ma qualidade nos dados imputados nos sistemas foi de 3,1 trilhdes de
dolares. Esse custo percebido fez com que cada vez mais empresas invistam em
equipe e solugbes focadas no gerenciamento da qualidade dos dados, a fim de evitar
problemas futuros e limpar da base dados ndo confidveis que poderiam contaminar
KPIs e prejudicar o processo de tomada de decisao.

Segundo Rui Pereira (2022), mantendo altos niveis de qualidade de dados
as empresas podem se precaver de custos incrementais relacionados a identificar e
reparar dados incorretos, evitar erros operacionais e falhas nos processos de
negocios, 0 que no limite pode resultar em aumento nos custos operacionais. A
precisdo dos aplicativos de analise pode ser aprimorada por uma maior qualidade
de dados, o que por sua vez podem aumentar as vendas e satisfacdo dos clientes,
aprimorar 0s processos internos e oferecer as empresas uma vantagem competitiva
sustentada sobre seus concorrentes. Além disso, 0 aumento da percep¢do da

confiabilidade dos dados pode gerar uma mudanca cultural dentro da empresa, uma
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vez que, se 0s usuarios tiverem mais confianca nos dados coletados estardo mais
inclinados a depender deles, em vez de julgamentos empiricos, para tomar decisoes.
Por muito tempo, as melhorias relacionadas a qualidade no gerenciamento dos
dados focaram na infraestrutura e integracdo entre os sistemas, no entanto a medida
que as solucgdes de bigdata e computacdo em nuvem evoluiram o perfil de desafio
relacionado ao gerenciamento dos dados também mudou. Os tipos de dados
coletados atualmente, fluxos em sites, cliques, log-on em sistemas, abertura de
mails, além do uso de novas tecnologias como Artificial Intelligence e Machine
Learning, que sdo capazes de abastecer os repositdrios com grande quantidade de
dados 24 horas por dia, estdo tornando o desafio do gerente de dados cada vez
maior.

Estudos mostram uma disposicao cautelosa entre o pablico em compartilhar
dados de saude para fins benéficos, desde que estejam confiantes em sua
privacidade e seguranca de dados (Amy Corman, Rachel Canaway, Chris Culnane,
Vanessa Teague 2021), pela afirmativa acima, vinda como conclusdo de estudo
realizado na Australia, um outro profissional que viu sua responsabilidade aumentar
nesse processo foi o gestor de seguranca da informacao, uma vez que, se torna cada
vez mais desafiador para as empresas serem capazes de extrair voluntariamente a
maior quantidade de dados de uma pessoa, a fim de se gerar insights com eles, sem
que nenhuma politica de privacidade seja violada ou que um dado seja
disponibilizado em um repositério onde outra pessoa ou empresa possa acessar
informacao.

N&o enfrentar esses desafios pode ter consequéncias negativas graves para
as empresas, no limite, sobrecarga de relatérios, méa qualidade dos dados e mal
gerenciamento de informacdes privadas, poderia impedir o uso mais eficaz das
informacBes e por consequéncia enfraquecer de maneira significativa a
competitividade. Além de que, levando em conta que mesmo profissionais de alto
rendimento tem um limite de entrega, todo recurso de tempo investido pelo
funcionario na consolidacéo, verificacdo e manutencdo dos dados, significa uma
diminuicdo no tempo que esse funcionario podera investir em analisar tais dados e

gerar insights com maior qualidade.

2.1.2 Como sao definidos os Indicadores e construidos os Dashboards
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O sucesso de uma empresa esta relacionado a sua capacidade de estabelecer
objetivos de curto e longo prazo. O caminho para esse objetivo idealizado é
percorrido com base no planejamento estratégico definido pelo time de lideranca
da companhia. Em resumo, a estratégia de uma empresa ¢ o “como” ela pretende
entregar seus objetivos de médio a longo prazo. Para isso, € necessario que a
estratégia seja repartida em acles e objetivos intermediarios que podem ser
monitorados para garantir que as a¢des de curto prazo da empresa estejam alinhados
com sua estratégia para atingir sua visdo de longo prazo. De acordo com Graham
Kenny (2022), o primeiro passo dos indicadores é identificar os principais
stakeholder interessados dentro da sua organizacdo ou unidade Business Unit.
Entenda que seu relacionamento com cada um é uma via de méo dupla, entdo
desenvolva medidas em ambos os lados dessas relagdes. Pesquisadores de gestao
empresarial e sistemas de informagdo estdo cada vez mais focados no uso de
inteligéncia de negdcios (Bl) para facilitar pacotes amplos de controles de
gerenciamento e aprimorar o aprendizado e o desempenho organizacional (Elbashir
et al., 2011). A maneira como as empresas optaram por consolidar seus principais
indicadores em formato visuais integrados deu-se o nome de Dashboards.

Os Dashboards séo parte integrante de como as informacfes e analises
geradas pelos sistemas de Bl sdo fornecidas aos tomadores de decisdo em um
formato utilizavel. Sistemas de Bl sdo definidos como sistemas que facilitam a
analise de dados e a conversdo dessa anélise em informagdes acionaveis que podem
ser apresentadas ao usuario em um formato que auxilie a tomada de decisdo
organizacional.

Os sistemas de Bl consistem em quatro componentes criticos: (1)
infraestrutura, (2) gerenciamento de dados, (3) analises de dados e (4) entrega de
informacdes (Rikhardsson e Yigitbasioglub, 2018). A pesquisa conduzida por
LaPointe 2008 aponta que a principal funcdo de um Dashboard é apresentar as
principais medidas de desempenho, que estdo ligados a objetivos para o gestor, area
funcional e/ou organizagdo. Os Dashboards mantém os gerentes focados em metas
e objetivos, fornecendo orientacdo sobre quais atividades sdo importantes e
precisam de atencdo, bem como apoiar a tomada de decisdes de qualidade (Peng et
al., 2007). O desenvolvimento das ferramentas de visualizagéo de dados permite

anélises mais elaboradas opc¢des de apresentagcdo de dados com funcionalidades
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interativas, que permitem que 0s usuarios manipulem e ajustem as informacdes
retratadas para otimizar atender as suas solicitacdes especificas.

O uso da visualizacao de dados em formatos de painel esta experimentando
um crescimento exponencial, especialmente por recém-chegados aos campos B2B.
Por exemplo, as principais empresas de software como Tableau e Qlik enfatizam
fortemente o uso de sofisticados ferramentas de visualizagdo como parte da
traducdo de dados interpretando representacbes que podem ser compartilhadas
facilmente e acionadas dinamicamente (Burns & Rouse, 2017).

Como Dashboards muitas vezes criam visdes baseadas em meétricas, elas
melhoram a percepcdo e compreensdo humana, reduzem vieses e aumentam o
entendimento comum (Card, MacKinlay, & Schneiderman, 1999). A capacidade de
decodificar dados complexos aumenta quando nds humanos mudamos de
interpretacdes textuais para interpretacfes visuais, pois 0s estimulos visuais séo
processados de maneira que é percebida mais rapidamente do que o processamento
associado ao verbal estimulo (Townsend & Kahn, 2014). De acordo com Graham
Kenny (2020), é importante ver o desempenho como uma via de mao dupla e
observar as conexdes entre os indicadores e 0 impacto que um pode ter sobre o
outro. E mais, esteja pronto para se adaptar as novas circunstancias. A importancia
de evoluir com a cultura de dados dentro da empresa esta conectada com os outputs
positivos que uma implementacdo bem-sucedida pode entregar. Os ciclos virtuosos
gerados pelo aprendizado habilitado por dados podem ser semelhantes aos dos
efeitos regulares de rede, em que uma oferta - como uma plataforma de midia social
- se torna mais valiosa a medida que mais pessoas a usam e, finalmente, gera uma
massa critica de usuarios que exclui os concorrentes. Mas, na pratica, os efeitos de
rede regulares duram mais e tendem a ser mais poderosos. Para estabelecer a
posi¢do competitiva mais forte, vocé precisa deles e do aprendizado habilitado por
dados. No entanto, poucas empresas conseguem desenvolver as duas, porém sob as
condicdes certas, os dados gerados pelo cliente podem ajuda-lo a construir defesas
competitivas, mesmo que os efeitos de rede ndo estejam presentes (Andrei Hagiu
& Julian Wright 2020). Tudo depende se os dados oferecem valor alto e duradouro,
sdo proprietarios, levam a melhorias que ndo podem ser facilmente imitadas ou
geram insights que podem ser incorporados rapidamente. Essas caracteristicas dao
uma vantagem as empresas. Além disso pesquisa conduzida pela Salesforce com

aproximadamente 7 mil respondentes demonstra os beneficios que uma empresa
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que captura dados, aprende com eles e monta uma régua de relacionamento focada

na necessidade que o cliente tem mais chances de colher:

Lealdade a marca: 95%

e Recomendar a empresa para amigos/parentes: 93%

e Comprar mais produtos e servicos: 92%

e Visitar site ou loja fisica da marca com mais frequéncia: 91%

e Aumentar o ticket médio com a marca: 88%

e Compartilhar em suas redes sociais as experiéncias com produtos da marca:
86%

Os resultados positivos descritos acima podem ser melhor observados através

do exemplo de duas empresas de diferentes seguimentos que através do uso

adequado dos dados de sua base de clientes puderam escalar seu negdcio em um

momento critico para seus setores durante a pandemia da COVID-19.

1)

2)

Airstream: A medida que a indGstria de viagens mudava de forma
imprevisivel sob o bloqueio durante a pandemia da COVID-19, a marca de
trailers de viagem Airstream pivotou seu negdcio e se tornou um recurso do
cliente para uma vida pandémica, langcando produtos virtuais para oferecer
a orientacdo necessaria. Depois de reposicionar sua proposta de valor para
melhor atender seus clientes, a Airstream teve um aumento de 45% nas
vendas ano a ano em maio de 2020 e um aumento de 100% em junho.

Lemonade: A seguradora incorpora a equidade social em sua misséo
principal, oferecendo termos excepcionalmente flexiveis e doando prémios
ndo reclamados para organizacdes sem fins lucrativos a escolha de seus
clientes. Em 2020, o CRM escalavel da Lemonade e a distribuicdo suave de
dados ajudaram a permitir que seus clientes mudassem de forma réapida e
eficiente seus beneficiarios sem fins lucrativos escolhidos para ajudar a
combater o surto de coronavirus - e dezenas de milhares de seus clientes

aproveitaram a oportunidade.

2.2 As habilidades para analise de dados complexos nas empresas
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Relacionado a business analytical, o termo big data analytics descreve os
novos métodos e aplicagfes usadas para em conjuntos de dados muito grandes e
complexos para os métodos tradicionais (Chen et al., 2012). Aproveitar
efetivamente os dados de negocios para a criacdo de valor exige que as empresas se
concentrem além dos meros aspectos técnicos da implementacdo de business
analytical (Vidgen et al., 2017). No entanto, as descobertas da pesquisa e da prética
destacam que os principais desafios na obtencéo de valor a partir de dados e analises
ndo sdo tecnoldgicos, mas organizacionais (Vidgen et al., 2017). Nesse contexto,
estudos recentes tém enfatizado que encontrar profissionais qualificados pessoal
com o conjunto de habilidades necessarias constitui um grande desafio para
empresas dadas as grandes lacunas de habilidades (Grover et al., 2018). A
McKinsey previu que havera uma escassez de 140.000 a 190.000 pessoas com
habilidades analiticas, bem como um déficit de 1,5 milhdo de gerentes e analistas
para BDA e funcGes de tomada de decisdo (J Manyika et al 2011). Tornar-se
orientado por dados é complexo e multifacetado, exigindo mudangas em varios
recursos organizacionais com envolvimento de varios niveis gerenciais. Abordando
isso, 0 conceito de capacidade de andlise de negdcios surgiu para indicar a
proficiéncia de uma empresa em alavancar efetivamente seus dados, tecnologia e
talento para a geracdo de insights orientados por dados (Mikalef et al., 2018).

De acordo com Helen Mayhew, Tamim Saleh e Simon Williams em seu
artigo Making data analytics work for you—instead of the other way around de
2016 para McKinsey Insights, montar uma grande equipe € um pouco como criar
uma receita, € necessario misturar ingredientes e paixao. Os principais membros da
equipe incluem cientistas de dados, que ajudam a desenvolver e aplicar métodos
analiticos complexos; engenheiros com habilidades em &reas como micros servicos,
integracdo de dados e computacdo distribuida; arquitetos de nuvem e dados para
fornecer insights técnicos e de todo o sistema; e desenvolvedores de interface de
usuario e designers criativos para garantir que os produtos sejam visualmente
bonitos e intuitivamente uteis. Vocé também precisa de “tradutores”, homens e
mulheres que conectam as disciplinas de tecnologia da informacdo e andlise de
dados com decisGes e gerenciamento de negdcios. A figura abaixo demonstra

dentro desse contexto elementos que somente atraves do desenvolvimento de
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cultura e capabilities podem levar a empresa a uma jornada bem-sucedida de

business intelligence:

Dados
Tecnologia

Tangivel

Cultura data-driven
Confianca e co-criacao

Intangivel

Habilidade de pensar
analiticamente

Habilidade em ciéncia de dados

Recursos
Humanos

Figura 6. Classificacdo de habilidades em Business Analytics

As organizagOes devem ser capazes de implementar efetivamente o0s
recursos de andlise de big data para extrair informac6es valiosas e devem confiar e
obter recursos-chave (Mikalef & Pateli, 2017). Em muitas empresas de servigos ao
consumidor, a exploracéo de andlises envolve a combinagao de dados de transagdes
em varios negocios ou canais. De acordo com Brad Brown, David Court e Paul
Willmott, essa abordagem permite que empresas criem insights sobre como os
consumidores interagem com sites da Web ou decidem entre fazer compras online
ou em lojas fisicas. Atualmente existe uma corrida entre as empresas para gerar
vantagem competitiva através da coleta de uso de dados. Porém, enquanto algumas
empresas se destacam em capitalizar os dados da sua base de cliente, como Amazon
ou PanVel no Brasil a maior parte dos players ainda ndo tem confiancga que possuem
as capabilities certas para analise de dados ou mesmo se estdo no caminho certo
para ter. Um estudo realizado em 2021 pela New Advantage aponta que apenas
39% dos executivos seniores acreditam que suas empresas usam dados como um

ativo; 24% desses acreditam que as decisfes em suas empresas estdo sendo tomadas
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orientadas pelos dados. Outra pesquisa de 2021 conduzida pela VentureBeat mostra
que apenas 13% dos executivos seniores acreditam que suas organizagoes estao
entregando consistentemente sua estratégia de dados.

De acordo com artigo do Indeed Editorial Team, publicado em junho de
2022, o pensamento analitico permite que o funcionario encontre solugdes para
problemas compartilhados que ocorrem no local de trabalho e tome decisdes
fundamentadas sobre quais acGes tomar. Mostrar esse tipo de iniciativa pode
coloca-lo em primeiro plano na mente de qualquer gerente ao considerar
funcionarios para atividades mais complexas e cargos de lideranca. Empresas e
organizages precisardao de funcionarios que entendem conceitos e métodos de IA,
sdo capazes de usar seus conhecimentos e habilidades para gerenciar o local de
trabalho aumentado por IA e sdo bem versados em colaborar com agentes de 1A
(Ransbotham, Kiron e Gerbert, 2017). Brad Brown, David Court, and Paul Willmott
acreditam, o poder dos dados e da andlise estéa alterando profundamente o cenario
dos negdcios e, mais uma vez, as empresas podem precisar de mais forca da alta
gestdo (executivos seniores). Capturar oportunidades relacionadas a anéalise de
dados para melhorar as receitas, aumentar a produtividade e criar negdcios
totalmente novos impde novas demandas as empresas, exigindo ndo apenas novos
talentos e investimentos em infraestrutura de informacdes, mas também mudancas
significativas nas mentalidades e no treinamento de linha de frente.

De acordo com o predito nesse trabalho, torna-se evidente que, sem o
engajamento e o poder de decisdo atribuidos aos executivos seniores da
organizacdo, ndo € possivel alimentar o impeto da analise de dados entre 0s cargos
mais juniores ou pode se dizer que a empresa viveria momentos isolados de
evolucdo, dependente de profissionais especificos, mas a cultura de dados néo
estaria permeada pela organizacdo e a trajetéria de evolucdo ndo seria uma
constante. A figura abaixo demonstra que para 80% dos lideres entrevistados ja

entende que Al é um fator que impacta seu resultado financeiro.
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Impacto de Al para o resultado financeiro

40%
35%
30%
25%
21%

20%
15%
10%

5%

0%
Little to No Impact

35%

28%

16%

Moderate Impact Significant Impact Don't Know

Figura 7. impacto de Al na linha de fundo dos lideres

Fonte: HBR ANALYTIC SERVICES SURVEY, NOVEMBER 2018

Na tabela abaixo, Brad Brown, David Court, and Paul Willmott em seu

artigo Mobilizing your C-suite for big-data analytics para a McKinsey Insights

incluem uma lista de seis recomendacdes para que o time de lideranca implemente

uma cultura de tomada de decisdo baseada em dados em sua empresa:

Seis tarefas do time de Lideranca por tras de uma cultura de

analise de dados:

1.
Estabelecer novas

mentalidades

As equipes seniores que embarcam nessa jornada
precisam adquirir conhecimento de analise de dados para
que possam entender o que esta se tornando viavel
rapidamente e abracar a ideia de que os dados devem ser
essenciais para seus negocios. Somente quando essa
perspectiva de alto nivel estiver em vigor € que as
mudancas comportamentais duradouras podem se irradiar
por toda a organizagdo. Uma pergunta importante a ser
feita no inicio ¢ “Onde a andlise de dados pode fornecer
saltos quanticos no desempenho?” Este exercicio deve

ocorrer dentro de cada unidade de negdcios significativa e
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organizacédo funcional e ser conduzido por um executivo

sénior com influéncia e autoridade para inspirar a agéo.

2.
Definindo uma
estratégia de

analise de dados

Como qualquer nova oportunidade de negocios, a
andlise de dados ndo cumprira seu potencial sem uma
estratégia clara e iniciativas bem articuladas e referéncias
para 0 sucesso. Muitas empresas vacilam nessa area, seja
porque ninguém na equipe principal esta explicitamente
encarregado de elaborar um plano ou porque ndo héa
discussdo ou tempo suficiente para obter o alinhamento
das prioridades. Em uma empresa de telecomunicacdes, o
CEO estava ansioso para avancar com a andlise de dados,
principalmente para melhorar os insights sobre retencéo de
clientes e precos. Embora a empresa tenha se movido com
entusiasmo para contratar um lider sénior de analise, o
esforco estagnou com a mesma rapidez. Para ter certeza, a
equipe de analise fez sua parte, mergulhando na
modelagem e na andlise. No entanto, os colegas das
unidades de negdcios demoraram a treinar seus gerentes de
nivel médio sobre como usar 0s novos modelos: eles néo
viam o potencial, que, francamente, ndo fazia parte de

“suas” prioridades estratégicas.

3.
Determinar o que
construir, comprar,
pedir emprestado

ou alugar

Outro conjunto de decisdes que exige autoridade e
experiéncia de um lider sénior envolve a coleta de dados e
a construcao de modelos e ferramentas de analise avancada
projetadas para melhorar o desempenho. As demandas de
recursos muitas vezes sdo considerdveis. Com uma
infinidade de fornecedores externos agora capazes de
fornecer dados, modelos e ferramentas essenciais, a
experiéncia da alta administragdo €& necessaria para
trabalhar nas compensacdes ‘“construir versus comprar’.
Os imperativos estratégicos e as melhorias de desempenho
esperadas justificam o desenvolvimento interno e a

propriedade intelectual totalmente personalizada em
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andlises? Ou atingir a escala rapidamente é tdo importante
que a experiéncia e o talento dos fornecedores devem ser
utilizados? A criacdo de ativos de dados poderosos
também pode exigir a participacdo da lideranca sénior.
Bloquear o acesso a dados externos valiosos, por exemplo,
pode depender do estabelecimento de parcerias de alto
nivel com clientes, fornecedores ou outros atores ao longo

da cadeia de valor.

4.

Protegendo a

Em praticamente qualquer cenério estratégico, as
organizacges precisardo de mais especialistas em analise

gue possam prosperar em meio a mudancas rapidas. O jogo

experiéncia de analise de dados hoje é jogado em uma infraestrutura
analitica aberta e (frequentemente) baseada em nuvem que torna
possivel combinar novos dados externos e internos
prontamente e de maneira amigavel. O novo ambiente
também requer habilidades de gerenciamento para
envolver um numero crescente de especialistas em
estatistica profundos que criam os modelos preditivos ou

de otimizacéo que garantirdo o crescimento.
5. As empresas geralmente se surpreendem com 0
Mobilizando arduo esforco de gerenciamento envolvido na mobilizacdo
recursos de recursos humanos e de capital em muitas fungdes e

negocios para criar ferramentas de suporte a decisdo e
ajudar os gerentes de linha de frente a explorar modelos de
andlise avancada. Um participante sénior capacitado é vital
para quebrar as barreiras institucionais que frequentemente
dificultam os esforcos para turbinar as decisdes por meio
da analise de dados. O sucesso exige que um grupo
diversificado de gerentes se una em torno da mudanca,
incentivando o alinhamento em uma ampla falange de TI,
linhas de negdcios, analises e especialistas em
treinamento. A possibilidade de fracasso é alta quando as

empresas ndo comprometem a lideranca.
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As solucbes analiticas sofisticadas que o0s

6. estatisticos e cientistas concebem devem ser incorporadas
Construindo em ferramentas de linha de frente tdo simples e
capacidades de envolventes que os gerentes e funcionarios da linha de
linha de frente frente ficardo ansiosos para usa-las diariamente. A escala

e 0 escopo desse esforco de adocdo — que também deve
envolver treinamento formal, treinamento no trabalho e
métricas que definem claramente o0 progresso — nao devem
ser subestimados. Em nossa experiéncia, muitas empresas
gastam 90% de seus investimentos na construcdo de
modelos e apenas 10% no uso da linha de frente, quando,
na verdade, quase metade do investimento em analise

deveria ir para as linhas de frente.

Quadro 2. Tarefas do time de Lideranga por trds de uma cultura de andlise de dados

Quadro tirado do artigo: Mobilizing your C-suite for big-data analytics

2.2.1 A limitacdo da capacidade humana em analisar dados

Nas economias atuais baseadas em informacdo, as organizagdes estdo
coletando dados de diferentes pontos de contato. No entanto, apenas uma
porcentagem minima desses dados € utilizada para tomada de decisao eficaz. As
organizagOes estdo enfrentando uma escassez de profissionais qualificados que
podem entender e analisar uma big data e converté-lo em informacdes
significativas. Um gerente, usando técnicas quantitativas, pode tornar um problema
complexo em um problema gerenciavel (Sonali Singh, Richa Misra, Shalini
Srivastava 2017). As mudancas no ambiente de negdcios gerada pela mudanca de
comportamento dos consumidores criou uma grande oportunidade para as
empresas, uma vez gque, 0 mapeamento de toda a jornada do consumidor passou a
ser possivel ja que grandes players passaram a atuar ndo somente como operadores
logisticos da Gltima perna da jornada, mas também como ponto de contato entre as
industrias e seus clientes. Além disso se tornaram os principais detentores de
informagdes desse consumidor final. Tal movimento gerou uma inverséo de valores
dentro da cadeia, uma vez que, o dono da marca passa a ndo ser mais o principal

conhecedor do seu consumidor fazendo com que 0s que antes atuavam como
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prestadores de servigo logistico possam atuar como prestadores de outros tipos de
servigos como consultorias, venda de base de clientes e espaco em sites ou grade
do time de promocédo. Além da inversdo de papéis esse movimento acelerou o
crescimento exponencial de uma nova industria focado no armazenamento e
organizacdo dos dados que passaram a serem capturados. A transformacéo digital
dos negdcios e da sociedade tem aumentado a quantidade de dados disponiveis para
analise (Grover et al., 2018). Em pesquisa e na pratica, esse volume crescente de
dados é chamado de big data, esse é o termo usado para descrever conjuntos de
dados excessivamente grandes e complexos e extraidos de diferentes fontes, que
requerem técnicas avangadas de armazenamento, gerenciamento, analise e
visualizacdo (Chen et al., 2012). Esses avancados métodos estatisticos, de
processamento e analise sdo mais conhecidas sob o termo big data ou Business
Analytics (Chen et al., 2012). Do ponto de vista técnico, os Business Analytics mais
comuns incluem técnicas avancadas com diferentes niveis de inteligéncia, como
descritiva, preditiva, prescritiva e analises autbnomas, que por sua vez devem
contribuir em diferentes niveis de vantagem competitiva para a organizacao
(Davenport & Harris, 2017).

Por outro lado, os avangos previamente descritos nas areas de armazenagem
e organizacdo dos dados nao espelhou na mesma proporc¢éo o avanco da capacidade
do cérebro humano em analisar, gerar insights ou tomar decisdes com base em
estruturas complexas de dados. E evidente que a mente, como propriedade
emergente de sistemas vivos suficientemente complexos, tem em seu histérico a
caracteristica de adaptacdo ao ambiente, e que suas fun¢bes aumentaram com a
evolucdo de sistemas simples para sistemas mais complexos (Roth, 2015). Tendo
em vista a importancia central dada a evolucédo do cérebro para explicar o sucesso
da espécie, pode-se perguntar se existem limites fisicos que restringem seu poder
de processamento e potencial evolutivo. O cérebro humano, como vimos, evoluiu
de um conjunto de estruturas subjacentes que restringem seu tamanho e a
quantidade de informacdo que pode armazenar e processar. Na verdade, ha um
numero de fatores relacionados que interagem para limitar o tamanho do cérebro
humano, fatores que podem ser divididos em duas categorias: (1) restricOes
energeéticas e (2) processamento neural restricdes (Herculano-Houzel, 2009;).

Além das restricdes espaciais e energéticas, também existem restricGes

biofisicas relacionadas ao tempo de processamento, indicando que o cérebro
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humano atingiu algo proximo dos limites de processamento de informacdes que um
sistema baseado em neurdnios permite. Por modelagem a capacidade de
processamento de informacdes por unidade de tempo de um cérebro do tipo humano
como funcéo de interconectividade e velocidade de conducao axonal, Cochrane et
al. (1995) na verdade, a evolucdo potencial revolucionéria do nosso cérebro é
limitada pelo delicado equilibrio mantido entre velocidade de condugdo, tempo de
processamento sinaptico e densidade neuronal.

A capacidade do processamento cognitivo dos seres humanos ¢ afetada tanto
pela quantidade de dados para processamento quanto pela maneira como os dados
sdo apresentados (Sweller, van Merrienboer, & Paas, 1998). Se o formato das
visualizacBes sobrecarrega a capacidade cognitiva, entdo seu valor é diminuido
(Paas et al., 2003). Ou seja, quando é atingido o ponto de inflexdo quando a
visualizacdo de dados de informagdes complexas ndo é mais vantajosa. Uma
variavel influente é a sobrecarga cognitiva, fator critico para o sucesso da
visualizacdo de dados em dashboards. Ela se ocupa com o esforgco mental gasto
guando uma determinada tarefa é realizada ou analisada (Paas, Tuovinen, Tabbers
e van Gerven, 2003). A presenca de grandes conjuntos de dados pode causar sérios
problemas nos sistemas de apoio a decisao de uma organizacdo. Um grande volume
de dados obscurece padrdes, tendéncias, surpresas, e outras caracteristicas
importantes. A visualizacdo de dados ajuda na tomada de decisbes, a descobrir
padrBes e tendéncias, melhorando a eficiéncia e eficacia do decisor. No entanto,
visualizar toda a gama de grandes dados é muitas vezes inviavel. A Exploracéo,
manipulacdo e analise de dados tornam-se mais complexa e 0 consumo de recursos
cresce a medida que os tamanhos dos conjuntos de dados aumentam. Por outro lado,
a capacidade dos tomadores de decisdo de filtrar, sintetizar e utilizar dados diminui
na mesma proporcdo. (Stephen Russell, Aryya Gangopadhyay, Victoria Yoon
2008). De acordo com Justin Fox da Havard Business Review, 0s pesquisadores
nos confrontaram nos Gltimos anos com exemplos de como humanos, erram quando
se trata de tomar decisdes. Se entende mal a probabilidade, tem miopia sobre os
dados, prestam atencdo nas coisas erradas e geralmente ndo tomam a deciséo otima.
Os estudos sobre “heuristicas e vieses”, iniciados nos anos 70 pelos psicologos
Daniel Kahneman e Amos Tversky em Stanford, alertaram para as falhas nas

tomadas de decisdo que o cenario macroecondmico ha muito encobria e geraram
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contribuicbes e inovagbes no planejamento da aposentadoria e nas politicas
governamentais.

Outro fator limitante para o melhor uso dos dados capturados € a maneira
como matérias quantitativas como Calculo ou estatistica € percebida pelos
estudantes de escolas e universidades. O entendimento sobre o valor gerado pelos
cursos (matérias) tem um enorme impacto na motivacdo para a aprendizagem de
disciplinas quantitativas. Uma vez que o0s alunos encontram estes cursos
quantitativos dificeis, seu interesse diminui e isso, por sua vez, afeta sua
compreensdo (Pajares & Graham, 1999). Para cursos de graduacdo onde a carreira
do profissional esta direcionada para analises quantitativas como estatisticos ou
cientistas da computacéo fica claro a importancia de se aprofundar nesse contetdo,
porém para alunos de cursos que combinam disciplinas de negdcios com calculo,
como Engenharia de produgdo ou Administragdo de empresas estabelecer a relacéo
que um aprendizado desses métodos quantitativos iria ajuda-los a melhorar a sua
aptidao, habilidades analiticas e tem aplicabilidade nos seus empregos futuros, nao
é tdo facil, eles ndo sdo incapazes de entender sua relevancia em seu esforco
profissional. A relevancia pode ser definida como algo que é benéfico e se tem
mérito em saber, logo se o contetido do curso é considerado relevante alunos farao
0 possivel para aprender. O objetivo do ensino superior é desenvolver a
empregabilidade dos estudantes. O curriculo é concebido de tal forma que motiva
os alunos a ingressarem no ensino superior. Uma pesquisa com alunos da escola
estabeleceu que a maioria dos alunos indicou que a justificativa para ir para a
universidade ¢ ‘estudar em um curso que realmente me convém’, juntamente com
trés razBes: (i) ter uma carreira profissional, (ii) melhorar minhas perspectivas de
emprego, (iii) entrar em uma carreira bem remunerada’ (O'Connor, Bredenkamp,
Rutter et al., 1999).

2.2.2 Ruidos: Tipos de ruidos que impactam as analises e como evita-
los

Além das limitacbes humanas no que tange capacidade de armazenar e
analisar dados, outro fator que pode comprometer uma analise sdo os Ruidos.
Diferentemente das limitagGes cognitivas antes mencionadas, que impedem que a
analise seja realizada, esse fator ndo impede que a andlise gere um insight para o

profissional que a realiza, porém leva a uma captura ou analise erronea dos dados e
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por consequéncia uma tomada de decisdo errada, ainda que a principio se mostre
uma decisdo data-driven. Trataremos de 3 tipos de Ruidos identificados durante a
pesquisa: (i) o ruido estatistico; (ii) ruido na mineracdo de dados; (iii) ruido na
interpretacdo dos dados (Gareth M.James 2018; Hand et al., 2000; Fournier, 2005)

Ruido Estatistico: Ao longo do século passado, 0 campo da estatistica deu
contribuigdes significativas aos esfor¢os voltados para o desenvolvimento racional
e interpretacdes objetivas de dados e informac6es em geral. Além disso, pode haver
pouca duvida de que a proeminéncia e as estaturas voltadas a esse campo cresceram
consideravelmente nos ultimos 20 anos. Esse crescimento foi impulsionado
principalmente pelos desenvolvimentos fora das estatisticas, em particular os
avancos tecnologicos que criaram vastas quantidades de novos e complexos tipos
de dados, e correspondentemente nos forneceu o mecanismo para sua analise
(Gareth M.James 2018). O crescimento das bases e automatizacdo das analises
aumentou os casos desse tipo de ruidos nas andlises. O ruido estatistico pode ser
definido como um termo que se refere a variacdo inexplicavel ou aleatoriedade que
é encontrada dentro de um determinado dado amostral. Existem duas formas
primarias disso: erros e residuais. Um erro estatistico é simplesmente a parte do
valor final que difere do valor esperado que foi assumido como sendo a resposta
correta, ja um residuo é o resultado de uma estimativa mais casual de o resultado
esperado. A nocao geral por tras do ruido estatistico é que um determinado conjunto
de dados ndo é necessariamente preciso e pode ndo ser capaz de ser duplicado se a
mesma informacao for coletada ou calculado mais de uma vez.

Conforme mencionado acima, com o0 aumento na capacidade de captura de
dados muitas empresas aumentaram sua demanda por habilidades relacionadas ao
conhecimento em estatisticas. Esse novo modelo faz com que informacgdes sejam
usadas para identificar preferéncias do cliente, habitos de compra ou eficiéncia de
estruturas operacionais, porém embora gerar insights com bases estatisticas ¢ uma
Otima maneira de obter uma melhor compreensdo de como tomar decisdes dentro
de um ambiente de negdcios, 0 processo também pode gerar insights sem valor e
isso € onde o ruido estatistico deve ser considerado. Como exemplo podemos
mencionar um fabricante de embalagens que faz analises com base na capacidade
maxima de suas maquinas dentro de um periodo de tempo, mas nao considera
fatores que influenciam tal capacidade como qualidade do produto, qualidade da

matéria-prima, avarias nas maquinas ou erro do operador. Ruido estatistico seria
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levado em consideragdo, removendo os efeitos daqueles elementos que sdo
simplesmente improvavel que ocorra durante um turno tipico, porque inclui-los ndo
resultaria em uma imagem verdadeira da média producao.

Ruido na mineracdo de dados: A mineracdo de dados € o processo de
identificar padrdes interessantes de grandes quantidades de dados (Hand et al.,
1999), onde a andlise de dados exploratorios estatisticos ndo conseguiu descobrir
dados uteis insights (Hand et al., 2000). A mineracdo de dados fornece a
metodologia e a tecnologia para trans-transformar grandes quantidades de dados
em insights Uteis para decisdes de negécios (Dash et al., 2019). Dentro do processo
de mineracdo pode-se identificar esse tipo de ruido, que acontece quando uma
grande base de dados inclui dados adicionais que ndo agregam para a analise,
podendo se tratar de dados corrompidos ou dados que uma ferramenta ou
profissional ndo consegue entender e interpretar corretamente. Como por exemplo,
ferramentas que ndo conseguem analisar com base em textos ndo estruturado.
Dados ruidosos afetam negativamente os resultados de qualquer analise de dados e
gerar concluses distorcidas se ndo receberem o tratamento adequado, como por
exemplo uma andlise estatistica que pode usar informacdes de dados historicos para
eliminar dados ruidosos, porém procedimentos inadequados de tratamento dos
dados podem levar a uma falsa sensacdo de precisdo ou validar falsar conclusdes.
Além disso, os dados ruidosos aumentam desnecessariamente a quantidade de
espaco de armazenamento necessario.

Ruido na andlise dos dados: A avaliacdo é orientada por valores (Fournier,
2005), coloca todos os aspectos naturais e ciéncias sociais para trabalhar, baseia-se
em um kit de ferramentas metodoldgicas bem abastecido (Scriven, 2003). Assim,
valor, métodos e usabilidade sdo os trés ramos da 'arvore da teoria da avaliacdo’, a
metafora influente que descreve o surgimento da avaliacdo como uma disciplina e
exibe os nomes de eminentes pensadores de avaliacdo (Alkin e Christie, 2004). Por
outro lado, conforme expde Calaprice (2000) Toda teoria é baseada em suposi¢des
gue ndo sdo totalmente verdadeiras. 1sso € o que torna a teoria. O que separa a boa
e a ma teoria é o limite definido pela versdo de Einstein da Navalha de Occam:
“Tudo deve ser feito o mais simples possivel, mas ndo mais simples”. Ainda sobre
manter o julgamento disciplinado a pesquisa de Gigerenzer (2014) mostra que na
tomada de decisdes muitas vezes menos € mais e realmente precisamos manté-lo

simples, ou pelo menos torna-lo simples para evitar agir estupidamente.
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Quando se trata do ambiente de negdcios as organizacGes esperam ver
consisténcia nas decisdes de seus funcionarios, mas os humanos ndo sdo confiaveis.
Os julgamentos podem variar muito de um individuo para outro ainda que esses
analisem os mesmos dados e tenha as mesmas informacfes em maos, para a esse
fendmeno podemos chamar ruido na analise dos dados. Alguns trabalhos sé&o livres
de ruido. Os funcionérios de um banco ou correios realizam tarefas complexas, mas
devem seguir regras rigidas que limitam o julgamento subjetivo e garantem, por
design, que casos idénticos serdo tratados de forma idéntica. Em contraste,
profissionais médicos, agentes de crédito, gerentes de projeto, juizes e executivos
fazem julgamentos, que s&o guiados pela experiéncia informal e principios gerais,
e ndo por regras rigidas. E se eles ndo chegarem exatamente & mesma resposta que
qualquer outra pessoa em seu papel, isso € aceitavel; isso é o que queremos dizer
quando dizemos que uma decisdo ¢ “uma questdo de julgamento”. Uma empresa
cujos funcionarios exercem julgamento ndo espera que as decisdes sejam
totalmente isentas de ruido (Gonny Gong 2016), porém conforme sinaliza Gonny
Gong em seu artigo para Harvard Business School o ruido costuma ser insidioso:
faz com que até empresas bem-sucedidas percam quantias substanciais de dinheiro
sem perceber e completa indicando que “o valor capturado ao reduzir o efeito do
ruido nas decis@es, ainda que em poucos pontos percentuais, seria na casa das
dezenas de milhdes de ddlares, valor significativo mesmo para uma grande
empresa, mas surpreendentemente, as organizagdes ndo demonstram 0 mesmo
apetite em reduzir seus efeitos em comparacdo com o que demostram para langar
novas linhas de negocios ou encontrar novas fontes de receitas.”

Conforme mencionado acima, observamos que o0s ruidos fazem parte de
toda a jornada, desde a captura dos dados, passando pelo modelo matematico usado
para modelar a analise até o proprio julgamento humano, seus impactos sdo
subdimensionados pelas empresas, mas acredita-se com base na pesquisa para
construcdo deste trabalho que o impacto na economia americana seja ha casa dos
bilhdes de dolares. Daniel Kahneman, reconhecidamente um dos maiores
especialistas sobre o tema aponta em seu livro Ruido: Uma falha no julgamento
humano, alguns elementos que se adotados pelas empresas poderiam ajudar na
mitigacdo dos impactos gerados pelo Ruido na andlise dos dados, (i) como a
realizacdo de uma auditoria de ruido, onde um cientista comportamental apoia na

anélise das escolhas realizadas por diferentes membros da equipe e gera um
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relatério com o objetivo de melhorar a compreensdo do entendimento do
pensamento de membros da equipe ou aumentar a utilidade das ferramentas de
suporte a tomada de decisao; (ii) descartando o ruido, onde busca-se reduzir o efeito
do ruido através da criacdo de regras padrdo, ou algoritmos de tomada de deciséo,
minimizando o elemento humano dentro do processo, pode-se observar bastante
beneficio quando o Unico foco é prevenir erros, porém pode engessar 0 processo e
impossibilitar inputs valiosos ou falhar em eventos com outliers (iii) Trazendo
disciplina ao julgamento, pode ser uma alternativa ao (ii) descartando o ruido, se
tratam de procedimentos que promovam a consisténcia, garantindo que os
funcionarios na mesma funcdo usem métodos semelhantes para buscar
informacdes, integra-las em uma visdo do caso e traduzir essa visdao em uma

decisdo.

2.2.3 Como vieses e intuicbes prejudicam o processo de tomada de
decisao

Os modelos de tomada de decisdo com base em preferéncias fazem com que
0 comportamento do tomador de decisdo seja influenciado por seu ponto de vista
ou referéncias anteriores. No entanto, pontos de vista ndo sdo naturalmente
observaveis, o que significa que para analisar uma decisdo tomada com base em um
ponto de vista ou experiéncia anterior do tomador de decisdo € preciso analisar
como eles foram gerados. (David J. Freeman 2017). Ariely, Loewenstein e Prelec
(2003) demonstram que a primeira escolha em um ambiente novo, mesmo quando
arbitraria, pode servir como a base sobre a qual as escolhas subsequentes se baseiam
e com o0s quais sdo comparados. As experiéncias iniciais podem afetar as
preferéncias, elementos que validam tal afirmativa podem ser encontrados através
de testes dos mecanismos de ancoragem e ajuste de acionamento (Chapman &
Johnson,1999). Hoeffler e Ariely (1999) examinaram o processo como preferéncias
sdo aprendidas e desenvolvidas ao longo do tempo em um ambiente completamente
novo. Estruturaram os estudos com sujeitos fazendo uma série de escolhas,
analisando os resultados Hoeffler e Ariely descobriram que o tipo de experiéncia
inicial, por exemplo, escolhas faceis ou escolhas dificeis tiveram um efeito
duradouro nas escolhas subsequentes dos sujeitos em um ambiente semelhante.
Notavelmente, as primeiras experiéncias tendiam a ter efeito mais duradouro

quando a escolha foi tomada deliberadamente, isso &, quando as pessoas consideram
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explicitamente os trade-offs implicitos em suas decisGes. Além disso, pesquisas
com agentes inteligentes colaborativos demonstraram que os agentes que baseiam
suas recomendacdes em experiéncias anteriores favoraveis continuam a
recomendar as mesmas opcdes e ndo conseguem dar um feedback claro com o
diagndstico de porqué escolheu uma op¢do em meio a diferentes opcdes (Ariely,
Lynch, & Aparicio, 2004). Tal contexto tedrico pode ser melhor entendido como
exemplo a seguir de pesquisa conduzida por Blue em 2002 em seu guia sobre
vinhos, Quase toda semana alguém me pergunta: “Como devo comegar se eu quiser
aprender sobre vinho?”” Comece com vinhos simples e baratos, e suba até as garrafas
de maior qualidade. Tente a maior variedade de vinhos. Tentando tudo é a Unica
maneira de construir sua memoria sensorial e descobrir seus proprios gostos. VVocé
nunca fara nenhuma progressdo com vinhos se mantiver os mesmos Chardonnay
ou Cabernet Sauvignon, ndo importa o quanto vocé goste deles. Os resultados desta
pesquisa sugerem que 0 progresso no desenvolvimento de preferéncias por vinhos
é dificultado pela tendéncia de ficar com seus favoritos. NGs discutimos que a
selecdo inicial de favoritos cria um viés na exploracdo de preferéncias, em que
produtos potencialmente superiores ndo sdo avaliados de maneira adequada
(Hoeffler, Ariely, & West 2006).

Além das primeiras experiéncias criarem uma memdaria que pode gerar um
viés apontando para uma decisdo especifica, pode também criar uma miopia para
outras alternativas, focando somente em alternativas que correspondam as suas
preferéncias. Além disso, envolve um conflito entre dois objetivos: um desejo de
curto prazo de experimentar resultados favoraveis e um desejo de longo prazo de
aprender, a fim de aumentar o numero de experiéncias que terdo utilidade no futuro.
Os sujeitos que foram expostos a uma perspectiva de longo prazo mostraram menos
efeitos de miopia e estavam dispostos aceitar mais riscos em suas escolhas (Benartzi
& Thaler,1999). Este conflito é impulsionado pelos custos associados com a vida
de uma pessoa experimentando alternativas potencialmente inferiores na rota para
finalmente encontrar os superiores (Moorthy, Ratchford, e Talukdar, 1997).
Qualquer tipo de aprendizagem, emana do desejo de melhorar no longo prazo, néo
estd claro se os tomadores de decisdo a paciéncia que tal processo requer
(Laibson,1997).

Outro efeito que impacta tanto decisbes de negdcios, investimentos e

consumo, e por consequéncia 0 cenario macroeconémico, Sdo 0s vieses. A Visdo
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tradicional em economia e financas € que apenas 0s resultados importam, isso leva
a uma forte presuncdo de que o0s vieses comportamentais ndo desempenham um
papel no agregado porque eles sdo calculados pela média ou s@o corrigidos por
arbitragem racional, ou seja, se assume que 0s vieses podem apontar para os dois
lados e seus efeitos se anulariam. No entanto, Barberis e Thaler (2003) argumentam
que a arbitragem ndo pode eliminar todos os efeitos dos vieses comportamentais
nos mercados. Mas ainda que possam no nivel macroeconémico, no nivel individual
certamente ainda seria uma informacao valiosa se alguém pudesse de alguma forma
discriminar entre individuos que sdo menos ou mais afetados por fendmenos
comportamentais. Por exemplo, esta informagdo seria Gtil quando aplicada a
potenciais funcionarios ou clientes. Em particular, se estivesse disponivel um teste
conciso que pudesse ser administrado em poucos minutos, mas revelaria muito
sobre a probabilidade de que esses individuos tenham uma série de vieses bem
conhecidos na tomada de decisdes, tal teste deve ser bastante instrutivo (Oechssler,
Roider, & Schmitz 2009).

Os vieses podem também ter um papel relevante no processo de
planejamento estratégico e de cenarios das empresas, Schoemaker (1993) e
Bradfield (2008) foram os primeiros a analisarem empiricamente a influéncia dos
vieses no planejamento estratégico e de cenarios. Eles se basearam inicialmente nos
beneficios cognitivos do método de planejamento de cenarios, mostrando que
poderia reduzir o viés de excesso de confianga e o viés de confirmacdo (P.J.H.
Schoemaker 1993), (R.M. Bradfield 2008). Porém eles ndo conseguiram
demonstrar através de sua pesquisa se 0 planejamento de cenarios também reduz
outros vieses cognitivos e em quais etapas do processo do planejamento de cenarios
geram o efeito de debiasing. (Meissner & Wulf 2012). Uma vez identificado que os
vieses podem impactar no processo de planejamento estratégico de uma
organizacao, alguns pesquisadores voltaram seus estudos para técnicas que ficaram
conhecidas como debiasing. As técnicas de debiasing sdo métodos que neutralizam
os erros de julgamento e melhoram a qualidade das decisdes estratégicas (K.L.
Milkman, D. Chugh, M.H. Bazerman, 2009) reduzindo vieses através dessas
técnicas as decisdes sdo tomadas de maneira mais racionais (D.J. Koehler, N.
Harvey 2004). O planejamento de cenarios pode ser uma técnica apropriada de
eliminacdo de vieses devido as suas caracteristicas cognitivas positivas. Um

primeiro beneficio observado no planejamento de cenarios reside no fato de que
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visa desenvolver multiplas visdes de possiveis dos futuros, fornecendo diferente
visBes dos resultados das estratégias e dos diferentes planos de contingéncias que
precisariam ser criados para implementacdo (K. van der Heijden 2005). Dessa
forma faz com que tomadores de decisdo considerem diferentes elementos que
poderiam ter sido desconsiderados ou ignorados anteriormente. Tal método, gera
uma ampliacdo de perspectivas que tem se mostrado eficaz para reduzir vieses e
melhorar a qualidade das decisdes (J.B. Soll, J. Klayman 2004). O planejamento de
cenarios promove mudanga cognitiva nos modelos mentais dos tomadores de
deciséo, desafiando as suposicOes existentes e abrindo o leque de possibilidades
desenvolvimentos futuros que sdo considerados (P. Wack, 1985). Outro fator que
deve ser observado para implementacdo do método é o processo feedback, uma vez
que, isso aumenta o nivel de troca de informacdes entre os participantes e pode

alterar suposigdes e crencas existentes (A.D. Galinsky, L.J. Kray 2004).

2.3 O uso de Inteligéncia Artificial (1A) como ferramenta de neg6cios

A evolucdo da inovacdo tecnoldgica nas organizacdes tem recebido maior
atencdo no meio académico, uma vez que, as empresas vém alavancando cada vez
mais projetos para o desenvolvimento de novas tecnologias para melhorar sua
capacidade inovar e colher os frutos dessa inovacdo (Wamba-Taguimdje et
al.2020). As organizag6es reconheceram que ao incorporar tecnologias modernas
suas capacidades de gerar negocios e operagfes podem aumentar sua vantagem
competitiva, se colocando a frente dos competidores em processos de inovacao
(Spanjol et al., 2018). A inteligéncia artificial (Al) é uma das tecnologias que
permitem que os negdcios avancem e crescam na era digital, influenciando como
as empresas inovam (Verganti et al., 2020). Além disso, pode desenvolver-se com
base em novas informagdes ou como resultado de experimentacdo. Tudo isso pode
acontecer em uma escala que um ser humano nao seria capaz de calcular e, portanto,
foi sugerido que as tecnologias habilitadas pela inteligéncia artificial podem tornar-
se uma clara fonte de vantagem competitiva para as organizacgdes (Kumar et al,
2019).

De acordo com pesquisa realizada pela Harvard Business Review com mais
de 400 lideres empresariais, a automacgdo aprimorada por meio de inteligéncia
artificial (IA) é fundamental para capacidade das organizacGes de competir e

sobreviver nos proximos anos. Os entrevistados dizem que, para serem bem-
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sucedidas, suas organizagdes devem incorporar mais Al e automagdo em seus
processos de negdcios. No entanto, poucos tém feito isso de forma significativa. E
uma situacdo perigosa, pois 0s proprios entrevistados dizem que as consequéncias
de ndo investir seriam devastadoras para o longo prazo saude de seus negécios. No
mundo dos negdcios, a percepcdo de valor capturado com Al é em Ultima analise,
ligada a sustentabilidade e ao sucesso continuos de um negdcio (H. Chen, Chiang,
Storey, & Robinson, 2012). De acordo com Marcello M. Mariani, Isa Machado &
Satish Nambisan (2022) em seu artigo Types of innovation and artificial
intelligence: A systematic quantitative literature review and research agenda, a Al

se tornou relevante para diferentes areas da organizagéo:

2.3.1 Financas
A implementacdo da IA em financas tem sido investigada em relacdo ao
desenvolvimento de produtos e servigos financeiros (Alidrisi, 2021) assim como

para desempenho e previsao de resultados (Manuylenko et al., 2021)

2.3.2 Planejamento Estratégico

Projetar e implementar processos baseados em Al permite que as empresas
melhorem suas estratégias para criar valor para o cliente, aprimorando produtos e
servicos (Chaudhuri et al., 2021). Com Al, as empresas podem aprimorar seus
processos gerando desenvolvimento sustentavel de processos de inovacdo e
operacao (Makowski & Kajikawa, 2021). Além disso, a Al desempenha um papel
importante na inovacdo dos modelos de negdcios das empresas, apoiando a
reconfiguracdo de estratégias e negocios para o sucesso (Burstrom et al., 2021;
Fukawa et al., 2021)

2.3.3 Gestao de Recursos Humanos

O capital humano é crucial para o sucesso das empresas, 0 investimento em
habilidades de recursos humanos e a educacdo é um fator importante para a
implantacdo de sistemas de Al. A implementacdo de sistemas de Al tem sido
investigada em relagdo a produtividade e desempenho (Cheah e Wang, 2017),
design, desenvolvimento e planejamento de rotinas de trabalho (Jazdauskaite et al.,
2021; Prem, 2019) e compliance (Arias-Perez & Velez-Jaramillo, 2022). A 1A
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contribui para criar profissoes, prever a rotatividade e gerenciar a forca de trabalho
(Jazdauskaite et al., 2021; Prem, 2019)

2.3.4 Empreendedorismo

A Al foi examinada em relacdo ao empreendedorismo digital (Battistiet al.,
2022; Yu et al., 2016) e ecossistemas empreendedores (Cetindamar et al., 2020;
Sun & Zhang, 2021). A implantacdo da IA desempenha um papel fundamental no
desenvolvimento do empreendedorismo digital; customizagdo de produtos e
Servicos como um meio competitivo e estratégia empreendedora, identificar e
adquirir conhecimentos, gerenciando projetos de inovacdo para novos produtos e
servicos por meio da analise de inovacdo (Kakatkar et al, 2020; Mariani &
Nambisan, 2021). A 1A também desempenha um papel fundamental nos
ecossistemas do empreendedorismo para compartilhar informacdes, criar e difundir

novos produtos e fomentar a evolucdo da inovacao.

2.3.5 Marketing

A implementagdo da IA para area de Marketing tem sido investigada em
relacdo ao comportamento do consumidor (Acar & Toker, 2019; Masih & Joshi,
2021), analise do consumidor (Erevelles et al.,2016; Johnson et al., 2019), analise
de servico (Akter et al., 2021) e capacidades de gerenciamento de marketing,
atividades e estratégias. Embora a maior parte do interesse de marketing nesta area
se concentra nas respostas do consumidor a inteligéncia artificial, sua pratica e
aplicacdo, os resultados desta quarta revolucao industrial permanecem abertos a
varias possibilidades (Syam & Sharma, 2018). Existem amplas oportunidades para
usar tecnologias de 1A em marketing: por exemplo, para identificar e entender
clientes existentes (Loureiro, Guerreiro, & Tussyadiah, 2021); para gerar insights
de dados de compra do cliente (Wright et al., 2019); identificar concorrentes atuais
(Huang & Rust, 2021); e para segmentar e atingir novos clientes (Martinez-Lopez
& Casillas, 2013). A respeito disso, adotamos a definicdo de Marketing Al como
o0 desenvolvimento de agentes artificiais que, dadas as informagdes que possuem
sobre os consumidores, competidores e a empresa, sugerem ou aceitam agoes para
alcancar o melhor resultado de marketing (Overgoor et al., 2019). Avancos

tecnoldgicos frequentemente levam a mudancas estruturais nos paradigmas de
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negocios, como é o caso da Al em marketing (Kumar, Rajan, Venkatesan, &
Lecinski, 2019). As melhorias nas Als disponiveis permitem que as empresas se
mantenha competitivas em cenarios de marketing cada vez mais orientados a dados
(Yoganathan, Corporan, Jansen, & Jung, 2019; Smart Insights, 2018), muitas
empresas vem investindo nelas para facilitar vérias tarefas relacionadas ao
marketing, como chatbots, otimizacdo da jornada do cliente, pesquisa e criacdo de
conteudo, gerenciamento de relacionamento com o cliente, reconhecimento de
imagem, mecanismo de pesquisas de otimizacao, personalizacdo do cliente, criacao

e planejamento estratégico (Haenlein & Kaplan, 2019; Zhao, 2013).

2.3.6 O uso de Inteligéncia Artificial (1A) focada em Marketing

A adocdo de inteligéncia artificial em diferentes processos de marketing esta
abrindo vérias oportunidades para os profissionais de marketing e gerando interesse
quanto as suas diferentes aplicacGes entre os praticantes (Fagella, 2018). De uma
perspectiva estratégica, a Al estd se tornando cada vez mais importante em
marketing, empresas como Google, Spotify e Under Armor estdo entre as empresas
que aprimoram seu desempenho por meio da adogédo de plataformas baseadas em
Al. Essa abordagem aumenta a interagcdo com os clientes em todos os canais de
marketing e melhora a previsdo dos movimentos de mercado e a automacédo de
processos (Bozidar Vlacica et al 2022). Por consequéncia, a Al tem sido
reconhecida como a tecnologia mais influente para os negécios, com crescimento
esperado de US$ 10,1 bilhdes em 2018 para US$ 126 bilhdes até 2025(Tractica,
2020). Uma pesquisa recente entre lideres empresariais revelou que uma area
prioritaria para aplicacdo da Al é em vendas e marketing, com 24% das empresas
americanas que ja usam Al e 60% esperam usa-la até 2022 (MIT Technology
Review Insights (2020).

O marketing depende cada vez mais de seus algoritmos, que imitam as
funcBes cognitivas humanas e exibem aspectos da inteligéncia humana (Huang &
Rust, 2018; Rangaswamy et al., 2020). 72% dos profissionais de marketing citam a
Al como uma vantagem competitiva, 0s consumidores se beneficiam dessas
aplicacbes na forma de reducdo de custos, canais de atendimento mais
diversificados, avangos inovadores, e oportunidades para expandir a criatividade e
engenhosidade humana quando tarefas tediosas e repetitivas séo executadas pela Al

(Haenlein & Kaplan, 2019; PricewaterhouseCoopers, 2017). Essa revolugédo do uso
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da IA no marketing e seu potencial para produzir resultados de valor superior,
despertou atencéo substancial da pesquisa (Davenport, Guha, Grewal e Bressgott,
2020), levando, por exemplo, aplicacdes de inteligéncia tecnoldgica (Marinova, de
Ruyter, Huang, Meuter, & Challagalla, 2017), descri¢des de servicos habilitados,
facilitados e entregues por vérias tecnologias (Rust & Huang, 2012), investigacdes
em robdtica (Lu et al., 2020; Wirtz et al., 2018), inovacdo em estratégias de
marketing e vendas lideradas por Al (Davenport et al., 2020); consideracdes de
como a entrega habilitada por Al pode levar a um servi¢co econdmico de exceléncia
(Wirtz & Zeithaml, 2018; Wirtz, 2020), propostas de modelos de negdcios em
plataformas digitais (Wirtz, So, Mody, Liu e Chun, 2019), investigacdes sobre o
impacto das divulgacdes do chatbot de Al em compras de clientes (Luo, Tong,
Fang, & Qu, 2019), consideracdes de efeitos nas forcas de trabalho (Davenport &
Kirby, 2015), redefinicdes de locais de trabalho (Chui, Manyika, & Miremadi,
2015); e discussdes das tecnologias digitais como forcas motrizes do trabalho e da
vida (McAfee & Brynjolfsson, 2016).

2.3.2 Desafios para adocédo de Al e Machine Learning para tomada de
decisdo e como isso ainda ndo é uma realidade

Apesar dos grandes avancos descritos nos capitulos anteriores, a literatura
mostra que ainda existem pontos de desconforto entre os tomadores de decisdo de
seguir uma recomendacdo de uma Al ou ML sem que seja criticada por um humano.
Pesquisas mostram que 0os humanos tendem a rejeitar decisdes tomadas por IAs, em
particular quando ocorrem erros (Moon, 2003; Dietvorst,Simmons, & Massey,
2015) ou quando os humanos se sentem menos responsaveis (Promberger & Baron,
2006). De acordo com Davenport (2015) mesmo quando a automacao inteligente
ndo requer intervencdo humana, algumas empresas permitem que os funcionarios
substituam as decisdes no inicio, até que eles reinam dados suficientes para provar
resultados. Os humanos tendem a preferir conselhos de algoritmos ao julgamento
humano apenas em certas situagdes como tarefas objetivas ou numéricas (Castelo,
Bos, & Lehmann, 2019). N&o é de surpreender, portanto, que muitos gerentes de
marketing continuem cautelosos sobre a utilizagéo total de 1A e ML na tomada de
decisOes, apesar de reconhecer seu potencial. (Davenport & Kirby, 2016). Além
disso, conforme evidenciado na literatura, o uso desproporcional de ferramentas de

Al por gerentes seniores pode gerar tensdes entre a ferramenta de Al e 0s gerentes
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subordinados, que podem se sentir menos valorizados ou compreendidos
(Wortmann, Fischer, & Reinecke, 2018). Em ultima analise, o nivel de utilizacéo
das Als pode provocar medo de substituicdo da mdo-de-obra humana pela robdtica
(Granulo et al., 2019) prejudicando assim a uma relagdo entre a empresa e seus
consumidores (Fuchs, Schreier, & van Osselaer, 2015; van Osselaer et al., 2020).
Por exemplo, em um estudo feito usando mensagens idénticas, uma gerada por um
computador e a outra por um humano mostrou que a gerada pelo humano foi
avaliada como significativamente mais agradavel que a gerada pelo computador
(Gray, 2012). Isso levanta questdes sobre se a migracdo massiva de processos para
Al pode fazer as empresas perderem seus clientes (Leung, Paolacci, & Puntoni,
2018). Além disso, se Al e ML forem utilizados para identificar, segmentar e reter
clientes-chave por meio de ofertas personalizadas, empresas devem adaptar suas
atividades para evitar a violagcdo da privacidade dos dados (Leslie, Kim, & Barasz,
2018).

De acordo com a pesquisa The rise of automation realizada pela Harvard
Business Review - Analytic Services Survey (2018), que entrevistou cerca de 400
leitores vindos de diferentes industrias e com niveis diferentes de senioridade,
especialistas acreditam que o emparelhamento Al com um ser humano é essencial
para 0 adocdo segura e bem-sucedida de Al para além das tarefas repetitivas e
rotineiras que ja foram implementadas na maioria das organizagdes. Precisamos
descobrir como vamos auditar as decisdes que as maquinas estdo tomando, ou
precisamos manter um humano no circuito (Forrester Gownder 2018). Colaborar
com as Als exige que os proprios funcionarios e gerentes mudem a forma como eles
trabalham. Mais de dois tercos entrevistados (68%) dizem que o atributo
organizacional mais critico para ser bem-sucedido na implementacdo de Al é ter
uma cultura que suporta a tomada de decisdo baseada em dados. Esse movimento
estd comecando a acontecer, com lideres empresariais comegam a passar de uma
cultura de tomada de decisdo e geracdo de insights com base em experiéncias
prévias ou intuicdo (11% de todos os entrevistados) para basea-lo em dados e
analises. No entanto, a maioria (60%) ainda dependem principalmente de fontes de
dados internas e analises padrdo. Apenas os lideres estdo tomando decisbes com
base em varias fontes de informacdes internas, dados externos e fazendo anélises
sofisticadas (Forrester Gownder 2018; Gioia Volkmar, Peter M. Fischer, Sven
Reinecke 2022; Mekhail Mustak, Joni Salminen, oic Ple, Jochen Wir 2020). A
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figura abaixo demonstra a maneira como os insights para tomada de decisdo séo

gerados dentro do negdcio dos entrevistados:

Como vocé descreveria a abordagem de sua organizagdo para desenvolver insights para uso
na tomada de decisdes

Based on "felling" 7%
8%
67%
Based on internal data, standard analytics 64%
35%

, 14%
Based on internal and external data, _ 27%
sophisticate data analytics 2

0% 20% 40% 60% 80%

22%

Laggards M Experimenters M Leaders

Figura 8. Descri¢do da abordagem da sua organizagdo para o desenvolvimento de insights
para uso na tomada de decis6es

Embora a implementacdo do Al para tomada de decisdes seja mais um
projeto para o futuro que a realidade para a maioria das organizagdes, a sua chegada
é iminente. Lideres empresariais entrevistados para a pesquisa, acreditam que é
muito importante para que se mantenham competitivos estarem um passo a frente
da evolucgéo do uso de Al. Muitos processos ainda irdo manter um ser humano, ao
menos até que o sistema prove sua confiabilidade, ainda assim considerando que 0s
sistemas de Al, aprendem e, portanto, mudam, os estudos e ferramentas para que
auditorias precisam evoluir a fim de garantir que seguirdo funcionando como
pretendido (Gownder 2018; Volkmar, Fischer, Sven Reinecke 2022; Mustak,
Salminen, Plec, Wir 2020).
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2.4 Modelo de Maturidade

Foram avaliados diversos modelos de maturidade durante a construgédo do
trabalho e entendeu-se que o modelo escolhido oferecia uma viséo horizontalizada
entre as diferentes dimensfes que impactariam a maturidade da empresa em
Business Intelligence. Tal caracteristica seria relevante para a construcdo do plano

de melhoria para que a empresa avangasse no estagio de maturidade.

2.4.1 Avaliacdo do estagio de maturidade da empresa quanto ao uso de
dados

Atualmente as empresas investem muito dinheiro em business intelligence,
porém este investimento deve ser avaliado e justificado, o que requer medigdo e
controle do seu valor comercial gerado, para tornar possivel as comparagdes com
sistemas semelhantes em outras empresas. Nesse sentido, um modelo de maturidade
oferece uma linha de base para fazer tal comparacao, através de niveis de eficiéncia,
capacidade de gestdo e desempenho (Nifio, Nifio, Ortega. 2018).

Transforming Data with Intelligence (TDWI) desenvolveu um modelo de
maturidade em 2004, que foi renovado durante 2014, incorporando tendéncias
como big data, governanca, dados ndo estruturados, machine learning, mineracéo
de dados, cultura de andlise, software livres, computacdo em nuvem, mobilidade,
metodologias ageis, internet das coisas, entre outros aspectos. TDWI forneceu uma
estrutura para empresas entenderem onde estdo, onde estiveram e quais gaps
precisam cobrir (Halper & Stodder,2014).

O modelo de maturidade da TDWI Analytics propde uma série de
perguntas divididas em 5 dimensdes a serem avaliadas, sdo elas: Organizacéo,
Infraestrutura, Gerenciamento dos dados, Analise e Governanca. O objetivo
consiste em enquadrar a empresa objeto de estudo em 1 dos 5 estagios de

maturidade desenvolvidos pelo modelo proposto conforme mostra a figura abaixo:
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Estdgios do Modelo de Maturidade
‘ IMaduro
‘ . (Mature}
Adogao
A oo Wiz
Adocio [Chasm) Adoption)

. u Inicial (Early
Pre-Adogdo Adoption)

y
A
- (Pre
Incipiente Adotion)
I [Nascent)

Figura 9. Estagios do modelo de maturidade

De acordo com Ortega (2018) cada um dos estagios pode ser definido como:

Incipiente: neste estagio, a maioria das empresas ndo estd usando
ferramentas de analises, exceto em planilhas. A organizacdo ndo tem compromisso
ou cultura de BI. Além disso, ndo ha gerenciamento de dados.

Pré-adocao: a equipe estd lendo sobre o topico e talvez participando de
seminarios ou conferéncias. Algumas organizacfes nesta fase investem em um
Tecnologia de BI, mineracdo de dados ou data warehouse. As pessoas estdo
comecando a entender o poder da analise para melhorar as decisdes e, finalmente,
0s resultados de negdcios.

Adocao Inicial: a organizacdo incorpora metodologias para analise, tendo
consciéncia da importancia da gestdo de dados, geracdo de relatorios e scorecards.
O Tl e 0 negdcio comegam a funcionar juntos, focando no fato de que os problemas
de negocios exigem mais analise para tomada de decisdo. Além disso, a governanca
de BI tem maior relevancia.

Abismo (Chasm): Bl e analytics sdo incorporados pelos diferentes
departamentos, querendo dar um salto para a adocao corporativa. No entanto, dar
este passo leva mais tempo porque as dificuldades podem se manifestar, como: qual
departamento possui 0s dados? Que visao particular € implementada?

Adocao Corporativa: Bl impacta os resultados de negdcios em grande
extensdo. O Bl se move por toda a organizacdo e a empresa se torna consciente de

que o BI lhes confere um diferencial competitivo. Tl e Negdcios fazem parte da
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mesma equipe. Além disso, a organizacdo possui um centro de exceléncia onde
estéo incorporados cientistas de dados.

Maduro/Visionario: Poucas organizacfes estdo neste estagio. Eles tém
uma infraestrutura altamente sintonizada com as demandas dos negocios e com
governanca estabelecida. A anélise impulsiona a inovacgao na organizagao.

Para que a empresa possa ser enquadrada em um dos estagios do modelo
acima, foram atribuidos valores a cada uma opcao de respostas incluidas no
questionario (apéndice 2). Dessa forma, é possivel se chegar a um scoring com base
nos sujeitos selecionados para pesquisa. A tabela abaixo demonstra o scoring

necessario para ser enquadrado em cada um dos estagios:

Scoring para

Estagio de Maturidade

Enguadramento
Nascent — Nascente 40-7.1
Pre-Adoption — Pré Adocao 7.2-10.1
Early Adoption — Adogdo Antecipada 10.2-13.3
Corporate Adoption — Adoc¢do Corporativa 13.4-16.6
Mature/Visionary — Maduro/Visionario 16.7-20.0

Tabela 1. Scoring necessério em cada um dos estagios

2.4.2 O uso de dados para criagdo de Vantagem Competitiva

A vantagem competitiva d&d a uma empresa a alavancagem que ela precisa
para diferenciar-se dos concorrentes superando as expectativas dos compradores
em relacdo ao valor agregado. Quando uma empresa atinge uma vantagem
competitiva sustentada, seus produtos, servicos e valor de marca se diferenciam dos
competidores. A visdo baseada em recursos retrata como uma empresa pode
otimizar os que sao insubstituiveis, Unicos e valiosos para alcancar vantagem
competitiva sustentada (Wernerfelt, 1984).

De acordo com Porter (1985), um conceito importante que destaca o papel
da tecnologia da informacéo no &mbito da concorréncia é a cadeia de valor. Esse
conceito divide as atividades de uma empresa entre tecnoldgica e econémicas. O
valor que uma empresa cria € medido pelo valor que os compradores estdo dispostos
a pagar por um produto ou servico. Para obter vantagem competitiva sobre seus

rivais, uma empresa deve realizar suas atividades operacionais a um custo menor
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ou realiza-las de forma que leve a diferenciagdo do produto versus seu competidor,
de modo que possa aplicar um preco premium. Em qualquer empresa, a tecnologia
da informacdo tem um efeito poderoso sobre a vantagem competitiva em custo ou
diferenciacéo. A tecnologia afeta as proprias atividades de valor ou permite que as
empresas ganhem vantagem competitiva explorando mudangas no escopo
competitivo (Porter, 1985). Por isso, além das perguntas do modelo de maturidade
TDWI, foram acrescentadas perguntas relacionadas a percep¢do de criacdo de
vantagem competitiva nas 4 areas indicadas por Porter: Lowering Cost; Enhancing

Differentiation; Changing Competitive Scope e Spawning New Business.

2.4.3 Uso de dados para melhorar o desempenho

Além do modelo para apuracdo do estagio de maturidade da empresa e das
variaveis relacionadas a sua conexdo com a criacdo de vantagem competitiva,
também foram adicionadas ao questionario perguntas sobre a relacdo entre o melhor
uso dos dados e o desempenho da empresa objeto de estudo. Verificou-se que a
tomada de decisdo baseada em dados tem um impacto positivo no desempenho da
empresa, indicando que as empresas que usam dados e Bl para a tomada de deciséo
alcancam maior produtividade (Brynjolfsson, McElheran 2016).

De acordo com Liang, You, Liu (2010) O uso adequado de BI contribui tanto
para o desempenho financeiro quanto para a eficiéncia interna da empresa.
Evidéncias sugerem que o impacto dos investimentos em Bl possui correlaces
altas com métricas baseadas no demonstrativo contabil (Lim, Dehning, Richardson,
Smith 2011). Além disso, o valor comercial do uso adequado de Bl pode ser criado
através de diferentes mecanismos, como melhor desempenho organizacional,
melhoria de processos de negdcios, maior taxa de sucesso no langcamento de
produtos e servigos, experiéncia do consumidor, aprimoramento do entendimento
de mercado, valor funcional (incremento em ROI e ROS), employer branding,
implementacdo de rotinas e melhoria no clima organizacional (Grovet et al 2018;
Mariani, Machado & Nambisan 2022).
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3. Metodologia

Este capitulo tem como objetivo apresentar os procedimentos metodoldgicos
da pesquisa. Serdo abordados a selecdo do caso, selecdo dos sujeitos, coleta de
dados, anélise e tratamento dos dados e limitacdes mercadoldgicas.

Optou-se neste estudo pela utilizacdo de uma abordagem quantitativa, para
identificar a maturidade de uma empresa do setor farmacéutico em Business
Intelligence. As vantagens de se utilizar um estudo de caso de uma Unica empresa
estd em se investigar os desdobramentos da aplicacdo de um tema atual com mais
profundidade, utilizando-se de teoria e de outras fontes de evidéncias. O estudo de
caso pode ser diferenciado em termos de seu proposito, sendo um caso instrumental
Unico, um estudo multi casos ou um estudo de caso intrinseco (CRESWELL et al.,
2007).

A fim de complementar a pesquisa, realizar-se-a uma analise quantitativa,
por meio de regressdo mdltipla, para entender a relacdo entre a percepcdo de
maturidade e a percepgdo de potencial de vantagem competitiva e performance
trazidos pela adocdo de Bl. Uma vez que estudos como o de Kaplan e Duchon e
Wynekoop mostram como a combina¢do de técnicas fornecem um contexto mais
rico para interpretar e validar os resultados de pesquisa (M. Wood et Al 1999).

Através desse estudo pretende-se contribuir com a literatura avaliando um
paralelo entre a maneira como os funcionarios descrevem a maturidade da empresa
guanto aos seus processos de business intelligence e como se avalia a relacdo entre
0 uso adequado dos dados e o desempenho da empresa. De acordo com Porter
(1985) a maioria dos gerentes gerais sabem que a revolucdo esta em andamento e
poucos contestam sua importancia. A medida que cada vez mais tempo e capital de
investimento sdo absorvidos pela Tecnologia da Informacdo e seus efeitos, 0s
executivos tém uma consciéncia crescente de que a tecnologia ndo pode mais ser o
territorio exclusivo dos departamentos de Tech. Ao verem que seus rivais usam as
informagdes para obter vantagem competitiva, esses executivos reconhecem a
necessidade de se envolverem diretamente no gerenciamento da nova tecnologia.
Dado o enorme potencial da Bl para a criagcdo de valor para 0s negdcios e para a

sociedade, uma crescente de varios estudos de diversas disciplinas de pesquisa tenta
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examinar o funcionamento do mecanismo de cria¢do de valor das Bls (P Mikalef,
10 Pappas, J Krogstie, PA Pavlou 2020).

Foram incluidas fontes secundarias, de noticias relacionadas a empresa
objeto de estudo em sites especializados como: Medway e Agenciaaids.com.br,
conforme vemos nas figuras abaixo, pois em um estudo de caso, segundo 0s autores

Yin (1994); Creswell (2010), é importante o uso de multiplas fontes de evidéncias.

ed HOME QUEMSOMOS CURSOS APROVADOS CONTEUDOS GRATUITOS  FALE CONOSCO AREA DO ALU

PNI 2020 atualizado - Meningocécica ACWY no
SUS e reforco da febre amarela?

CONTEUDO / RESIDENCIA MEDICA / PNI 2020 ATUALIZADO - MENINGOCOCICA ACWY NO SUS E

Figura 10. Noticias PNI

VAcaNA Criangas de 6 meses a 2 anos ja podem ser
SAMPA vacinadas contra a covid-19.

Home Sobre nos Noticias Artigos Eventos Palestras Servigos Biblioteca Dicion

Boa noticia: Fiocruz inicia distribuicao do antirretroviral
dolutegravir, usado no tratamento de HIV
M AN

Figura 11. Noticias sobre a importéncia da empresa para o SUS

Embora a riqueza de estudos sobre o valor comercial do uso de Business
Intelligence tenha contribuido para o corpo de conhecimento, fornecendo
informacdes valiosas sobre aspectos especificos do mecanismo de criacéo de valor,
o trabalho destacou a necessidade de um quadro mais consistente, especialmente no
que diz respeito a questdo de como os fatores contextuais influenciam os resultados

de desempenho devido ao uso de Business Intelligence.
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Tendo como referéncia o plano genérico de procedimentos utilizados em
pesquisas quantitativas, a mesma segue a seguinte estrutura para as etapas de

revisao de literatura, pesquisa via survey e entrevista em profundidade:

12 Fase: Definicdo do problema. Realizagdo da revisdo de literatura
referente ao uso de Business Intelligence, Al e Machine learning no ambiente de
negocios.

2% Fase: Preparacdo e coleta de dados, definicdo e selecdo das pessoas que
fardo parte da pesquisa como respondente do questionario.

32 Fase: Coleta de dados via questionario, entrevistas em profundidade, e
triangulacdo com dados secundarios para survey a fim de identificar o estagio de
maturidade da empresa quanto a Business Intelligence e investigar as razGes por
tras dos resultados aferidos.

42 Fase: Tratamento, Analise Quantitativa e interpretacdo dos dados, para
entender a relacdo entre o nivel de maturidade em Bl e a percepcdo de o quanto a
adocdo de BI contribui para vantagem competitiva e performance da empresa

contemplando:

1. Consolidacdo, enquadramento tratamento de dados e verificacdo de
premissas (normalidade, homoscedasticidade, linearidade) para rodar a
analise de fator e regressdo multipla na ferramenta SPSS

2. Andlise de Fator com rotagdo Varimax a fim de reduzir as varidveis
dependentes (vantagem competitiva e performance) com significado pratico
e tedrico semelhantes

3. Analise com Regressdao Multipla a fim de identificar os preditores mais
importantes (dimensdes de maturidade de Bl: Organizagéo, Infraestrutura,
Gestdo de Dados, Andlises e Governanga) associados as variaveis
dependentes (fatores de vantagem competitiva e performance)

4. Elaboragdo do relatorio final da pesquisa, com o resultado, discussdo do

resultado como um plano de propostas de melhoria e conclusdes.

3.1 A Selecéo do Caso
Observou-se a relevancia de se realizar uma pesquisa em uma empresa do

setor farmacéutico pois se trata de um mercado onde a protecdo intelectual dos
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produtos através de patentes permite com que a empresa pratique margens
financeira que cobrem as ineficiéncias na cadeia de producdo e promog¢do. Além
disso, 0 meio é regulado por agéncias independentes o que restringe a quantidade
de dados coletados e a maneira como os produtos podem ser promovidos para 0s
clientes. Por fim, esse mercado possui diversas empresas que fornecem bases com
informagdes de mercado para toda a industria, dentre elas destacam-se em
participacdo de mercado a IQVIA e a CloseUp.

Nesse contexto, a empresa foi selecionada pois parte relevante do seu
faturamento vem de produtos sem patente, ou seja, produtos que competem com
genéricos. Essa informagdo muda completamente a dindmica mencionada acima,
uma vez que, o mercado de genéricos tende a se assimilar mais com o mercado de
consumo, onde o processo de tomada de decisdo dos pacientes ou shopper, acontece
dentro da loja (Farmacia).

Considerando esse fator, a empresa nos ultimos anos passou a acelerar sua
agenda de Inovacdo com foco em se tornar uma empresa data-driven onde a maior
parte das decisdes sdo tomadas com base em dados coletados e trabalhados
internamente. Além disso, o autor do estudo tem acesso a pessoas relevantes dentro
da operacdo da empresa facilitando assim o processo de coleta e analise de dados.

3.1.1 A empresa farmacéutica objeto de estudo
A empresa objeto de estudo se trata da filial brasileira de uma farmacéutica,

abaixo a maneira como a empresa se apresenta ao investidor em seu reporte anual:

“Desenvolvemos e fornecemos medicamentos, vacinas e produtos de saude de
consumo que impactam a saude humana em grande escala. Nossas operagdes
abrangem a cadeia de valor desde a identificacdo, pesquisa, desenvolvimento e
teste de descobertas inovadoras até a aprovacdo regulatoria, fabricacdo e
comercializagio. Nosso pessoal é fundamental para o nosso sucesso: especialistas
em ciéncia, tecnologia, fabricacdo, regulamentacdo, propriedade intelectual e
comercializacdo. Também colaboramos com especialistas lideres mundiais e
formamos parcerias estratégicas para complementar nossas capacidades
existentes. A maior contribuicdo que fazemos é melhorar a saude das pessoas em
todo o mundo. Em 2021, isso incluiu a entrega de 1,7 bilhdes de medicamentos,

mais de 767 milhdes de vacinas e 3,7 bilhdes de produtos de satde de consumo.
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Olhando para o futuro, tem uma clara ambicao de impactar positivamente a salde
de mais de 2,5 bilhdes de pessoas nos proximos dez anos. Criamos valor para 0s
acionistas que investem em nossos negdcios para fornecer retorno aos acionistas
e, em 2021, pagamos um dividendo de 80 pence por acdo. Assumimos novos
compromissos com o crescimento e uma mudanga radical no desempenho nos
proximos cinco anos. Nosso objetivo é ser um empregador moderno,
desenvolvendo nosso pessoal e oferecendo uma ampla gama de beneficios,
incluindo servicos de saude preventiva, que nos ajudam a atrair e reter as melhores
pessoas. Empregamos mais de 90.000 pessoas em 92 paises e trabalhamos
diretamente com 37.500 fornecedores. Em 2021, pagamos £ 1,3 bilhdo em
impostos corporativos, bem como uma quantia significativa de outros impostos

comerciais e trabalhistas”.

Resumo resultados financeiros:

Histérico de Vendas - £Bi Resumo 2022 - £Bi
29,3
24,8 24,0 24,4
m Specialty Medicines
= Vaccines

2019 2020 2021 2022 General Medicines

Figura 12. Resultados Financeiros

No Brasil, a empresa esta presente desde 1908 contribuindo para a saude
dos brasileiros. Atualmente a empresa emprega diretamente cerca de 1.5 pessoas
divididas entre profissionais baseados nos campos. Possui em seu portfélio de
produtos classicos que ja fazem parte da vida do Brasileiro, como Clavulanato +
Amoxilina e Sabultamol, produtos inovadores na area de Oncologia como
Niraparibe e Dostarlimab, importantes tratamentos para cancer de Ovario e
Intestino, além de Vacinas que contribuem para salde dos Brasileiros desde 0s

primeiros meses, distribuidas através do programa nacional de imunizacao.
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3.2 A Selecédo dos Sujeitos

Os sujeitos selecionados para pesquisa sao funcionarios, de diferentes setores
e niveis hierarquicos, da empresa objeto de estudo que participam de forma direta
dos processos operacionais e estratégicos da empresa.

Nesse contexto, foram selecionados previamente um total de 48 profissionais,
sendo os profissionais escolhidos: Gerentes Gerais, Diretores, Gerentes,
Especialistas e Analistas. Dentre os 48 profissionais selecionados, que receberam
ao link para responder a pesquisa via Whatsapp entre os dias 03 e 20 de janeiro, 32
responderam ao questionario (ligeiramente maior do que o nimero minimo de 30
casos sugerido por Hair et al, 20010) atraves da ferramenta Google Forms.
Podemos demonstrar através das figuras abaixo a composicao entre a amostra de

32 participantes:
Em qual departamento trabalham os respondentes?

N

6%

= Qutros = Marketing Vendas Exceléncia Comercial = Procurement = Tech
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Ha quantos anos trabalha no setor farmacéutico?

n]1-5 w610 =11-15 = 16-20 =320

Qual a dltima posicdo no setor farmacéutico?

3%

= Presidente = Diretor = Gerente Especialista = Analists

Figura 13. Divisdo dos participantes da pesquisa

Além disso, foram selecionados 4 profissionais, entre os respondentes, para
uma entrevista com mais profundidade, com o objetivo de triangular os dados
quantitativos coletados na survey com as percepcdes coletadas durante a entrevista
a fim de investigar as razbes por tras dos resultados aferidos. As entrevistas
aconteceram entre os dias 03 e 15 de fevereiro, seguindo o roteiro citado no
apéndice 3, sendo trés presenciais e uma virtual através do MS Teams. Entre os
profissionais selecionados para a entrevista estdo a Chief of Tech Office, um ex-
funcionario que exerceu o papel de Chief of Staff entre 2020 e 2021, um Analista
de Comex & um Analista de Finance Supply. As entrevistas levaram um tempo
médio de 45 minutos cada para ser realizada e por questdo de confidencialidade ndo

foram gravadas, por isso foram parcialmente transcritas pelo pesquisador.
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3.3 Coleta de dados

A coleta de dados foi realizada através de uma survey enviada via google
forms, entre dezembro de 2022 e janeiro de 2023, para um grupo de 48 pessoas,
todas funcionarios ou ex-funcionarios da empresa objeto de estudo, obtendo um
total de 32 respostas entre 0s meses de janeiro e fevereiro de 2023. Dentre os 32
respondentes foram selecionados 4 para que fosse feita uma entrevista (presencial
ou via Teams) para aprofundamento de respostas e analise conjunta dos resultados.

Os dados e comentarios foram coletados em duas etapas: a primeira através
de aplicacdo do questionario baseado no modelo de maturidade “TDWI Analytics
Maturity Model Assessment” (Halper e Stodder, 2014) com o intuito de classificar,
de acordo com a percepc¢éo dos respondentes, 0 estagio de maturidade da empresa
em cada uma das 5 dimensfes de maturidade (Organizacéo, Infraestrutura, Gestao
de Dados, Anélise, Governanga) em Business Intelligence, j& mencionados durante
a revisdo de literatura. Além das perguntas relacionadas ao modelo de maturidade,
foram adicionadas duas sessdes ao questionario. A primeira baseada no artigo How
Information Gives You Competitive Advantage, (Porter, 1985) que tem como
objetivo coletar a percepgdo dos respondentes quanto a capacidade do uso de
Business Intelligence para criacdo de Vantagem Competitiva. A segunda, que tem
como objetivo avaliar a percepcao dos participantes da pesquisa quanto ao potencial
de Business Intelligence em melhorar a performance da empresa. As perguntas do
questionario e as possiveis respostas estdo refletidas no apéndice 1.

Na segunda etapa, j& com os resultados calculados pelo modelo, foram
selecionados 4 respondentes, ainda buscando ter diferentes niveis hierarquicos e
setores representados, foi realizada uma entrevista buscando aprofundar as
respostas, coletar comentarios em relacao aos resultados e sugestdes de caminhos
por onde a empresa poderia buscar evoluir em cada uma das dimensdes.

Como os dados foram coletados por mais de uma fonte, por meio de
questionarios e informacdes estratégicas internas da empresa, eles foram
triangulados, visando a convergéncia dos dados e o reforco da validade da avaliacdo
do estudo de caso (REMENYI et al., 2000). A fim de garantir a validade da
pesquisa e cruzar elementos tangiveis com a percepcdes respondidas no
questionario (Net Sales, Profit, Operating Margin), foram consultados resultados
financeiros, sites relacionados ao setor com informacodes relevantes relacionadas a

empresa objeto de estudo e pesquisas de mercado para validacéo das percepgdes. A
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triangulagdo de dados, por meio do uso de diversas fontes primarias e secundarias,
aumenta a validade e a confiabilidade da pesquisa (YIN, 2003).

3.4 Anédlise e Tratamento dos dados

Os dados coletados por meio de um questionario, tratados através de uma
atribuicdo de valor numérico a cada resposta (apéndice 2), alinhado com o
guidance, com o intuito de classificar a empresa em um dos estagios preconizado
pelo modelo. Para isso foram levadas em conta as percepcdes dos entrevistados
sobre cada um dos aspectos analisados, alinhado com as diretrizes (descritas na
tabela 3, no capitulo 2.4.1) a fim de apontar o estagio de evolugdo da empresa dentro
de cada uma das 5 dimensdes de maturidade (Organizacdo, Infraestrutura, Gestao
de Dados, Analise, Governanca).

Uma vez coletados e tratados os dados, foram selecionados 4 respondentes
para avaliar os resultados aferidos (Chief of Tech Office, ex-funcionério Chief of
Staff entre 2020 e 2021, Analista de Comex & Analista de Finance Supply), a fim
de triangular os resultados da survey com as percepcdes e inconsisténcia que deveria
ser investigada. Além disso, durante a entrevista foram questionados possiveis
caminhos pelos quais a empresa poderia evoluir a fim de avancar para o préximo
nivel do estagio no modelo.

A fim de complementar a andlise, os dados coletados via survey foram
consolidados e formatados a fim de rodar uma anélise de fator na ferramenta SPSS.
Para que fosse possivel rodar a anélise optou-se por tratar os dados faltantes com
substituicdo pela média, nos casos de faltas completamente aleatorias, e eliminacéao
de todas as respostas do respondente no caso da falta aleatéria. Com isso, foi
possivel realizar a analise de fator reduzindo o nimero de variavel para um total de
4 variaveis. Para cada uma dessas variaveis, foi rodada uma regressdo a fim de
determinar se existia alguma relacao estatisticamente significativa entre as variaveis

dependentes e preditores.

3.4.1 Andlise de Fator

Segundo Hair et al. (2010), a analise de fator € um método estatistico usado
para identificar dimensdes subjacentes, ou fatores, que explicam as relacGes entre
um conjunto de variaveis. Tatham et al (1996), a analise de fator pode ser definida

como um método de reducdo de dados que extrai um nimero menor de fatores
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latentes de um conjunto maior de métodos varidveis observados, enquanto ainda
retétm o maximo possivel da variabilidade original nos dados. Esses fatores séo
interpretados como dimensdes ou construtos subjacentes que explicam a variancia
comum nas variaveis observadas.

Quanto ao objetivo com a aplicacdo do método, Hair et Al (1998) afirma
que, o ponto de partida na andlise de fator, como em outras técnicas estatisticas, é
o problema de pesquisa. O objetivo geral das técnicas de andlise de fator € encontrar
uma maneira de condensar a informacdo contida em um numero de variaveis
originais em um conjunto menor de novas dimensGes compostas ou variaveis com
uma perda minima de informacdo, ou seja, procurar e definir os construtos ou
dimens@es fundamentais assumidas como subjacentes as variaveis originais. Sendo

assim, podemos abrir os objetivos em duas linhas de objetivos macro:

e Identificando a estrutura através do resumo de dados: A analise de
fator pode identificar a estrutura das relagBes entre variaveis ou
respondentes examinando as correlagbes entre as variaveis ou a

correlacdo entre os respondentes

e Reducdo de dados: A andlise de fator também pode identificar
variaveis representativas de um conjunto muito maior de variaveis
para uso em analises multivariadas subsequentes ou criar um
conjunto totalmente novo de varidveis muito menores em ndmero,
para substituir parcial ou completamente o conjunto original de

variaveis

No presente trabalho foram seguidos os seguintes passos para atingir 0s
objetivos de se fazer uma analise de fator: (i) foram realizados os testes KMO e
Bartlett que indicaram a adequacdo; (ii) analise da matriz anti-imagem para
observar se alguma variavel deveria ser eliminada; (iii) foi usado o grafico scree
plot para definicdo do numero de fatores que deveria ser extraido; (iv) método de
extragdo: analise de componente principal e método de rotagdo: varimax com

normalizacgéo de Kaiser.
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3.4.2 Regressao

Segundo Hair et al. (2017), a analise de regressdo é uma técnica estatistica
usada para examinar a relagdo entre uma ou mais variaveis independentes e uma
variavel dependente. A variavel dependente ¢ a variavel de interesse que queremos
explicar ou prever, enquanto as variaveis independentes sdo as varidveis que
acreditamos estar relacionadas a variavel dependente. Montgomery et Al. (2012)
afirmam que a analise de regressao é uma técnica utilizada para modelar a relagdo
entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes, com o
objetivo de prever o valor da varidvel dependente com base nos valores das
variaveis independentes.

Os objetivos da execucdo de uma andlise de regressdo sdo variados, porém

alguns dos objetivos comuns de se executar uma analise de regressdo podem incluir:

e Conforme observado por Kutner et al. (2004), a analise de regressao
pode ser usada para determinar se existe uma relagcdo estatisticamente

significativa entre as varidveis dependentes e independentes.

e Para Hair et al. (2017), o objetivo primario da analise de regressdo €
fazer previsbes sobre o valor da variavel dependente com base nos

valores das variaveis independentes.

e De acordo com Gujarati e Porter (2009), a analise de regressao pode ser
usada para identificar as varidveis independentes que tém a associacdo
mais forte com a variavel dependente e para quantificar a forca dessa

associacao.

Em resumo, o objetivo de executar uma analise de regresséo é entender a
relacdo entre a varidvel dependente e uma ou mais variaveis independentes, sendo
assim, os pesquisadores podem gerar insights sobre os fatores que afetam a variavel
dependente e tomar decisfes informadas com base nisso. No presente trabalho
foram seguidos 0s seguintes passos para atingir aos objetivos com as regressoes: (i)
Testes de Normalidade e Homoceidasticidade; (ii) Resumo do modelo com r

quadrado e Durbin-Watson; (iii) Teste Anova; (iv) Analise dos Coeficientes.
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Para contextualizacdo e melhor entendimento dos resultados, nessa sessao
sera feita uma breve descri¢do do que a empresa possui atualmente em relagéo ao
quadro de funcionarios, diretorias e ferramentas para gestao de dados. Nessa sessao,
serdo consideradas somente as diretorias de Tech e Operagdes Comerciais, uma vez
que, essas estdo diretamente envolvidas nos projetos de implementacdo de novos
sistemas ou processos relacionados a Business Intelligence.

A diretoria de Tech possui uma diretora Head do departamento e esta divida
entre quatro geréncias. Conforme supracitado, o0 modelo de trabalho dessa equipe
passou a ser no formato de Business Partners, logo entre 0s quatro gerentes da area
trés fazem o papel de Business Partner para Unidades de negdcio ou area de
suporte. Dessa forma, esse profissional fica responsavel por gerenciar ou apoiar na
gestdo de projetos relacionados a implementagcdo de novos sistemas, criagcdo de
processos ou treinamentos relacionados a inovagdo dentro das areas clientes, além
de sugerir a implementacdo de solucGes de mercado (parcerias com startups ou
consultoria) para atender a necessidades identificadas pela area. A outra geréncia
da éarea fica responsavel pelo gerenciamento dos devices utilizados pelos
funcionarios da empresa e pela gestdo dos contratos com terceiros responsaveis por
executar funcdes especificas de acordo com o workload de projetos na empresa,
como por exemplo, a contratacdo de terceiros para construcdo de PowerBls.
Somados funcionarios e terceirizados, a forca de trabalho dessa diretoria pode
chegar a cerca de 60 funcionarios sendo desses, 70% focados em fungdes
tradicionais de IT Service, como gestdo de celulares, Ipads e computadores e o
restante trabalhando com projetos de Inovacgdo e construcdo de visdes em Power
Bls.

Na diretoria de OperacGes Comerciais, possui um diretor Head da area e esta
divida entre 5 geréncias: PBM, Digital, Business Intelligence & Sales Force
Effectiveness, Treinamento de Vendas e Operagdes. As principais
responsabilidades dividas entre as geréncias sdo a gestdo do PBM (Pharmacy
Benefit Management), liderar a implementacdo da estratégia do canal digital da
empresa, comprar e gerar insights com base em pesquisas de mercado, capturar e

gerar dashboards com base nos KPIs de forga de vendas e capacitagéo do time de
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vendas. A area possui aproximadamente 65 pessoas entre funcionarios e
terceirizados, entre essas cerca de 15 pessoas dedicam 90% do seu tempo de
trabalho em anélise de dados e geracdo de insights focada no suporte as unidades
de negdcios. Além disso, o departamento fica responsavel pela contratacdo de
consultorias estratégicas como McKinsey e Accenture para suportar na construgao
da estratégia de negdcios e compra de dados disponibilizados por consultorias
especializadas no setor como IQVIA e CloseUp.

Quanto a sistemas ja implementados, a empresa utiliza uma série de
diferentes provedores de software para melhor atender a necessidade especifica de

cada area, conforme correlacionado na lista abaixo:

SAP — Financas e Supply

SalesForce & Veeva — Forca de Vendas
Microsoft Teams e Project — Gerentes de Projetos
Microsoft PowerBl — Marketing

Content Lab — Marketing

o~ w0 N PE

4.1 Avaliacédo de maturidade em Business Intelligence

O capitulo de resultados vai expor e analisar os resultados quanto a
maturidade em Business Intelligence da empresa usando o modelo de maturidade
proposto. Além disso, essa etapa pretende atender ao objetivo secundario 3
mencionado no capitulo 1.2, relacionado a aplicacdo do modelo de maturidade em
Bl para avaliacdo identificacdo da percepcdo do nivel de maturidade da empresa Bl
e da percepcdo do impacto na criacdo de Vantagem Competitiva e melhoria de
Performance. As descobertas desse estudo apontam que a empresa objeto de estudo
esta em um estagio de maturidade Early Adoption em Business Intelligence, tendo
como fortalezas a Organizacdo e a Governanca por tras dos processos, mas tendo
como pontos de melhoria sua Infraestrutura por conta de sua baixa capacidade em
integrar dados e a gestdo dos dados devido a diferentes niveis de maturidade entre
departamentos da empresa. Além disso, os resultados desse estudo foram usados
pelo pesquisador para desenvolver um roteiro com pontos de melhoraria, que se
implementados, podem levar a empresa ao préximo estagio no modelo maturidade.

Atraves da aplicacdo do modelo de maturidade “TDWI Analytics Maturity

Model Assessment ” e da utilizagdo dos scoring preconizados pelo modelo e citados
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na tabela 3 desse trabalho, chegamos a seguinte classificacdo da empresa objeto de
estudo:

Resumo Resultado

Organizagao

13,7

Governanga de 13,4

dados 12,1 Infraestrutura

12,7 12,3

Andlises Gestdo de Dados

Figura 14. Resumo do resultado

Em resumo a empresa foi enquadrada como Early Adoption pelo modelo.
Para cada uma das diferentes dimensbes os criadores do modelo, (Halper &
Stoodder 2015), oferecem uma descricdo sobre o estdgio da empresa e as
caracteristicas comuns que podem caracteriza-lo. A descricdo oferecida pelos
autores do modelo foi adicionado comentarios relacionados ao momento vivido
pela empresa, assim como transcri¢cGes de trechos de entrevistas realizadas com 4

membros da equipe para coletar suas percepcdes sobre os resultados aferido.

4.1.1 Dimenséo de Organizacao: FASE — Corporate Adoption
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A fase Corporate Adoption é a principal fase de cruzamento na jornada
analitica de qualquer organizacdo. Durante essa fase os usuérios finais geralmente
se envolvem e a analise transforma a forma como eles fazem negdcios. Uma vez
enquadrada como Corporate Adoption na dimensdo Organizacéo, espera-se que
empresa tenha percebido que o analytics € um diferencial competitivo e tem
projetos de sucesso ou pelo menos protdtipos maduros que 0 comprovem essa
percepcao. A inovacao em coleta e analise de dados é um valor central e uma cultura
analitica prevalece. A estrategia de negocios € geralmente uma mistura de top-down
e bottom-up, com uma infraestrutura de dados que pode suportar isso. Areas de
negocios e Tech se veem como uma equipe e tém experiéncia em trabalhar juntos
em projetos analiticos. Uma crescente da cultura data-driven permeia a
organizacdo. Essas organizacdes geralmente pensam fora da caixa expandindo o
alcance das analises, até mesmo realizando competi¢fes eou outros eventos.

A figura abaixo representa a média entre a pontuacao das respostas obtidas
na survey para as perguntas relacionadas a dimensdo de Organizacdo. Importante
destacar que a nomenclatura de cada barra no eixo x, (O-1, O-2, etc.) representa um

cddigo que pode ser encontrado no apéndice 2.
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Figura 15. Média entre a pontuacdo das respostas obtidas na survey para as perguntas

relacionadas a dimensao de Organizacao

Através da andlise das respostas, é possivel observar que a empresa objeto

de estudo vive um momento de transformacéo, trazendo business intelligence e
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inovacdo para o centro da estratégia empresarial, atraveés de projetos e novas
estruturas. Esses movimentos vém sendo cascateados e compartilhados dentro da
companhia e geram um aumento no share of mind sobre o uso de dados entre as
areas de negdcios. Um resultado que valida esse assumption é que a pontuacao mais
alta dentre a dimens&o de Organizacdo é: “Vocé tem patrocinio, dos times comercial
e de Tl para implementar iniciativas de anélise?” (O-1). Isso mostra que a percep¢do
da amostra de participantes da pesquisa € que existe suporte por parte do time de
negocios para apoiar com alocacao de verbas e priorizacdo de iniciativas dentro das
estratégias de marca. Além disso, confirma que existe a confianca que a equipe de
IT pode prover o suporte técnico necessario para que as novas iniciativas sejam
implementadas sem impactos na operacdo. Um ponto de atencdo foi o resultado da
pergunta gue teve média mais baixa entre as respostas dessa dimenséo, refletida na
figura na coluna (O-6) “Temos um roteiro analitico em vigor que foi acordado em
toda a empresa e a disciplina para alterar o roteiro, se necessario ”. 1sso aponta que
mesmo com os esfor¢os da empresa em criar jornadas de inovacgdo cross-funcionais
e inclusivas, eles podem ndo estar sendo vistos como uma agenda de evolucdo em
business intelligence, sendo entendido apenas como uma agenda de automatizacao
e melhoria de processos ou ainda existe uma oportunidade de melhoria no
endomarketing com o objetivo de dar maior visibilidade para os respondentes em
relacdo as jornadas que estdo acontecendo na empresa.

Ademais, parte dos participantes da pesquisa fazem parte de equipes como
o time médico, que estdo acostumadas com analises de estudos clinicos, Finance e
Procurement, uma vez gque essas equipes usam basicamente outputs de analises para
tomada de decisdo sua maturidade € mais alta que do restante da organizacao,
puxando a média da empresa para cima.
De acordo com o Chief Tech Office existem diferentes niveis de maturidade dentro
da organizagé&o:

“a empresa ainda trabalha em silos. Existe uma area que centraliza a criacao de
dashboards e atualiza¢&o de sistemas, mas para que 0s mesmos se convertam em
insights depende da maturidade da &rea cliente em transforma-los. Pode ser
observado que o time de marketing, responsédvel pela alocacdo de parte
significativa dos investimentos, ainda n&o possui capabilities para analisar dados

e tomar decisdo com base no ROI gerado por cada agéo”.
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E o Chief of Staff conclui que existe o desafio de que profissionais com
perfil técnico tenham capacidade de entender as necessidades do negocio, ou que
profissionais dos negocios consigam enxergar a capacidade das ferramentas de

solucionar suas dores:

“existe uma vontade por parte da organizag¢do em permear a cultura data-driven
entre as diferentes areas, isso é um fato. Porém ainda existe o desafio de fazer com
que os profissionais responsaveis por criar os relatérios e dashboards falem a
mesma lingua dos profissionais que analisam as informagdes. Essa expertise
precisa ser formada em casa ou comprada de profissionais mais experientes que
ja tenham atuado em modelos onde a area de criagdo de reports ja ia para as
reunides com os insights prontos, ou no minimo com a hip6tese que foi testada.
Hoje ainda ndo chegamos nesse nivel e ainda ndo temos clareza se iremos formar

esses profissionais em casa ou contratar”.

Além disso, o Analista de Comex comenta que as areas nao tém isonomia

para criar os KPIs que serdo acompanhados:

“cada area procura criar KPI que mostram uma melhor performance, ou seja, os
dados sdo observados com parametros distintos se analisados por um analista de

Comex ou de Supply”.

Em resumo, os resultados dessa dimensdo mostram quem existe a percepcao
entre a amostra de respondentes de que a empresa possui profissionais com
habilidades adequadas em BI, existe suporte por parte da alta gestdo das unidades
de negdcio para que projetos e que os gestores de inciativas estdo aptos a traduzir
os beneficios das mesmas para executivos mais seniors. Por outro lado, ainda existe
a percepcdo de que a empresa ndo tem um plano centralmente estruturado, com
tempos, investimentos e treinamentos para disseminar a cultura e ha entre todos 0s

departamentos.

4.1.2 Dimenséo da Infraestrutura: FASE — Early Adoption
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Durante a fase de Early Adoption, a empresa estd implementando
ferramentas e metodologias de anélises. Em uma empresa nessa fase na dimenséo
de Infraestrutura, pode haver tecnologia de analise em vigor, mas normalmente nao
requer uma plataforma de analise dedicada ou dispositivo para analise, a menos que
esteja em uma prova de conceito. A empresa também pode estar pensando em uma
arquitetura unificada que permita aos usuarios acessar varias fontes e diferentes
tipos de dados, incluindo contetdo nédo estruturado. A empresa pode considerar a
implementacdo de sistemas de analise na nuvem ou desenvolver Sistemas Hadoop
para aumentar a flexibilidade e reduzir os custos de algumas de suas iniciativas
analiticas.

A figura abaixo representa a média entre a pontuacao das respostas obtidas

na survey para as perguntas relacionadas a dimenséo de Infraestrutura:
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Figura 16. Média entre a pontuacdo das respostas obtidas na survey para as perguntas
relacionadas a dimenséo de Infraestrutura

Diante desse cenario, compreende-se que o resultado reflete exatamente o
momento vivido pela empresa. Existem iniciativas e projetos em diferentes areas
focados em integrar as diferentes bases de dados usadas. Inclusive algumas
iniciativas combinam dados utilizados por diferentes areas, como por exemplo
sistemas que geram informagdes como o alcance de iniciativas de marketing, a
venda no periodo e o gross to net investido no produto. Informacdes que podem ser
analisadas tanto por equipes de Finangas, Marketing e Trade Marketing. Porém para

alguns departamentos o uso de planilhas como principal ferramenta para
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armazenagem e andlise de dados ainda é uma realidade. Essa variacdo de
maturidade entre &reas pode ser validada pelo resultado da pergunta “Quais
tecnologias de infraestrutura vocé utiliza atualmente para seus esforgos analiticos? ”
(I-1) onde cerca de um quarto dos participantes respondeu que sua area ainda utiliza
planilhas como principal ferramenta e outro quarto responde que tem em seu pool
de ferramentas uma série de sistemas que formam um ecossistema de analises.
Sendo assim, a empresa ainda precisa caminhar em direcdo a uma melhor
harmonizacéo entre os niveis de maturidade para avancar no modelo.

A Chief Tech Office da empresa argumenta que por falta de conhecimento
ou capacidade técnica a empresa utiliza menos da infraestrutura instalada do que

poderia:

“ndo exploramos a potencialidade do pool de ferramentas disponibilizados pela
empresa. Nao usamos ferramentas que geram insights com base em dados néo
estruturados através do uso de Machine learning e Artificial Intelligence, isso é

uma fraqueza”.

Adicionalmente o Analista de Supply entrevistado acredita que ainda existe

muito trabalho manual antes que o dado possa ser incluido em um sistema:

“as interfaces dos sistemas principais funcionam bem, mas isso ainda ndo é
standard em todos os sistemas usados pelo departamento. Isso quer dizer que em
muitos casos o dado precisa ser tratado manualmente antes de subir em um

sistema, 0 que aumenta a chance de erro e o workload da drea”.

Em sintese, as respostas das perguntas listadas para essa dimensao sinalizam
que apesar da percepcdo de que existem habilidades para construcdo da
infraestrutura de dados parte dos departamentos representados pela amostra de
respondentes acreditam que ainda ndo tem a infraestrutura ideal para apoiar na
andlise de dados e que os profissionais responsaveis pela criagdo dessa
infraestrutura ndo trabalham perto suficiente dos negdcios para entender as dores e

necessidades.

4.1.3 Dimenséo da Gestédo de Dados: FASE — Early Adoption
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Uma empresa Early Adoption quanto a Gestdo de Dados normalmente tem
um data warehouse, apenas para dados estruturados. Em alguns casos, pode ser que
a empresa esteja trabalhando principalmente fora de seus arquivos simples de
planilha, e pode funcionar, desde que haja uma maneira de garantir a integridade
dos dados. Do ponto de vista da estratégia de dados, muitas vezes h&4 metadados
atribuidos no nivel departamental. No entanto, gerenciamento do processo de ciclo
de vida de dados e audibilidade sdo imaturos ou inexistentes.

A figura abaixo representa a média entre a pontuacao das respostas obtidas

na survey para as perguntas relacionadas a dimenséo de Gestéo de Dados:
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Figura 17. Média entre a pontuacdo das respostas obtidas na survey para as perguntas
relacionadas a dimenséo de Gestdo de Dados

Portanto, o resultado reflete bem o status da empresa. Apesar de 50% dos
participantes da pesquisa informarem que suas equipes ja utilizam dashboards e
ferramentas para geracdo de relatérios em real-time e dos dados estruturados
possuirem repositorios e auditorias estabelecidas, a garantia de visibilidade e acesso
por parte de diferentes equipes e a integracdo entre sistemas ainda sao pontos de
melhoria para a empresa. Essa afirmativa pode ser confirmada pelo fato da segunda
pontuacdo mais baixa entre todas as respostas dos participantes foi para a pergunta
“Como vocé integra seus dados?” (GD-6) onde mais de 50% dos participantes
afirmam que “Ainda ndo temos uma boa maneira de integra-lo”. Tais pontos estdo
sendo enderecado pela atual gestdo, conforme supracitado na dimensdo de
infraestrutura. Além disso, para dados nao estruturados ndo existe um processo de

gestdo ou governanca e ainda ndo existem iniciativas para avangar nesses pontos.
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A Chief Tech Office afirma que o desconhecimento dos caminhos para
coletar os dados e dos servigos disponiveis as equipes ainda investem tempo na

criacdo de dados que ja estdo disponiveis de forma automatica:

“ndo temos um catadlogo ou dicionario de dados de todos os servigos, dashboards,
ferramentas que estdo disponiveis para o usuario. 1sso acaba gerando retrabalho,
cruzamento manual de dados levando a reproducdo de informacdes incorretas.
Uma vez implementado esse processo haveria um avango pois os profissionais com
capacidade analitica poderiam usar as ferramentas de maneira self-service,

aumentando a autonomia para gerar visoes e insights”’

Chief of Staff adiciona que houve evolucdo na gestdo de dados taticos para
a operacdo da empresa, mas que a cultura data-driven ainda ndo esta permeada para

dados e informac0es estratégicas:

“dados relacionados a rotinas sdo bem armazenados, ndo é dificil encontrar nos
sistemas e as fontes sdo bem documentadas. Acredito que o desafio nessa gestéo
esté relacionado aos dados mais estratégicos. Por exemplo eu consigo facilmente
extrair a venda da empresa para uma farmécia em Manaus, mas vou demorar

horas para encontrar o dado e a fonte da nossa meta de venda para 2028 ”.

A preocupacédo em relacdo a pouca evolugédo quanto a integracdo dos dados
ainda é um tema que faz parte das discussdes de equipe, conforma comentario do

Analista de Comex:

“existem fontes diversas de dados auditaveis, mas o cruzamento desses dados, a
fim de gerar insights ou tomada de deciséo, ainda é feito manualmente. Criando

uma dependéncia do componente humano para correlacionar uma fonte a outra”.

Em resumo, a percep¢do dos respondentes é de que a empresa consegue
armazenar de maneira adequada seus dados e que para boa parte dos departamentos
a construgdo de dashboards para melhorar a visualizagdo e apoiar no processo de
tomada de decisdo ja é uma realidade quando se tratam de dados auditaveis e
operacionais. Por outro lado, ainda se observa uma necessidade de evolugdo no

mapeamento e comunica¢do do repositorio onde cada informacdo pode ser
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encontrada e como os dados podem ser integrados a fim de facilitar sua localizacdo

e cruzamento.

4.1.4 Dimenséao das Analises: FASE — Early Adoption

Quando se trata de uma empresa na fase Early Adoption quanto a dimenséo
Anédlises, pode haver iniciativas na construcdo de Power Bls, descoberta de dados
ou ferramentas de analise em todo a organizacdo. Normalmente, essas sdo
ferramentas de autoatendimento que permitem fatiar e dividir dados e a visualizacao
destes. Pode haver alguns grupos ou individuos, com algum histérico de realizacao
de andlise de dados para tarefas como aprovacdes de empréstimos ou analise de
risco por exemplo. Esses jA sdo adeptos de andlises mais avangadas, como
modelagem preditiva, mas podem estar alinhados no nivel de departamento ou linha
de negocios. Também pode haver consultorias externas que estdo ajudando a definir
a estratégia de analise ou tém colaboradores no local, que realizam analises
avancada. Ter equipes com o0s conjuntos de habilidades apropriados para analise
dos dados disponiveis pode ser um problema.

A figura abaixo representa a média entre a pontuacao das respostas obtidas

na survey para as perguntas relacionadas a dimensdo de Analises:
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Figura 18. média entre a pontuagdo das respostas obtidas na survey para as perguntas
relacionadas a dimensdo de Analises
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A respeito da dimensdo de analises, o resultado faz sentido com o momento
vivido pela empresa, uma vez que, iniciativas de construcdo de Bls vém sendo
exploradas por diferentes areas da empresa, ainda que a construcdo deles seja
através do trabalho de consultorias externas por falta de mé&o-de-obra apta a
executar esse tipo de projeto entre o quadro efetivo. Além da dificuldade de
encontrar profissionais capazes de trabalhar internamente na construcao de Bls a
empresa ainda ndo possui dentro das areas um expert responsavel por esse tipo de
iniciativa e acaba se tornando dependente de times como o de Tech e Business
Excellence para avancar nessas agendas. Essa afirmativa gera um ponto de atencéo,
uma vez que, aproximadamente 60% dos respondentes acreditam que menos de
20% dos integrantes dos times de negocio possuem capacidade de criar PowerBIs
ou ferramentas automatizadas de analise. Em contrapartida cerca de 57% dos
participantes da pesquisa acreditam que “possuem uma boa ideia das perguntas que

gostariam que fossem respondidas através da analise dos dados”.

O Chief Tech Office expde que a empresa estd criando uma Academy para

desenvolver champions voluntarios dentro de cada area. Ademais, ele diz:

“Vamos setar uma expectativa de formagdo minima e testd-las através de
certificagbes, provando os capabilities e direcionando uma jornada de
desenvolvimento. Essa pessoa sera responsavel por fomentar iniciativas e

direcionar as ac¢oes de inovacdo” .

O Chief of Staff argumenta que a formagdo do profissional da empresa
ainda é técnica, observando as necessidades do cliente médico, mas menos focados

nas necessidades do cliente final ou do negdcio:

“ainda existe um gap analitico em boa parte das equipes. Isso se reflete na base
da pirdmide, onde profissionais recém-formados, boa parte deles farmacéuticos,
tem uma visdo solida em relacdo a informagfes técnicas, dos produtos que
comercializamos, mas ndo tem uma visao clara do negdcio e das skills financeiras
necessarias para ocupar um cargo de gestdo. Ja entre profissionais mais sénior
sinto um viés de seguir olhando os dados que sempre existiram, como visitacao dia

ou cobertura de médicos visitados. Acredito que a confianga no conhecimento
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empirico e em um formato que ja deu certo impede que esses profissionais tomem

decisoes baseadas em toda a base de dados disponiveis atualmente”.

Em contrapartida o Analista de Comex expde que nas areas de operacdes a

combinacéo entre perfis técnicos e de negocios é menos incomum:

“dentro de supply a maior parte dos funcionarios sdo engenheiros que tem maior
treinamento em analise de dados e novas tecnhologias durante sua formacéo
profissional, logo cada time tem um profissional que conhece a operacéo e tem

conhecimento para estruturar um dashboard nesse formato”.

Dessa forma, de acordo com a percepcdo dos respondentes, existe uma
variacdo grande entre a maturidade dos diferentes times para essa dimensdo. A
empresa em geral tem uma boa ideia das expectativas que podem ser atendidas com
a construcdo e automatizacdo dos dados, porém existe um gap quanto ao
profissional com capacidade técnica de executar essa acdo. Isso gera uma
dependéncia dos times de Tech e Commercial Operation gerando filas de iniciativas

a serem implementadas.

4.1.5 Governanga: FASE - Corporate Adoption

Uma empresa no estagio de Corporate Adoption na dimensdo Governanca,
entende que o analytics, com todos os seus beneficios, pode ser um risco,
especialmente se dados de fontes externas fizerem parte da equagdo. Uma empresa
nesta fase deve se preocupar em responder perguntas como: “De quem eram os
dados? De quem sdo os dados? Aonde vai? Quanto tempo vai durar?”. Para
governanca de dados, um esforco semelhante sera realizado com uma estratégia de
dados bem definida e comité de gestdo e direcdo supervisionando o progresso dos
dados. O gerente geral (sponsor do projeto) esta envolvido em atualizagdes
mensais. O programa € executado de acordo com o orcamento e tratado em pé de
igualdade com outros programas de integracdo de dados. A empresa nesse estagio
equilibra as necessidades de politica e privacidade de dados com os requisitos dos
usudrios para ter os dados apropriados de que precisam para analises relevantes,

oportunas e consistente.
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A figura abaixo representa a média entre a pontuacao das respostas obtidas
na survey para as perguntas relacionadas a dimensao de Analises:
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Figura 19. média entre a pontuagdo das respostas obtidas na survey para as perguntas
relacionadas a dimensao de Analises

Pode-se observar que nessa dimensdo a empresa obteve pontuacao acima da
média e ficou com status de Corporate adoption. Entendo que nessa dimensao o
status mais avancgado dentro do modelo de maturidade se deve ao fato da empresa
ter um histérico bem-sucedido de negdcios com governos federal e estaduais, onde
a necessidade de cuidado com dados € maior, logo os times de Legal e Compliance
estdo envolvidos nos Comités Comerciais e lideram reunides mensais de
mapeamento de riscos. Cerca de 47% dos participantes entrevistados acreditam que
a afirmativa “as politicas de gerenciamento e propriedade de dados estdo em vigor
e documentadas em minha empresa” é valida por toda a organizagdo. Além disso,
por ser tratar de um setor regulado, parte relevante dos dados capturados séo
demandados por agéncias como ANVISA ou CMED.

Contudo, apesar do bom resultado nessa dimensdo o comentario do Chief
Tech Office demonstra que parte dessa percepcdo se deve ao fato do perfil de

governanca da empresa:

“apesar dos avancos na cultura de governancga, a empresa ainda tem um perfil
risk avoidance e isso acaba limitando o avango na maneira como os dados sao

analisados”.
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O fato da empresa ndo estar em uma indUstria pioneira na parte de inovacao,
salvo quando se trata de produtos inovadores, contribui para que no momento que
uma iniciativa é implementada os bechmarkings de governanca ja sdo conhecidos,

conforme comento o Chief of Staff da empresa:

“a empresa tem perfil conservador para iniciativas inovadoras. Além disso
estamos em um mercado aonde a inovac¢ao chega 3 anos depois de implementado
em varejo ou consumo. Sendo assim, é de se esperar que, uma vez implementado
uma inovagdo no setor farmacéutico ja existe bechmarkings de mercado para

acompanhamento e aprovagdo dos temas”.

Nessa dimensdo os resultados da pesquisa apontam para uma maior
maturidade na empresa em comparagdo com as outras dimensdes principalmente
puxadas pela crenca de que os processos e politicas de governanca estdo bem
estabelecidos entre as diferentes areas da empresa. Por outro lado, as entrevistas em
profundidade apontam que esse resultado possivelmente tem por tras o perfil risk
avoidance da empresa e da industria farmacéutica em geral e um atraso estrutural
na implementagéo de iniciativas inovadoras, o que acaba levando a um melhor

conhecimento das boas préaticas de mercado no momento da implementacao.

4.2 A Relacao entre a percepc¢do de Maturidadede em Bl e a percepcéo
de criacdo de Vantagem Competitiva e melhoria em Performance

A fim de complementar o trabalho previamente realizado através da analise
dos dados coletados via survey, realizada via google forms, e das entrevistas em
profundidade realizadas com 4 respondentes da survey que possuem papel
fundamental na operacdo da empresa objeto de estudo, optou-se por complementar
a analise do resultado com: (i) uma andlise de fator, com o objetivo de reduzir o
namero de variaveis de vantagem competitiva e desempenho. Além disso, 0s
resultados da analise de fator foram usados para construir indices para analise
posterior de regressdo; (i) Regressdo mdltipla, que teve como objetivo explorar a
relacdo entre uma varidvel dependente (fator de desempenho e VC) e outras
variaveis independentes (dimensdes de maturidade), a fim de através da analise de

relagGes construir propostas de solugcfes para problemas, ou nesse caso, proposta
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de melhorias paraa empresa. Por fim, com essa sessao pretende-se atingir o objetivo
secundario 4, que é de avaliar quantitativamente a relacdo entre percep¢do da
maturidade em Bl e a percepcao do potencial de criacdo de vantagem competitiva
e desempenho por meio da adocdo de BI. No presente capitulo traremos somente
os resultados das analises, a discussdo desses resultados foram incluidas no capitulo
4.2.3.

4.2.1 Tratamento dos Dados
Uma vez iniciado o tratamento dos dados, através de analise de valores
ausentes no SPSS foram identificados em 3 cases um total de 5 Dados Faltantes

entre as respostas da pesquisa via survey. Conforme refletidos nas tabelas abaixo:

1.- Analise de Valores Ausentes

Estatisticas univariadas

Ausents M de T
M Media Desvic Padrioc Contagen Forcentagem Baixo
A 3z 10,844 3.4235 o O o
AT 2z 2,209 3.6210 o O o
A3 2z T4, 0= 1 85,0007 o O o
A 21 12,448 28652 1 3.1 o
AL 21 14,522 25269 1 3.1 o
A8 3z 13.134 20174 o O 1
AT 2z 14,2653 23,1630 o O 1
A8 2z 13,638 2,8284 o O o
A0 21 13.471 2.3320 1 3.1 o
D1 21 9,030 3.8145 1 3.1 o
GDh2 az 13.2453 5.34148 0 O o
SD3 2z 12,866 4 BEOT o O o
Sh4 2z 11,763 2,897 o O o
D5 a3z 14,375 3.63228 0 O o
L= nl-] az 8.525 3.8374 0 O o
SD7T az 11.450 3.5380 0 O o
SDE 2z 15,106 4 5522 o O L=
L= b= 2z 12,347 33,2397 o O o
D10 a3z 12,538 2,9971 0 O 1
GD1i1 az 10,963 3.2301 0 O o
GD1i12 az 13.737 27211 0 O o
SDi13 2z 13,216 2, 2850 o O o
=1 22 13,863 3.,4897 o O 1
=2 a3z 13.328 2. 7053 0 O 1
=3 az 12,6831 3.0081 0 O 2
=4 3z 11.847 3.2234 o O o
S5 3z 15,178 2. 8488 o O o
1 a3z 11.422 4.8102 0 O o
2 32 12,931 2. 7547 0 O o

Tabela 2. Analise de valores ausentes
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Estatisticas univariadas

Ausente M ode T

M Media Diesvio Padric Contagem Porcentagem Baixos
13 3z 12,031 2,544 o 0 o
o1 3z 168.060 4.0292 o .0 3
o2 3z 12,904 48710 o 0 o
o3 32 12,844 34571 o .0 o
(= 3z 15,569 2.5072 o .0 2
o5 3z 12,244 3.2018 o 0 o
o 3z 12,134 2,8365 o .0 2
o7 32 14,778 24192 o .0 o
o8 32 14,044 2,8957 o .0 1
oG 3z 12,2650 34271 o .0 o
o210 32 13.628 2.8029 o .0 2
Drganiza-;.:'ic 32 13,864 21934 1] i 1
Infraestrutura 3z iz.128 2.1838 o O o
Gestiod=Dados 3z 12,318 1,.5870 o .0 o
Analises 3z 12,716 1.8371 o .0 o
Govemangadedados a2 13,329 2.1024 L] O o
Wit 3z 4,125 1,0385 o .0 o
WC2 32 4,500 TE20 o O
WC3 31 4,581 AT20 1 3.1 o
WiC4 3z 4,406 T9Te o .0 o
P1 32 4,438 T158 o .0 o
P2 3z 4,500 T84 o .0 o
P3 3z 4,500 8720 o .0 o
P4 3z 4,500 TE20 o .0 o
PS5 3z 4,188 JBE500 o .0 o
P8 3z 4,438 JT156 o .0 o
P7 3z 4,500 TE20 o .0 1
Pa 32 3,563 D138 o 0 ]

Tabela 3. Estatisticas Univariadas

Identificou-se que 4 dentre esses estdo entre as perguntas do modelo de
maturidade em Business Intelligence. Observando as perguntas onde ndo obteve-se
respostas de um dos respondentes identificamos que: (i) em nenhum dos casos se
tratava de uma pergunta técnica, todas buscavam entender apenas a percepcao do
respondentes; (ii) entre elas 3 (A-4, A-5, A-9) tinham a opcdo de resposta Neutral
que seria a opcdo valida se o respondente ndo tivesse uma percepg¢do a compartilhar
sobre a pergunta; (iii) no caso da outra pergunta com dado faltando (GD-1)
observamos que se tratava de uma pergunta com opg¢édo de resposta Yes ou No
guanto ao uso de celulares para analise de dados. Sendo assim, entende-se que em
todos os casos 0s respondentes estariam aptos a responder ou optar por uma resposta
neutra caso ndo houvesse certeza quanto a percepcgdo. Por isso, concluimos que
nesses casos se trata de Faltas Completamente Aleatorias (MCAR) pois as faltas
ndo apresentam padrdo ou relagdo com o sujeito, logo ndo se observa nenhuma
raz&o a ndo ser 0 acaso (sujeito esquece de responder ou pula a pergunta sem querer)
para os dados faltantes. VVale mencionar que sendo os dados faltantes sdo aleatdrios

0 impacto tende a ser pequeno, uma vez gque, ndo existe padrao entres esses dados
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e a falta ndo tem relagdo com a pesquisa. Além disso, eles representam um baixo
percentual do total das respostas do banco de dados coletado.

Para esses casos, uma vez que, 0 modelo de maturidade calcula os indices
das respostas e das dimensbes através da media optamos por tratar os dados
faltantes mantendo-os e calculando os indices com base nas outras perguntas da
dimensdo, pois dessa forma ndo trariamos impacto para a analise. Além disso,
entendeu-se que o impacto de tratar dessa forma seria menor que eliminar os
respondentes que geraram dados faltantes pois dessa forma o n de respondentes
ficaria menor que os 30 preconizados por Hair et al (2010).

O outro dado faltante aconteceu na pergunta VC-3, que relaciona o estagio
de maturidade da empresa objeto de estudo com sua capacidade de gerar novos
negocios. Nesse caso ndo existia a opcdo Neutro caso o respondente ndo tivesse
certeza sobre a sua percepcdo. Além disso, atualmente o termo Spawing New
Business ndo é o mais comum para o desenvolvimento de novos negécios em
empresas, tendo sido substituido tanto na literatura quanto no mundo corporativo
pela expressdo Business Development, sendo assim pode ter havido duvida do
respondente sobre o questionamento. Pelos motivos supracitados, optou-se por
eliminar todas as respostas do respondente da pesquisa, pois ainda assim ficariamos

com 31 respondentes.

4.2.2 Anélise de Fator
Existem basicamente quatro passos para a conducdo da analise fatorial: (i)
entrada de dados; (ii) calculo das correlacdes entre as variaveis; (iii) extracdo inicial

dos fatores; (iv) rotacdo da matriz.

Teste de KMO e Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adequacdo de

amostragem. 77

Teste de esfericidade de Aprox. Qui-quadrado 197,436

Bartlett df 55
Sig. ,000

Tabela 4. Teste de KMO e Bartlett
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A tabela acima demonstra os resultados de 2 testes que indicam a adequagao
de seus dados para deteccdo de estrutura. O Teste de KMO é uma estatistica que
indica a proporc¢éo de variancia em suas variaveis que pode ser causada por fatores
subjacentes. Valores proximos a 1,0 em geral indicam que uma andlise de fator
pode ser Util com esses dados. O resultado 0,757 indica que existe uma boa
correlacdo entre as variaveis e que a qualidade da andlise sera satisfatoria. Além
disso, temos o teste de Bartlett, que testa a hipotese de que sua matriz de correlacéo
¢ uma matriz de identidade, o que indicaria que suas varidveis nao estdo
relacionadas e, portanto, inadequadas para a deteccdo de estrutura. Valores abaixo
do nivel de significancia indicam que uma analise de fator pode ser atil com seus
dados. Uma vez que a significancia ficou em 0,000 podemos considerar que existem

beneficio na aplicacdo de uma analise de fator.

Matrizes anti-imagem

V-1 WiE-2 VC-3 WC-4 P-1 P-2
Cowvariancia anti-imagem VC-1 471 -08g 025 008 015 103
VG2 -,02g 334 011 -010 051 055
VC-3 025 011 201 - 145 003 ,003
VG4 ,0oa -010 - 145 223 .oo8 -0@3
P-1 015 051 003 008 2B4 047
P-2 103 055 003 -.083 047 455
P-3 -033 -037 - 041 008 =177 - 124
P-4 - 006 - 134 068 038 -.080 -110
P-5 - 036 030 RITE] - 141 003 058
P-7 -129 - 181 - 108 037 -.063 -087
P-8 -147 -054 - 074 087 =027 032
Comelagie ant-imagem VC-1 B10? -.248 al:li] 28 041 273
VC-2 -248 ani® 041 -.038 162 4
VC-3 080 041 7888 - 687 01 010
VG4 028 -.038 -.B87 .T-’[!F1 031 - 188
P-1 041 62 011 03 7877 Jze
p-2 223 Jd41 010 - 188 28 Jo0®
P-3 - 100 -132 - 186 028 -.666 - 374
P-4 -018 -478 -318 303 -.308 338
P-5 - 101 Jd02 318 - 581 011 6T
P-7 -302 -421 -387 126 - 185 -231
P-8 - 303 - 131 - 233 202 =071 - 067

Tabela 5. Matrizes Anti-imagem

Analisando a matriz anti-imagem, os valores da diagonal principal também

representam uma medida de adequacdo dos dados a analise de fator, para cada uma
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das varidveis analisadas. Avaliando os resultados da anélise de fator rodada antes
da versdo final identificou-se que o P-6 deveria ser eliminado da analise, uma vez
que, de acordo com a literatura valores abaixo de 0,5 indicam que a variavel pode

ndo se ajustar a estrutura definida pelas outras varidveis, sendo assim, podera ser

eliminada.
Scree plot
o
5_
n
.
[=]
™
g
3
3
<
]
o
T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 [:] 7 a a 10 1

Numero de componente

Figura 20. determinacéo do nimero ideal de fatores

A figura acima (scree plot) ajuda na determinacdo do numero ideal de
fatores. Sendo a ultima grande queda entre o quarto e o quinto componentes, optou-
se por extrair 4 fatores para rotagéo.

Variincia total explicada

Somas de exragio de

alores proprics iniciais carregamentes ao quadrado
Componente Total % de varifncia | % cumulativa Total % de varancia
1 5516 50,148 50,148 5518 50,1492
2 1,682 15,385 65,533 1,892 15,385
3 1,041 9,488 74,800 1,041 9486
4 J654 5,048 80,845 G854 5,045
5 Eilili] 5,051 85,897
8 A4 4,010 20,008
T 347 3,151 93,158
a 305 2775 95,8933
g 222 2,022 97,855
10 L1141 1,282 98,238
11 084 J82 100,000

Tabela 6. quantidade de varidncia nas variaveis originais contabilizadas por cada
componente
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Variancia total explicada

Somas de

extragio de ... | Somas rotativas de camegamentos ao quadrado

Componente % cumulativa Total % de varidncia | % cumulativa
h0.148 2,487 2,424 22,424

65.533 2,377 21,805 44,028

74,200 2,260 20,8629 64,850

BO 948 1,782 16,287 BO, 046

[ I = R

L=

10
11

Método de Extragio: Andlise de Componente Principal.

Tabela 7. Variancia total explica

Na tabela 8, a coluna total nos mostra a quantidade de variancia nas
variaveis originais contabilizadas por cada componente, na coluna % de Variancia
observamos a proporc¢éo, expressa em porcentagem, da variancia contabilizadas por
cada componente e na coluna % cumulativa d4 a porcentagem de variancia
contabilizadas pelos componentes somadas.

A segunda sec¢do da tabela, podemos observar os componentes extraidos da
analise. Com eles, podemos explicar aproximadamente 81% da variabilidade nas
11 variaveis originais, dessa forma se pode reduzir consideravelmente a

complexidade do conjunto com apenas uma perda de 19% de informagdes.

Matriz de componente®

Componente
2 3 4

WC-1 i1 £

VC-2 706

VC-3 837

Vo4 743

P-1 J15

P2 647

P-3 a7

P4 A15

P-5 .01

P-T izli]

P-8 048

Método de Extragio: Analise de Componente Principal.

a. 4 compenentes extraidos.

Tabela 8. Matriz de componentes
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Matriz de componente rotativa®™

Componente
2 3 4
V-1 JB51
WiC-2 J12
ViC-3 J75
ViC-4 BT
P-1 812
P-2 JB43
P-3 Aa7a
P TED
P-5 754
P-7 J72
P-B 343

Método de Extragao: Andlise de Componente Principal.
Métode de Rotagdo: Varimax com Mormalizagdo de
Kaiser

a. Riotagdo convergida em B iteragdes

Tabela 9. Matriz de Componentes Rotativa

A matriz de componentes rotativa foi usada para determinar o que 0s
componentes representam. Através do método de rotacdo foi possivel reduzir o
tamanho e a complexidade dos dados de 11 varidveis para 4 fatores com uma
extracdo de componentes principais. Essa redugcdo gera uma perda para anélise,

porém nesse caso, acredita-se que os beneficios em reduzir os dados superam esse

custo.
Matriz de transformagio de components|
Caomponents L 2 3 4
1 52T AET 528 AE3
2 - 558 810 - 176 034
3 Rt 247 - 72 -051
4 235 270 330 - 873

Método de Extrag3o: Analise de Componente Principal.
Método de Rotagio: Varimax com Mormalizagdo de Kaiser.

Tabela 10. Matriz de transformacao de componentes

Em resumo, os passos anteriormente descritos permitiram a redugdo dos
dados de forma a criar 4 novos fatores cujas correlagdes serdo analisadas através de

regressao:
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F1 = Net Sales (P-1) + Operating Margin (P-3) + Organizational Climate
(P-8)

F2 = Lowering Cost (VC-1) + Enhancing Differentiation (VC-2) + New
Products Introduction (P-7)

F3 = Changing Competitive Scope (VC-3) + Spawning new businesses (VC-
4) + Profit (P-2)

F4 = Market Share Evolution (P-4) + Customer Recurrence (P-5)

4.2.3 Resultados das Regressoes
As regressdes abaixo foram feitas com o objetivo de determinar se existe
uma relagdo estatisticamente significativa entre as varidveis dependentes e

independentes e entre elas quais tem uma correlagdo mais forte.

4.2.3.1 Regresséo F1
A primeira regressao foi realizada considerando o primeiro fator agrupado,
gerado considerando as variaveis Net Sales, Operating Margin e Organizational

Climate (apéndice 1). Esse novo fator chamamos de F1.

Grafico P-P Normal de Regressdo Residuos padronizados

Variavel Dependente: F1

1o

0,6 (]

0,6

0,4

Prob. acumulativa esperada

0.0 T T T T
0.0 0.2 04 0.6 o8 1.0

Prob. acumulativa observada

Figura 21. Gréfico P-P Normal F1


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2111863/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2111863/CA

95

O primeiro teste de premissas a ser realizado sera o de normalidade, uma
vez que, para fazer inferéncias validas de sua regressdo, os residuos da regressdo
devem seguir uma distribuicdo normal. Conforme demonstrado no grafico de
probabilidade predita (P-P) acima, observamos que 0s residuos estdo em

conformidade com a linha de normalidade diagonal indicada no grafico.

Grafico de dispersao

Variavel Dependente: F1
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Figura 22. Grafico Homocedasticidade F1

A homoscedasticidade refere-se a propriedade de um conjunto de dados em
que a variancia dos residuos de um modelo de regressdo é constante em todos 0s
niveis da variavel independente. Na figura acima vemos que existe

homoceidasticidade.
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Variaveis Inseridas/Removidas®

Variaveis
removidas

Variaveis

Modelo inseridas Método

1 Governanca
de dados,
Infraestrutura,
Analises,
Gestéo de
Dados,
Organizagéob

Inserir

a. Variavel Dependente: F1

b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

Quadro 3. Variaveis Inseridas/Removidas F1

Resumo do modelo®

R quadrado Erro padrdo da
Modelo R R quadrado ajustado estimativa Durbin-Watson
1 52372 274 129 61621 1,700

a. Preditores: (Constante), Governanca de dados, Infraestrutura, Analises, Gestéo de Dados, Organizacao

b. Wariavel Dependente: F1

Tabela 11. Resumo do Modelo F1

Interpretando os resultados da regressao refletidos no quadro de Resumo do

modelo vemos que 0 R quadrado 0,274 indica que 27,4% da variancia na percepcao

dos respondentes em relacdo a variavel dependente F1 pode ser explicada pelos

preditores. Como o interesse desse trabalho € simplesmente entender a relacdo entre

as varidveis ndo gera um ponto de preocupacdo especifico o baixo valor de R

quadrado. Sendo o resultado 1,7, entre o range de 0 e 2, indica que existe uma

autocorrelacdo positiva a amostra.

ANOVA®
Soma dos Cuadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regresséo 3.582 5 716 1,887 ;I33b
Residuo 9493 25 380
Total 13,075 30

a_ Variavel Dependente: F1

b. Preditores: (Constante), Governanca de dados, Infraestrutura, Analises, Gestéo de Dados, Organizacéo

Tabela 12. Teste Anova F1
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Em relagéo ao teste ANOVA, o resultado de valor-p igual a 0,133. Uma vez
que, consideramos o nivel de significancia (alfa) como 0,05, ndo é possivel afirma
que existe uma diferenca significativa entre as médias estatisticas das variaveis.
Logo, ndo ha provas suficientes para rejeitar a hipotese nula de que as médias sao
todos iguais. Nesses casos, uma vez que a tabela j& demonstra uma auséncia de
relacdo, os resultados da regressdo serdo mantidos abaixo, mas nédo serdo feitos

comentarios em relacéo a eles.

Coeficientes?

Coeficientes
Coeficientes ndo padronizados padronizados

Modelo B Erro Padréo Beta t Sig.

1 (Constante) 6,610 1,055 6,265 ,000
Organizacéo 097 100 322 970 341
Infraestrutura =077 064 -,261 -1,209 238
Gestdo de Dados 044 111 107 398 694
Analises -,094 101 -,255 -,930 361
Governanca de dados -, 163 069 -,505 -2.370 026

a. Vanavel Dependente: F1

Tabela 13. Coeficientes F1

4.2.3.2 Regressao F2
A segunda regressdo foi realizada considerando o segundo fator agrupado,
gerado considerando as variaveis Lowering Cost, Enharcing Differentiation e New

Products Introduction (apéndicel). A esse novo fator demos o0 nome de F2.
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Grafico P-P Normal de Regressao Residuos padronizados

Variavel Dependente: F2
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Figura 23. Grafico P-P Normal F2

Podemos observar no grafico de probabilidade predita (P-P) acima que
existe normalidade, uma vez que, os residuos estdo em conformidade com a linha

de normalidade diagonal indicada no gréafico.

Grafico de dispersao
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Figura 24. Gréfico Homocedasticidade F2
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Ao analisar a figura acima, é possivel observar que existe um padrdo de

dispersdo em todo o eixo X, descrevendo no grafico um formato cénico, o que

indica heterocedasticidade.

Variaveis Inseridas/Removidas?®

Variaveis
removidas

Variaveis

Modelo inseridas Método

1 Governanca
de dados,
Infraestrutura,
Analises,
Gestao de
Dados,
Organizagé‘lob

Inserir

a. Vanavel Dependente: F2

b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

Quadro 4. Variaveis Inseridas/Removidas F2

Resumo do modelo”

R quadrado Erro padrao da
Modelo R R gquadrado ajustado estimativa Durbin-Watson
1 .530°% 281 37 68341 2,298

PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2111863/CA

a. Preditores: (Constante), Governanca de dados, Infraestrutura, Analises, Gestao de Dados, Organizacao

b. Variavel Dependente: F2

Tabela 14. Resumo do modelo F2

Com os resultados refletidos no resumo do modelo observamos que R
quadrado 0,281, ou seja, 28,1% da variancia na percepgdo dos respondentes em
relacdo a varidvel dependente F2 pode ser explicada pelos preditores. Como o
interesse desse trabalho é ndo estar relacionado a predicdo a relacdo entre as
variaveis ndo gera um ponto de preocupacdo especifico o baixo valor de R
quadrado. Em relagéo ao teste de Durbin-Watson, o resultado 2,298, que fica dentro

do range de 2 e 4, indicando que existe autocorrelacdo negativa.
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ANOVA?
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regresséo 4 568 5 914 1,956 121°
Residuo 11,676 25 ABT
Total 16,244 30

a_Variavel Dependente: F2
b. Preditores: (Constante), Governanca de dados, Infraestrutura, Analises, Gestéo de Dados, Organizacio

Tabela 15. Teste anova F2

Em relacdo ao teste ANOVA, o resultado de valor-p igual a 0,121. Uma vez
que, alfa é igual a 0,05, ndo podemos afirmar se existe diferenca significativa entre
as medias estatisticas das variaveis. Logo, ndo ha provas suficientes para rejeitar a
hipotese nula de que as médias sdo todos iguais. Da mesma forma feita na regressao

acima, ndo serao feitos comentarios em relacdo a tabela dos Coeficientes.

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes ndo padronizados padronizados

Modelo B Erro Padréo Beta t Sig.

1 (Constante) 586 1,170 5,628 ,000
Organizacao - 129 1 -385 -1,164 256
Infraestrutura -, 066 071 -200 -933 360
Gestéo de Dados 087 124 190 108 486
Andlises 071 112 171 629 535
Governanca de dados -120 076 -333 -1,568 129

a_Varnavel Dependente: F2

Tabela 16. Coeficientes F2

4.2.3.3 Regressao F3
A segunda regressdo foi realizada considerando o segundo fator agrupado,
gerado considerando as variaveis Changing Competitive Scope, Spawning new

businesses e Profit (apéndicel). Esse chamamos de F3.
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Grafico P-P Normal de Regressdo Residuos padronizados

Variavel Dependente: F3
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Figura 25. Gréfico P-P Normal F3

A figura de probabilidade predita (P-P) acima que existe normalidade indica
que existe normalidade pois os residuos se encontram em conformidade com a linha

de normalidade diagonal indicada.
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Figura 26. Gréfico Homocedasticidade F3
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Ao analisar o grafico acima, é possivel perceber que os residuos sdo menos
homogéneos em uma pequena parte do grafico, porém optou-se por seguir com a

analise da regressdo apesar desse ponto de atencéo.

Variaveis Inseridas/Removidas®

Variaveis
removidas

Variaveis

Modelo inseridas Método

1 Governanca
de dados,
Infraestrutura,
Analises,
Gestéo de
Dados,
Organizacéo

Inserir

a. Variavel Dependente: F3

b. Todas as variaveis solicitadas inseridas.

Quadro 5. Variaveis Inseridas/Removidas F3

Resumo do modelo”

R quadrado Erro padréo da
Modelo R R quadrado ajustado estimativa Durbin-Watson
1 66372 440 328 52265 1,867

a. Preditores: (Constante), Governanca de dados, Infraestrutura, Analises, Gestio de Dados, Organizacéo

b. Variavel Dependente: F3

Tabela 17. Resumo do modelo F3

Podemos observar no quadro de resumo do modelo que R quadrado 0,440,
ou seja, 44,0% da variancia na percep¢do dos respondentes em relacdo a variavel
dependente F3 pode ser explicada pelos preditores. Nessa regresséo o valor de R
fica mais préximo de 1, sendo assim sugere que existe uma maior relacdo linear
entre as variaveis das observadas no estudo. Em relacdo ao teste de Durbin-Watson,

o resultado 1,867, indica uma autocorrelacdo positiva entre as variaveis.

ANOVA®
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio z Sig.
1 Regresséo 5357 5 1,071 3,922 :OOQb
Residuo 6,829 25 273
Total 12,186 30

a. Variavel Dependente: F3

b. Preditares: (Constante), Governanca de dados, Infraestrutura, Analises, Gestéo de Dados, Organizacéo

Tabela 18. Teste anova F3
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Em relagéo ao teste ANOVA, o resultado de valor-p igual a 0,009. Uma vez
que, consideramos o nivel de significancia (alfa) como 0,05, podemos dizer que o
valor-p € menor que o nivel de significancia definido. Sendo assim, podemos
rejeitar a hipdtese nula e concluir que nem todas as médias sao iguais, ou seja, existe

uma relagdo entre as variaveis.

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes néo padronizados | padronizados

Modelo B Erro Padréo Beta t Sig.

1 (Constante) 6,653 895 7434 ,000
Organizacéo -,005 085 -016 -.056 956
Infraestrutura -, 165 054 -573 23028 ,006
Gestéo de Dados 126 004 316 1,333 194
Andlises ,030 086 085 ,395 26
Governanca de dados - 153 058 -,490 2,616 015

a. Variavel Dependente: F3

Tabela 19. Coeficientes F3

Sobre a tabela de Coeficientes, podemos observar que os valor-p dos
preditores: Organizacdo, Gestdo de Dados e Analises sdo maiores que o nivel de
significancia que definimos previamente (Insignificante). Sendo assim, o0s
resultados sugerem que as mudancgas nessas preditoras ndo estdo associadas a
mudanca na resposta. Sendo Governanca de dados e Infraestrutura os preditores que
possuem valor-p abaixo de alfa, 0,006 e 0,015 respectivamente, o resultado sugere
que alteragdes nos valores desses preditores estdo relacionadas as alteragdes na
variavel resposta.

Interpretando os resultados dos preditores observamos que seus coeficientes
de inclinacdo, tiveram como resultado -0,165 e -0,153 respectivamente. Os
resultados negativos na coluna de coeficientes indicam uma relacdo inversa entre a
variavel dependente e os preditores, sendo assim, uma vez que avangamaos nos eixos
sobre a percepgéo de Infraestrutura e Governanca de Dados podemos observar uma
leve queda na percepcdo de que o uso adequado de business intelligence tem

influéncia sobre os resultados da variavel F3.
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4.2.3.4 Regressao F4
A quarta regresséo foi realizada considerando o primeiro fator agrupado,
gerado considerando as variaveis Market Share Evolution e Customer Recurrence

(apéndice 1). A esse novo fator chamamos F4.

Grafico P-F Normal de Regressao Residuos padronizados

Variavel Dependente: F4
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Figura 27. Gréfico P-P Normal F4

O gréfico de probabilidade predita (P-P) acima demonstra que existe
normalidade pois podemos observar que os residuos estdo em conformidade com a

linha de normalidade diagonal no gréfico.

Grafico de dispersao

Variavel Dependente: F4
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Figura 28. Grafico Homocedasticidade F4
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Ao analisar o grafico acima, observamos um padréo de dispersdo em todo o
eixo X, descrevendo no grafico um formato cdnico, o que indica heterogeneidade.

Variaveis Inseridas/Removidas®

Variaveis
removidas

Variaveis

Modelo inseridas Método

1 Governanca
de dados,
Infraestrutura,
Analises,
Gestao de
Dados,
Organizacéo

Inserir

a. Variavel Dependente: F4

b. Todas as variaveis solicitadas insendas.

Quadro 6. Variaveis Inseridas/Removidas F4

Resumo do modelob

R quadrado Erro padrédo da
Modelo R R quadrado ajustado estimativa Durbin-Watson
1 4852 236 083 2672 1,847

a. Preditores: (Constante), Governanca de dados, Infraestrutura, Analises, Gestéo de Dados, Organizacéo

b_ Variavel Dependente: F4

Tabela 20. Resumo do modelo F4

Considerando os resultados no quadro de Resumo do modelo vemos que 0

R quadrado 0,236 indica que 23,6% da variancia na percepcao dos respondentes em

relacdo a varidvel dependente F4 pode ser explicada pelos preditores. Como o

interesse desse trabalho é simplesmente entender a relacdo entre as variaveis nao

gera um ponto de preocupacao especifico o baixo valor de R quadrado. Em relagéo

ao teste de Durbin-Watson o resultado de 1,847 esta dentro da normalidade para

analise e uma vez estando entre 0 e 2 sugere que existe uma autocorrelacdo positiva

entre as variaveis.

ANOVA®
Soma dos Quadrado
Modelo Quadrados df Médio Z Sig.
1 Regresséo 4071 3 814 1,542 :213b
Residuo 13,203 25 528
Total 17,274 30

a_Variavel Dependente: F4

b. Preditores: (Constante), Governanca de dados, Infraestrutura, Analises, Gestdo de Dados, Organizacéo

Tabela 21. Teste anova F4
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Sobre o teste ANOVA, o resultado aferido do valor-p foi igual a 0,213. Uma
vez que, alfa € igual a 0,05, sendo o valor-p maior que alfa, ndo podemos afirmar
se existe diferenca significativa entre as médias estatisticas das variaveis. Logo, ndo

ha provas suficientes para rejeitar a hipdtese nula de que as médias sdo todos iguais.

Coeficientes®

Coeficientes
Coeficientes néo padronizados padronizados

Modelo B Erro Padréo Beta t Sig.

1 (Constante) 7,166 1,244 5759 ,000
Organizacéo 027 118 078 228 821
Infraestrutura - 103 076 -,300 -1,356 187
Gestdo de Dados ,068 131 143 515 611
Analises -,086 119 -,201 -718 480
Governanca de dados 127 ,081 -,342 -1,565 130

a. Variavel Dependente: F4

Tabela 22. Coeficientes F4

4.3 Discusséo de Resultados

4.3.1 Discusséo dos resultados do Modelo de Maturidade em Business
Intelligence

Considerando as médias entre estas 5 dimensdes: Organizacao,
Infraestrutura, Gestdo de Dados, Analises e Governanga, a empresa obtém o score
de 12,8 no modelo de maturidade, sendo assim classificada como Early Adoption,

conforme podemos observar na tabela abaixo:

Categoria Resumo Resultado Estagio de Maturidade
Organizagao 13,7 Corporate Adoption
Infraestrutura 12,1 Early Adoption

Gestdo de Dados 12,3 Early Adoption

Analises 12,7 Early Adoption
Governanga de dados 13,3 Corporate Adoption

Resumo Resultado Estagio de Maturidade

Empresa Objeto de Estudo
Tabela 23. médias entre 5 dimensoes

Early Adoption
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Empresas em estdgio de Early Adoption em um modelo de maturidade
analitica geralmente estdo comecando a se familiarizar com a analise de dados e sua
importancia para a tomada de decisdes estratégicas. Elas podem estar comecando a
coletar e armazenar dados, mas ainda ndo tem uma estrutura ou equipe dedicada
para analisd-los. Neste estagio, as empresas podem estar utilizando ferramentas
basicas de anlise, como planilhas e gréficos estatisticos, e ainda estdo aprendendo
sobre as diferentes técnicas e ferramentas avancgadas disponiveis. O resultado do
estagio de Early Adoption (descricdo dos estagios e do modelo de maturidade no
capitulo 2.4.1) préximo ao Abismo, reflete bem 0 momento corporativo da empresa
que teve a chegada de um novo gerente geral no Brasil em julho de 2021, um
entusiasta do uso de inovacdo para incrementar performance. Os primeiros
movimentos realizados pela nova lideranca foram a reorganizacdo da equipe de
Inovacdo, que foi 100% trocada por profissionais vindos de seguimentos como
mercado de Luxo, Consumo e Varejo, vistos como benchmarking na aplicagdo de
Business Intelligence nos negdécios. Além disso, foi implementado o modelo de
Business Partnering para os profissionais desse setor. Esse modelo faz com que
cada profissional seja responsavel por suportar uma area de negocios nos seus
projetos, isso faz com que cada projeto da empresa tenha em seu grupo de trabalho
um profissional de tecnologia, fazendo com que as resolu¢des dos problemas
tenham um olhar mais focado em inovagdo e um aumento do uso de solucdes de
prateleira, uma vez que é pratica comum entre esses profissionais a adog¢do de
sistemas e processos disponiveis no mercado. O resultado da pesquisa apontando
que cerca de 80% dos funcionarios acreditam que profissionais especializados estao
disponiveis para suportar projetos e tirar duvidas operacionais pode validar esse
assumption.

Além da criacdo desse novo departamento, nesse mesmo periodo, foi criado
um grupo multidisciplinar, liderado pela equipe de negdécios, que trabalhou na
construcdo de uma base para integracdo de todos os dados capturados pelas
diferentes areas da empresa em um unico repositorio. Essa integragdo em uma base
unica ira permitir, em um primeiro momento, a criagdo de dashboards em tempo
real que poderdo ser usados para tomada de decisdo e na sequéncia, com a evolugéo
no uso de IA e Machine Learnig, ira automatizar e escalar a criagdo de jornadas
personificadas para cada tipo de cliente. Projetos cross-functional como esse vem

disseminando a cultura de dados através da companhia, conforme aponta o


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2111863/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2111863/CA

108

resultado de que 31% dos respondentes acreditam fortemente que as pessoas ja vém
tomando decisdes suportadas por ferramentas analiticas.

4.3.2 A maturidade da empresa em Business Analysis e a criacdo de
vantagem competitiva sustentada

O uso de dados é fundamental para a obtencdo de vantagem competitiva
sustentada por uma empresa. A coleta, andlise e utilizacdo adequada de dados
possibilitam a identificacdo de oportunidades, tomada de decisdes informadas e
aprimoramento de processos internos. Além disso, a incorporagdo de tecnologias
de andlise de dados, como machine learning e inteligéncia artificial, permite a
automacdo e aceleracdo de tarefas rotineiras, liberando tempo para acgdes
estratégicas. Em suma, o uso de dados é uma forma de diferenciar a empresa de
seus concorrentes e aumentar sua eficiéncia, agilidade e efetividade.

Os resultados da pesquisa mostram que em geral os respondentes acreditam
qgue o uso adequado dos dados pode gerar impacto em todas as dimensdes de
vantagem competitiva elencadas por Porter em seu artigo How information gives

you competitive advantage. Sao elas:

O uso de tecnologia pode alterar os custos de uma
empresa em qualquer parte da cadeia de valor. O impacto
historico da tecnologia no custo se limitou a atividades
nas quais o0 processamento repetitivo de informacoes
) desempenhou um papel importante. Esses limites néo
Lowering Cost
existem mais, no entanto. Mesmo atividades como
montagem, que envolvem principalmente processamento
fisico, agora tém um grande componente de

processamento de informagdes.

O impacto da tecnologia da informag&o nas estratégias de
diferenciacgdo e igualmente dramético. A nova tecnologia
) ) o da informacéo possibilita a personalizagdo de produtos.
Enhancing Differentiation L .
Ao agrupar mais informagfes com o pacote de produto

fisico vendido ao comprador, a nova tecnologia afeta a

capacidade de uma empresa se diferenciar.
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A tecnologia aumenta a capacidade da empresa de
coordenar suas atividades regional, nacional e
globalmente. Ele pode desbloquear o poder de um
escopo geografico mais amplo para criar vantagem
Changing Competitive . ] i
competitiva. A revolucdo da informacdo esta criando
Scope inter-relacdes entre setores que antes eram separados. A
fusdo de tecnologias de computador e telecomunicacdes
é um exemplo importante. Essa convergéncia tem efeitos

profundos na estrutura de ambas as industrias.

A revolucéo da informagdao esta dando origem a industrias
completamente novas de trés maneiras distintas.
Primeiro, torna 0s novos negocios tecnologicamente
) ) viaveis. Em segundo lugar, a tecnologia da informacéo
Spawning New Business ) . .
também pode gerar novos negécios, criando demanda
derivada por novos produtos. Em terceiro lugar, a
tecnologia da informag&o cria novos negdcios dentro dos

antigos.

Quadro 7. Todas as dimensfes de vantagem competitiva podem gerar impacto no uso
adequado dos dados

A figura abaixo representa o percentual de respondentes em cada uma das
opcdes mencionadas na legenda abaixo. Lembrando que conforme mencionado no
apéndice 1 os nimeros na legenda representam uma escala de um a cinco (um igual
a imaterial e cinco igual a muito importante) quanto a percepcao de quao relevante
€ 0 uso adequado em business intelligence para cada dimensdo de vantagem
competitiva proposta por Porter:
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A——— 59%
22%
Spawning new businesses 19%
0%
0%

P e8%
23%
Changing competitive scope 10% m5
0%
0% 4

. 63%
28% m2
Enhacing differentiation 6%
0%

e 47%
28%
Lowering Cost 19%
3%
3%

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 29. Opcdo dos respondentes nas opcdes citadas

Conforme mostra a figura acima, a dimenséo que o uso adequado de dados
pode gerar maior impacto, de acordo com a percepcdo dos respondentes, € a
Changing Competitive Scope. Esse resultado esté alinhado com o perfil da empresa
uma vez que sua estratégia de crescimento no passado passou por crescer em
namero de paises onde a empresa opera diretamente. Além disso, vem alinhado com
0 setor de salde que ja passou por diferentes ciclos de consolidacdo, através de
M&A e verticalizacdo de operadoras de saude. Por fim as BigPharmas viram a
popularizacdo de sistemas de ERP e implementacao de Bls nas industrias nacionais
de genéricos aumentarem de forma significativa a competitividade no setor.

Na sequéncia Enhacing Differentiation aparece como a segunda dimensao
mais impactada de acordo com a percepcao dos respondentes. O resultado faz
sentido para a industria, uma vez que, parte relevante do faturamento do negécio
vem atraves de produtos patenteados, onde a competicéo acontece efetivamente na
frente do médico, entre diferentes moléculas usadas para tratar uma mesma doenca.
Nesse caso, 0 uso adequado dos dados estd em demonstrar através de estudos
clinicos a diferenciacdo do seu produto versus a molécula competidora, capturar o

comportamento de estudo do médico para garantir que ele sera impactado pela
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mensagem de diferenciacdo em seu canal de preferéncia e monitorar a frequéncia
de visitas de representante necesséria para mudar o comportamento prescritivo
desse médico. Sendo assim, essa crenca ou foco da empresa em buscar a vantagem
competitiva através dessa dimensdo funciona muito bem para seu portfdlio de
inovacéo, protegido por patentes.

Outro ponto relevante para a industria farmacéutica, representado pela
dimensdo Spawning New Business, é o desenvolvimento de novos mercados atraves
do langamento de novos produtos e categorias. Nesse ponto, a indudstria evoluiu
muito nos Ultimos anos através da implementacdo de ferramentas estatisticas,
analiticas e sistemas automatizados para estudos clinicos que reduzem as fases entre
estudos clinicos e otimizam as andlises de 6rgdos reguladores como Anvisa ou
FDA.

Um ponto de atengéo foi que o uso de dados para reducéo de custos foi o
que teve pior performance entre os respondentes. Esse ponto chama a atencéo
especialmente pelo contexto macro vivido no pais, com inflacdo e juros (custo do
dinheiro) reduzindo as margens dos negocios, aumentando a friccdo entre
fabricantes, atacadistas e varejo farmacéutico. Esse cenério faz com que empresas
gue conseguem manter seus custos em ordem, mesmo em indUstrias onde a margem
cobre parcialmente as ineficiéncias, possam oferecer melhores condicgdes
comerciais, sejam elas através de descontos, prazos ou acordos de estoques. Além
dos fatores supracitados, 0 negdcio de produtos sem patentes ainda representa quase
metade do negd6cio da empresa no Brasil, sendo assim, mudar o foco do uso de
dados para reducdo de custos (de promocao e administrativo) € importante para
manter a competitividade da empresa frente a fabricantes nacionais de produtos
genéricos.

Em resumo, se reconhece a importancia de evoluir na maturidade do uso de
dados na empresa e fica claro pela pesquisa que essa visdo independe do cargo ou
tempo em industria farmacéutica do respondente. Outro ponto que vale ser
mencionado é sequéncia de resultados mais altos: Changing Competitive Scope;
Enhancing Differentiation; Spawning New Business, Lowering Cost estdo de
acordo com a visdo de futuro da empresa em ser tornar uma biofarmacéutica focada
em produtos de inovagdo. Porém essa € uma jornada mais lenta, uma vez que,
depende de resultados de estudos clinicos e aprovacdo de agéncias regulatorias.

Dessa forma, o negocio de produtos que competem com genéricos ainda sera


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2111863/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2111863/CA

112

relevante para a empresa por um bom tempo e nesse seguimento a sensibilidade a

preco dos consumidores é maior.

4.3.3 A maturidade da empresa em Business Intelligence e o incremento
na performance

A maturidade em Business Intelligence e a performance dos negdcios estéo
diretamente correlacionados, uma vez que, a primeira fornece as organizagdes a
capacidade de tomar decisdes baseadas em dados que podem levar a um melhor
desempenho. Ao usar dados para balizar as decisdes, as organizagdes podem
entender melhor suas operacdes, clientes e tendéncias de mercado, permitindo que
tomem decisbes conscientes e com clareza do como poderiam melhorar seus
resultados. Uma organizacdo pode, por exemplo, identificar areas de neg6cios com
baixo desempenho e fazer alteracGes para melhorar a eficiéncia, reduzir custos ou
aumentar a receita. Além de ajudar a identificar areas de melhoria, business
intelligence tambeém pode ser usada para medir o sucesso de varias iniciativas, além
de identificar oportunidades de crescimento. Ao acompanhar indicadores de
desempenho ao longo do tempo, as organiza¢Ges podem avaliar o impacto de suas
estratégias e ajustar o curso, se necessario. Monitorando de perto os indicadores de
performance a empresa pode ajustar continuamente suas operacoes, dessa forma as
organizacfes podem se manter competitivas e melhorar o desempenho dos

negocios.
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A figura abaixo representa o percentual de respondentes em cada uma das
opcOes mencionadas na legenda. Conforme mencionado no apéndice 1 0s nimeros
na legenda representam uma escala de um a cinco (um igual a imaterial e cinco
igual a muito importante) quanto a percepc¢do de qudo relevante é o uso adequado
em business intelligence para cada um dos principais KPIs Financeiros

acompanhados pela empresa:

I 56%

319
Net Sales 13% %
0%

T 59%

31%
Operating Margin 9%
P & & 0% °

T 63%

. 25%
Profit 13%
0%

*y 63%
New Products Introduction 6% °
2 3%

T 5%
31%

Promotion budget Allocation 13%

0%

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

Figura 30. Opcdo dos respondentes nas opcdes citadas

Alguns pontos a serem destacados, na figura acima, como outputs da
pesquisa é a crenca que a maturidade de dados tem maior impacto no resultado de
lucro que em vendas. Essa percepcdo dos respondentes esta alinhada a pesquisas da
Singularity University que mostram que o uso adequado das novas tecnologias traz
mudancas no modelo neocléssico de crescimento, demonstrando que se pode gerar
um mesmo resultado de producdo com o emprego de menos capital sendo
compensado pelo ganho em produtividade. Trazendo para o contexto desse
negocio, pode-se atingir um P&L leverage, ou seja, crescer mais em lucro que em
vendas, usando a maior capacidade de captura e analise de dados para aumentar o
conhecimento do cliente e aumentar o ROI das inciativas Comerciais e de

Marketing. Além disso, um outro ponto a ser mencionado € a crenga de que a maior
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maturidade em Bl tem a capacidade de melhorar o Go-to-market de novos produtos,
crenca essa alinhada com a percepgéo da criacdo de vantagem competitiva na
dimensdo Spawning New Business.

Dando seguimento a andlise, agora avaliando o mercado, na figura abaixo
representa o percentual de respondentes em cada uma das op¢fes mencionadas na
legenda, quanto a percepcdo de quédo relevante é o uso adequado em business
intelligence para cada um dos principais KPIs de performance externa

acompanhados pela empresa:

25%
Customer Recurrence (Compliance) 28%

19%
Market Share Evolution 16%

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

Figura 31. Opcéo dos respondentes nas opgdes de Customer Recurrence e Market Share
Evolution

Na figura acima observamos a forte percepcdo que os respondentes tém em
relacdo a capacidade do estagio de maturidade da empresa influenciar na evolucao
do market share dos seis produtos. Considerando o mercado farmacéutico podemos
associar o ganho de market share a capacidade de diferenciar suas moléculas de
seus competidores para o prescritor e dessa forma capturar a maior fatia de mercado.
Sendo assim, existe uma correlagdo entre a melhoria de performance externa
através do ganho de market share e a criacdo de vantagem competitiva através da
dimensdo Enhacing Differentiation. Por outro lado, os respondentes tém uma

percep¢do menor em relagdo a capacidade de se gerar recorréncia de compra para a
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empresa. Esse € um KPI muito importante, uma vez que, as maiores oportunidades
de captura de valor dentro de um portfolio de Vacinas ou Respiratdrio de uso
continuo € o aumento de compliance que pode dobrar a receita gerada por um
paciente no caso das vacinas, caso 0 mesmo complete o esquema vacinal, e
aumentar significativamente o ciclo de vida de um produto respiratério devido a
base de clientes. Um fator que pode influénciar a percepcdo dos respondentes é que
para ambos os produtos o call-to-action € do cliente paciente e a indUstria ainda ndo
descobriu a melhor forma, dentro das regulamentacdes da Anvisa e da LGPD de se
comunicar diretamente com esse cliente.

Um aspecto do negdcio que, de acordo com a percepcao dos respondentes,
pode ser pouco impactado pela maturidade no uso dos dados esta relacionado ao
clima organizacional. Um fator que pode impactar essa percep¢do € o fato do
desconforto entre os colaboradores que uma Al ou Machine Learning pode definir
quem deve ser promovido ou demitido. Apesar de existir confianga no uso de dados
para tomada de decisdo, como nesses casos qualquer um pode estar sujeito a analise
fria dos dados, existe um desconforto e uma crenca de que uma area de pessoas ou
RH deve ponderar as varidveis antes de tomar uma decisdo com base em dados.

Conforme refletido na figura abaixo:

19%

PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2111863/CA

28%

Organizational Climate 44%

N W b

9%
ml

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%  40%  45% 50%

Figura 32. percepgdo dos respondentes ligada ao impacto pela maturidade no uso dos dados esta
relacionado ao clima organizacional.

Em resumo, fica claro que os respondentes da pesquisa em geral

reconhecem na maturidade de Bl um potencializador para impulsionar ganhos
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financeiros para os acionistas, gerando de incremento no profit atraves de melhor
alocacdo de recurso e lancamento bem-sucedido de produtos inovadores, que em
geral garantem uma melhor margem para a inddstria. Em relacdo a performance
externa, é alta a crenca de que se pode ganhar market share com o melhor uso de
dados pois em geral a disputa por market share acontece com o cliente prescritor,
logo existe um ganho atraveés de diferenciacdo do produto, porém ainda se observa
ceticismo em relacdo a capacidade de se melhorar a comunicacdo direta com o
cliente paciente. Por fim, é neutra-positiva a percepcdo que a maturidade em Bl
pode ter um impacto positivo no clima orgnanizacional, uma vez que, existe a
tendéncia de se associar facilmente Organizational Climate com a relagéo entre
pessoas, porém correlacionar aumento do uso de Bl com melhores decisGes ou
automatizacdo de rotinas repetitivas que podem levar a uma melhor satisfacéo
individual do funcionario, que no limite afeta a organizacdo como um todo, pode

ser uma relagdo menos direta e mais complexa de se fazer.

4.3.4 Discussao sobre os resultados das regressoes

Conforme supracitado uma etapa anterior a rodar a regressdo no SPSS foi
realizar uma andlise de fator com o objetivo de reduzir os dados, pois objetivo geral
das técnicas de analise de fator é encontrar uma maneira de condensar a informacéo
contida em um namero de variaveis originais em um conjunto menor de novas
dimensGes compostas ou variaveis com uma perda minima de informacéo. Sendo
assim, atraves dessa analise foram reduzidos a 4 fatores conforme relacionados

abaixo:

F1 = Net Sales (P-1) + Operating Margin (P-3) + Organizational Climate (P-8)
F2 = Lowering Cost (VC-1) + Enhancing Differentiation (VC-2) + New Products
Introduction (P-7)

F3 = Changing Competitive Scope (VC-3) + Spawning new businesses (VC-4) +
Profit (P-2)

F4 = Market Share Evolution (P-4) + Customer Recurrence (P-5)

Para cada um dos fatores gerados através da analise de fator rodamos uma

regressdo tendo como variavel dependente os fatores gerados e preditores
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(constante) as dimensdes do modelo de maturidade em Business Intelligence:
Organizagdo, Infraestrutura, Gestdo de Dados, Andlises e Governanca de Dados.
As regressbes consideram os fatores como varidveis dependentess conforme

ordenado abaixo:

Regressdo 1 — Variavel dependente F1
Regressdo 2 — Variavel dependente F2
Regressdo 3 — Variavel dependente F3

Regressdo 4 — Variavel dependente F4

Conforme supracitado em relacao as regressoes 1, 2 e 4, observamos através
do teste ANOVA que o valor-p na tabela foi maior que o nivel de significancia pré
definido e por isso consideramos o resultado Insignificante. Dessa forma, oS
resultados sugerem que as mudancas nas preditoras ndo estardo relacionadas a
qualquer mudanca na variavel resposta. Por isso, constatou-se que ndo ha nenhuma
relacdo significativa entre as variaveis.

Pode-se observar no resultado da regresséo 3 que o teste ANOVA mostra
um valor-p abaixo do nivel de significancia, por isso é possivel rejeitar a hipotese
nula e concluir que nem todas as médias sdo iguais. Além disso, analisando o quadro
dos coeficientes pode-se observar que a regressao obteve valor-p abaixo do nivel
de significancia alfa em dois dos preditores: Infraestrutura e Governanca de Dados.
Para os dois, dado que o valor-p € menor que alfa, descartou-se a hipdtese nula de
que beta é igual a zero, sendo o beta significativo pode-se interpretar o sinal
negativo, de modo a concluir que existe uma correlacao negativa entre os preditores
e a variavel dependente F3.

Uma hipotese apontada pela anélise das regressdes é de que os profissionais
gue avaliaram a empresa em estagios menos maduros dentro do modelo sdo aqueles
que possuem maior grau de especializacdo em temas relacionados a business
intelligence, artificial intelligence e machine learning. Esse profissional € um early
adopter em novas tecnologias e conhece o impacto que elas tém na produtividade
tanto do profissional quanto do capital investido. Dessa forma, ele conhece o

potencial que a implementacdo de uma Infraestrutura, com um ecossistema de
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ferramentas de dados suportando o negdcio, e uma governanca robusta cascateada
por toda a organizagdo pode ter nos resultados financeiros, impactando vendas e
lucratividade, na sua habilidade de se manter competitivo através do conhecimento
da necessidade do cliente e na sua capacidade de fazer um gerenciamento adequado
do seu portfélio, através do lancamento de novos produtos e com a entrada em
mercados e categorias que antes ndo atuava. Por outro lado, esse profissional pode
ter uma régua mais alta para avaliar o estdgio de maturidade que a empresa se
encontra. Por ter maior conhecimento das novas tecnologias tem maior expectativa
em relacdo a maneira como a empresa vai se posicionar quanto as novas ferramentas
de benchmarking do mercado e um critério mais alto para avaliar seus pares quanto
a sua capacidade de gerar insights a partir do ecossistema de dados implementado.
Outra hipdtese em relacdo a correlacdo negativa entre governanca de dados e a
maturidade em business intelligence pode estar na cresca de que um modelo robusto
de governanca pode atrasar a implementacdo de novas ferramentas e processos,
trazendo certa lentiddo pra empresa e fazendo com que seus funcionarios tenham a
percepcao de que ndo conseguem avancgar com a agenda de inovagao pois as equipes

de juridico e compliance atuam gate keepers do status quo.

4.3.5 Plano de melhorias por dimensao

Com esse capitulo pretende-se atingir o objetivo secundario 5, que €
apresentar um plano de melhorias em cada dimensdo a fim de atingir o estagio de
Corporate Adoption. Uma vez classificada como uma empresa Early Adoption pelo
modelo de maturidade a empresa ja iniciou sua jornada para a maturidade em
Business Intelligence, porém ainda existe um caminho com vaérias etapas de
melhorarias do uso de recursos, que se implementadas, podem melhorar a
capacidade da empresa em analytics e assim levar a um cenario onde ela tem mais
vantagem competitiva versus seus concorrentes e assim melhorar sua performance
interna.
No entanto, passar de uma empresa Early Adoption para uma Corporate Adoption
pode ser um desafio, ndo a toa existe um Abismo (Chasm) entre as duas dimensdes,
por isso é importante desenvolver um plano de melhoria sélido para garantir que
seus esforcos analiticos estejam alinhados com seus objetivos do negocio e
fornecam resultados mensuraveis para que a evolugdo possa ser acompanhada pelos

sponsors dos projetos.
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De acordo com os autores do modelo de maturidade (Halper & Stodder
2015), o momento de transi¢do entre Early Adoption e Corporate Adoption € a
principal fase de transformacdo na jornada analitica do negdcio. Isso porgue no
estagio de Corporate Adoption a expectativa € que os usuarios finais ja estejam
diretamente envolvidos na criacdo dos relatorios e analises, e que a maneira como
tomam decisdes de negdcios ja tenha sido transformada com a implementacgdo de
uma cultura data-driven. Nesse estagio tambeém se espera que 0s usuarios estejam
usando diferentes tipos de dados e que existam big datas que capturem e gerem
insights baseados em dados estruturados, semiestruturados e ndo estruturados. Para
atingir tais estagios existe uma serie de obstaculos que a empresa precisa superar
para atravessar o Abismo, tais obstaculos podem ser classificados, de acordo com
0 autor do modelo, em quatro diferentes dimensdes: (i) Financiamento, para isso é
importante, conforme supracitado, que sejam bem definidas as métricas que serao
acompanhadas e os milestones intermediarios que precisardo ser atingidos, uma vez
que, naturalmente isso facilita o buy-in e confianca na iniciativa; (ii) Gestdo de
dados e gestdo de governanca, para avancar nessa dimensdo é preciso que toda a
organizacdo tenham acesso aos dados necessarios para operar e tomar decisdes,
para isso € necessario que existam processos e checkpoints para que o dado certo
esteja disponivel. Nesse estagio é necessario também que a empresa fortaleca sua
arquitetura de dados, melhorando a integracéo entre eles ou no minimo reduzindo
os silos, para executar esses movimentos é preciso que a gestdo de governanca e
qualidade dos dados avance a fim de evitar que um dado equivocado ou uma
informacao confidencial seja disponibilizada e impacte o processo; (iii) habilidades,
para passar pelo Abismo e se tornar uma empresa Corporate Adoption, aempresa
precisa reduzir sua dependéncia de uma area para criagdo de dashboards e geracédo
de insights. O neg6cio precisa utilizar as ferramentas existentes e criar novas de
maneira self-service. Se a empresa tem orgamento para acelerar esse avanco pode
fazé-lo através da contratacdo de profissionais com tais capabilities e coloca-los
como focal point da transformagdo por area. Dessa forma, pode desenvolver,
através de metoring ou shadowing os profissionais que ja estavam na area e nao
possuiam essa habilidade; (iv) Cultura e Politica Empresarial, para que toda a
estratégia de desenvolvimento e implementacédo de sistemas funcione é preciso que
toda a organizacdo esteja alinhada nesse processo. Sendo assim, é necessario que

o0s patrocinadores da iniciativa comuniquem de maneira clara na organizacao 0s
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beneficios da implementacdo de uma cultura data-driven, uma vez que, durante o
processo de transformacao a operagao e carga de trabalho dos funcionérios pode ser
impactado.

Conforme os critérios informados no capitulo 2.4.1, a empresa objeto de
estudo ja esta em um estagio de Corporate Adoption nas dimenses Governanga e
Organizacao, logo o trabalho se limitard a propor pontos de melhorias para as
dimensdes Analises, Infraestrutura e Gestdo de dados. Correlacionando as
dimensGes de maturidade com as dimensdes dos obstaculos de evolucdo, ambas
propostas pelo autor do estudo, podemos estruturar as propostas de melhorias da

seguinte forma:

Dimenséo de Maturidade Dimensdo dos obstaculos

= Financiamento
= Habilidades

Anélises

= Financiamento
Infraestrutura = Gestéo de dados e gestdo de

governanca

= Cultura e Politica Empresarial
Gestéo de dados = Gestéo de dados e gestdo de

governanca

Quadro 8. Estruturacdo das propostas de melhoria

4.4.1 Proposta de melhoria para dimenséo de anélises

De acordo com a literatura, os desafios para a evolucdo dessa dimensao
estdo na capacidade de garantir investimentos de maneira sustentavel e as
habilidades necessarias aos times de cada unidade de negécio. A fim de cobrir os
gaps citados, a proposta seria a criagdo de um project chart onde seria definido um
gerente de projetos responsavel por definir um escopo para o projeto, por exemplo
quais areas seriam impactadas, quais seriam os objetivos finais e intermediarios que
deveriam ser atingidos e 0s recursos que seriam consumidos. Além disso, esse
ficaria responsavel por atualizar periodicamente a alta gestdo, patrocinador do
projeto quanto aos pontos que vem evoluindo e os frutos que 0s movimentos estéo

gerando para a empresa. Dessa forma, traria clareza aos patrocinadores de como o
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dinheiro do projeto esta sendo investido, por quando tempo ainda precisariamos
investir, além de expor as conquistas e eventualmente os ROIs positivos que o0
projeto vem gerando, como por exemplo com uma decisé@o de reduzir um desconto
para um cliente que ndo é estratégico ou a decisao de ndo participar de um congresso
para médicos que ndo sdo target para a empresa.

Além disso, para cobrir o gap de habilidades daria um upgrade de vaga em
pelo menos um recurso por area. Desse recurso, seria alinhado o desempenho
esperado quanto a capacidade analitica e que ele seria como um champion
responsavel por apoiar seus pares no processo de tomada de decisdo quando alguma
duvida surgisse, circular artigos ou cursos sobre a temética e facilitar acomunicagéo
entre a area e o time Data Science, hoje alocado dentro da estrutura de Commercial
Excellence.

Por fim, uma das diferengas mencionadas pelo criador do modelo entre uma
empresa Early Adoption e Corporate Adoption no que tange a dimenséo de analises
é a velocidade que um dado é capturado até se tornar um insight. Para melhorar esse
tempo médio, adicionaria duas posi¢cdes para a equipe de Data Science, esses
ficariam responséveis por identificar possiveis correlagbes de dados e automatizar
0s insights gerados pelos cruzamentos desses dados. Por exemplo, hoje a empresa
tem uma ferramenta que monitora aprovacdo de genéricos na ANVISA, porém
esses dados ndo € automaticamente cruzado com o sell-out dos produtos de

referéncia.

4.4.2 Proposta de melhoria para dimensao de Infraestrutura

Em relagdo a dimenséo de Infraestrutura a literatura, mostra que os desafios
para a evolugédo dessa dimensdo estdo nos investimentos e a gestdo dos dados e
governanca. Para essa dimensdo a proposta que seria feita pelo pesquisador vai ao
encontro dos movimentos que a empresa vem fazendo nos Gltimos anos, ou seja,
consolidar seus sistemas com fornecedores globais, como Oracle, SAP e Veeva,
além de negociar com esses provedores treinamento que sdo disponibilizados no
hub te capacitacdo da empresa e da contratacdo de novos modulos desses sistemas
com o objetivo de substituir o uso de planilhas, que ainda sao amplamente usadas

por parte dos funcionarios.
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Acredito que no momento o Brasil surfa alguns ventos favoraveis que vem
ajudando no avango dessa dimensdo, como por exemplo: (i) a mudanca de
posicionamento global da empresa, tentando como uma Pharma-Tech através da
implementacdo de processos e parcerias com empresas do vale do silicio; (ii) o
aumento da relevancia do Brasil para a empresa globalmente, gerada por anos de
constante crescimento duplo digito, o que coloca o Brasil como mercado prioritario
na negociacdo para implementacdo de um sistema global; (iii) a maior integracao
entre as agéncias reguladoras Brasileiras e estrangeiras, simplificando assim os
requerimentos de sistemas antes demandados especificamente para o mercado
Brasileiro.

Sendo assim, o trabalho se limita a recomendar que a empresa siga nessa
estratégia de consolidacdo em sistemas globais, disponibilizacdo de treinamentos
self-service para profissionais que queiram se aprofundar na ferramenta e
contratacdo de cada vez mais mddulos para substituir o uso de planilhas, que

claramente ndo sdo a melhor maneira de armazena e analisar dados.

4.4.3 Proposta de melhoria para dimenséo de Gestéo de Dados

Sobre a dimenséo de Gestdo de Dados a literatura preconiza que os desafios
para a evolucdo nessa dimensdo estdo na Gestdo dos Dados e Governanca e Cultura
e Politica Empresarial. De uma empresa Corporate Adoption em Gestdo de Dados
espera-se que o uso de Business Intelligence seja aplicado ndo somente na criagéo
de PowerBls ou Dashboards mas também para gerar insights e automatizacao de
decisdes. Além disso, é esperado que a empresa seja pioneira no setor ao
desenvolver novas fontes para coleta e compartilhamento de dados, dentro de uma
forte politica de governanca, com clientes e fornecedores.

Com o objetivo de atingir os niveis citados acima, reforcaria a equipe de
Data Science, conforme citado no capitulo 4.4.1, a fim de garantir que uma
modelagem e parametrizac¢ao adequada apoiaria o processo de cruzamento de dados
e identificagdo de correlagdes entre dados de diferentes fontes. Além disso, iria
propor ao time de trade marketing a inclusdo de acordos de troca de informagéo
dentro dos join business plans que essa equipe negocia anualmente com o0s

principais clientes. Dessa forma, condicionaria 0 pagamento de rebates e outros
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tipos de ressarcimentos, comum na industria, a disponibilizacdo de informacdes
consideradas chave para o processo interno de tomada de decisdo da empresa.
Além disso, um desafio para o tomador de decisdo na inddstria farmacéutica
é 0 grande numero de farmacias conhecidas como independentes, ou seja, aquelas
que n&o pertencem a nenhuma rede e assim ndo compram os produtos diretamente
da inddstria, mas usam um distribuidor para facilitar a operacéo logistica. Dessas,
que representam mais de 50% do total de farméacias no Brasil a industria conhece
muito pouco sobre o comportamento de venda, a ultima informacéo disponibilizada
sobre elas vem através da informacéo reportada pelo atacadista do que ele vendeu
para a farmécia. Para cobrir esses gaps minha sugestdo seria liderar uma agenda de
benchmarking com o setor de bebidas, outro setor que opera B2B2B2C a fim de
verificar quais tecnologias estdo usando para garantir o melhor atendimento a um
cliente que ele ndo tem contato direto. Ademais, buscaria parcerias com provedores
de sistemas de gestdo para pequenos PDVs, a fim de viabilizar, ainda que
preservando a informacdo a nivel CNPJ, dados de vendas de produtos em uma
determinada regido, buscando encontrar correlagcbes com dados demograficos,
trabalhos de promocdo médica ou outros indicadores microeconémicos que

poderiam apoiar no direcionamento de esfor¢os e tomada de decisbes comerciais.
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5. Conclusao

Esse trabalho teve como objetivo avaliar dentro de um modelo de
maturidade o estagio de desenvolvimento de uma empresa do setor farmacéutico
utilizando dados coletados via survey e analisados conforme preconizado pelo
modelo. Buscou-se atingir ao objetivo primario, de analisar a percep¢do de uma
amostra de funcionérios, de diferentes departamentos e cargos, sobre o estagio de
maturidade em Business Intelligence de uma empresa do setor farmacéutico e os
objetivos secundarios: (i) identificar, por meio de uma revisdo da literatura, um
framework adequado para avaliar a maturidade em Business Intelligence; (ii) criar,
por meio dessa revisdo da literatura, um questionario para avaliar quanto a
maturidade, o potencial de criacdo de vantagem competitiva e melhoria de
performance da empresa; (iii) aplicar o modelo na empresa objeto de estudo por
meio do questionario para a identificacdo do nivel de maturidade, vantagem
competitiva e performance da etapa anterior, com funcionarios que atuam em areas
que lidam com tais temas; complementarmente, avaliar esses resultados a luz de
entrevistas em profundidade com funcionarios chave; (iv) avaliar quantitativamente
a relacdo entre percepcdo do maturidade em Bl e a percepcdo do potencial de
criagdo de vantagem competitiva e desempenho por meio da adocéao de BI; (v) com
base nos resultados aferidos apresentar um plano de melhorias em cada dimenséo a
fim de atingir o estagio de Corporate Adoption.

A fim de atigir aos objetivos supracitados, a pesquisa foi realizada

percorrendo as seguintes etapas:

1. Coleta de dados via survey aberta entre as 5 dimensfes de anélise de
maturidade;

2. Entrevistas com respondentes chave para testar os resultados e cruzar
com o momento vivido pela empresa;

3. Correlacao de dados coletados via survey com referencial tedrico para
comparar e identificar se o real valor do uso de dados para geragdo de
vantagem competitiva e melhoria de performance é percebido por uma

amostra de funcionarios da empresa objeto de estudo.
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A relevancia tedrica do estudo se encontra no de que poucos estudos
associaram o modelo de maturidade em Business Intelligence com a melhoria de
performance coletando informacGes de profissionais de diferentes areas da
organizacao e em geral limitaram a anélise a resultados ligados a area de marketing
somente, como aumento nas vendas e impactos nas propagandas.

O estudo demonstrou através de analise do modelo e posterior entrevista com
respondentes-chave que o modelo de maturidade pode ser aplicado ao setor
farmacéutico e que colaboradores em diferentes niveis e departamentos tem clareza
sobre o potencial da aplicagdo da Business Intelligence para melhoria de
performance e diferenciacdo da empresa frente aos seus competidores.

A aplicacdo do modelo de maturidade enquadrou a empresa objeto de estudo
como um Early Adoption (descricdo nos capitulos 4.1.6 & 2.4.1). Dentre as 5
diferentes dimensdes avaliadas pelo modelo o resultado da empresa foi proximo em
todas elas sendo a dimensdo de Governanca a que recebeu a pontuacdo mais alta,
tendo como principal motivo para tal pontuacdo a percepcdo de que 0S processos
de governanca sdo maduros e cascateados por toda a organizagao e a dimenséo de
infraestrutura a que teve a menor pontuacdo, essa motivada pela percepcao de que
0 uso de planilhas como principal ferramenta para armazenagem e analise de dados
é alta entre a maioria dos participantes da pesquisa.

Além disso, o estudo demonstrou que existe uma correlacdo negativa entre a
percepcdo que a empresa objeto de estudo tem um processo maduro em business
intelligence e a percepc¢do da capacidade de uma empresa madura gerar vantagem
competitiva sustentada e a incremento na performance.

A maneira como o modelo foi aplicado permitiu que as fraquezas e fortalezas
da empresa objeto de estudo fossem identificadas em cada uma das dimensdes do
modelo. Além disso, a variedade de perguntas propostas no questionario apontou
os pontos de melhoria da empresa no que tange capacitacdo do material humano e
implementacdo de sistemas. Dessa forma, os resultados analisados a luz da
literatura permitiram a construcdo de uma proposta de plano de melhorias que se
implementadas poderiam ajudar a empresa a cobrir seus gaps atuais e avancar para

0 proximo estagio do modelo maturidade em Business Intelligence.
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5.1 LimitagGes do Estudo

O estudo se limita a estudar somente uma empresa do setor farmacéutico,
sendo assim ndo temos base de comparagéo versus outros competidores dentro do
mesmo mercado. Também ¢é valido informar que a amostra coletada na pesquisa
ndo necessariamente reflete a opinido corporativa da empresa objeto de estudo,
sendo apenas a opinido dos 32 respondentes do questionario.

Na selecéo dos sujeitos foi feita a opcéo de incluir um grupo heterogéneo de
respondentes. Sendo assim, dentre 0s respondentes existem pessoas com
backgrounds diversos dessa forma, quando se tratava de perguntas técnicas ou
conceituais existe a possibilidade de o respondente ndo ter conhecimento adequado
para inferir uma percepcdo ou ja possuir um Vviés uma vez que, as respostas
correspondem somente a impressfes particulares de cada um deles quando a
situacdo proposta.

Ainda que tenha sido informado que ndo haveria necessidade do
respondente se identificar no inicio do questionario e de que a ferramenta nao
permite que seja feito um rastreio apds as respostas serem enviadas, o fato do
pesquisador ser um funcionario da empresa objeto de estudo pode ter reduzido o
nimero de participantes da pesquisa, limitando assim as observagdes a serem

analisadas, e impactado a qualidade das respostas incluidas na pesquisa.

5.2 Oportunidades para futuras pesquisas

Esse estudo apresenta oportunidades para pesquisas futuras através da
aplicacdo do mesmo modelo de maturidade para funcionarios de outros
competidores do setor farmacéutico, para se criar uma base de comparacao entre 0s
diferentes agentes de mercado, assim como cria a possibilidade de comparagéo
entre empresas nacionais e internacionais a fim de investigar se o setor farmacéutico
no Brasil estd competitivo em comparacdo com mercados mais maduros. Uma
outra oportunidade para pesquisas futuras é a aplicacdo de modelo similar para
diferentes industrias, como Consumo, Bebidas e Varejo por exemplo. Dessa forma
se poderia identificar os bechmarkings entre os setores assim como investigar o
grau de evolucdo entre cada um dos setores, a fim de validar as melhores praticas

que poderiam ser adotadas por um setor menos maduro ou indicar quais setores
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poderiam ser pipeline de talentos para um player que opte por acelerar sua
maturidade em anélise de dados através de contratacdo de talentos no mercado.
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Apéndice 1 — Questionario

Dimension

Organization

0O-1

# Questions

Do you have both business and IT sponsorship across

the company for analytics initiatives?

Options of Answer

We don't have sponsorship across

the company for analytics;
We have IT sponsorship only;
We have business sponsorship
only;

We have both business and IT
sponsorship AND we work
together;

Don't know;

141

Organization

0-4

We are able to express the potential benefits of an
analytics project in business language for executives

to understand?

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral,

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Organization

0-5

We have a well-established funding process in place

for analytics. It is driven by both business and IT.

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral,

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Organization

0-6

We have an analytics road map in place that has been
agreed to across the company AND the discipline to

change the road map if needed

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral,

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Organization

O-7

We take action using analytics (i.e., analytics as part
of a business process, as part of a model) in my

company

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral,

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Organization

0O-8

Data and analytics drive our business in my company

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral,

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Organization

0-9

We train users to perform more advanced analytics

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral,

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;
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Organization

0-2

There are people in my organization with skills in
advanced analytics to support the needs of the
business (i.e., data scientists, business analysts,

computer scientists, etc.)

No;
Yes, at the department or business
unit level;

Yes, company-wide;

Organization

10

We have users across the spectrum of analytic skill

making use of analytics in my organization

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral,

Agree;

Strongly agree;

Don't Know;

Organization

0-3

Analytics projects are driven by business leadership
and deliver value incrementally instead of at the end

of the entire development process

No;
We are moving that way;
Yes, for some projects;

Definitely;

Infrastructure

We have the right skills in place to address

infrastructure technologies for our analytics efforts

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral;

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Infrastructure

Our data scientists and analysts work closely with our
data warehouse and data management teams to ensure
that analytics workloads have the data infrastructure

our employees need/use

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral;

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Infrastructure

What infrastructure technologies do you currently

utilize for your analytics efforts?

We use flat files or spreadsheets;
We have a data warehouse or a data
mart;

We use an analytic platform or
appliance;

We use a range of technologies,
including our data warehouse,
Hadoop, and others, but they are
siloed,;

We use a range of approaches that
form an analytics ecosystem;

None;

Data

Management

GD

Do you make use of mobile technologies for

analytics?

No, and we have no plans to do so;
No, but we are thinking about it;
Yes, but only for a select few;

Yes, for all those who need it;

Data
Management

GD

We have a company-wide information architecture in

place for analytics

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral;

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;
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Strongly disagree;

Disagree;
Data GD | We have designed our architecture to take advantage Neutral;
Management -10 | of legacy systems already in place Agree;
Strongly agree;
Don't Know;
No, we would never use the public
cloud;
We have a private cloud that we
use for analytics;
Data GD . . We have a hybrid model where we
Management -2 We use the public cloud for analytics use some public cloud, some data
center, and some private cloud,;
We don't use the cloud yet for
analytics, but we are moving in that
direction;
None;
Structured data only from our
internal systems;
Structured data and demographic
data;
Data GD | What kinds of data do you currently collect and Multi-structured data along with
Management -3 manage as part of your analytics efforts? our structured data;
We collect and manage data from
multiple sources, both internal and
external to the company. This
includes unstructured data,
geospatial data, and much more;
Megabytes;
Data GD . Terabytes;
Management 4 How much data are you analyzing currently? Petabytes;
Don't know;
No;
Yes, with structured data;
Yes, with structured data and 1 or 2
outside sources such as
demographic data;
Data GD | We make use of multiple sources of data in a single Yes, with different kinds of data
Management -5 analysis including unstructured data and
other non-traditional data, but it is a
hassle trying to integrate it;
Yes, with different kinds of data
and we do a good job of integrating
it;
Strongly disagree;
Disagree;
Data GD | Employees at my company can easily find the data Neutral;
Management -11 | they need when they need it Agree;

Strongly agree;
Don't Know;
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Data

Management

GD
-6

How do you integrate your data?

We don't have a good way of
integrating it yet;

We have metadata that we use to
help in data integration;

We use a vendor's product for data
integration such as data blending,
unified information access, data
virtualization in a data layer, or a
logical data warehouse;

We employ ETL routines to
centralize as much data as possible

in a data warehouse;

Data

Management

GD
-12

Our data is stored in silos

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral;

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Data
Management

GD
-7

If users want self-service access to shared data

resources they can generally get it

No; users are limited to their own
data silos and do not have access to
shared data resources;

Yes; we apply techniques such as
data blending to enable self-service
access to integrated data from
multiple sources;

Users, if they meet access criteria,
have self-service access only to a
centralized data warehouse;

No self-service access, but through
IT users can access some shared

data resources;

Data
Management

GD
-13

We have a process in place for dealing with data
quality that is dependent on the kind of data we are

dealing with

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral;

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Data

Management

GD

What kinds of analytics techniques does your

company use to analyze data?

None yet;

BI/OLAP tools, dashboards,
reporting, and even real-time
reporting;

Those above as well as visual
discovery;

Those above as well as predictive
analytic;

Those above as well as other data
mining or statistical techniques;
We utilize all of the techniques
described above as well as

techniques such as social media
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analytics, geospatial analytics, text

analytics, network analytics, or

stream mining;

Strongly disagree;

Disagree;
. Analytics are often automated as part of the business Neutral;
Analytics A-4 )
processes in my company Agree;
Strongly agree;
Don't Know;
Strongly disagree;
Disagree;
. We have a good idea of what business questions we Neutral;
Analytics A-5 . . .
are trying to solve with data in my company Agree;
Strongly agree;
Don't Know;
Strongly disagree;
Disagree;
. We have tolerance for early failure with new analytics | Neutral;
Analytics A-6 L
technologies in my company Agree;
Strongly agree;
Don't Know;
Strongly disagree;
Disagree;
. Analytics is seen as a competitive differentiator in my | Neutral;
Analytics A-7
company Agree;
Strongly agree;
Don't Know;
Strongly disagree;
We are able to deploy analytics to support Disagree;
. performance management metrics so that users can Neutral;
Analytics A-8 . . .
more deeply analyze data associated with the metrics Agree;
for which they are accountable Strongly agree;
Don't Know;
Strongly disagree;
Business users who develop useful data visualizations | Disagree;
. or advanced analytics are able to work with IT to Neutral;
Analytics A-9 . .
secure funding and focus resources on deploying Agree;

analytics to other internal departments

Strongly agree;
Don't Know;
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Analytics

A-1

How are analytics delivered in your company?

We don't deliver them yet;

The statistician or data scientist
prepares and delivers them;

IT or statisticians build a dashboard
or other interactive delivery
method;

Business analysts or others create
and distribute them;

They are operationalized as part of
a business process;

We use a variety of distribution
methods, including operationalizing
and embedding analytics into a

business process;

Analytics

A-2

What percentage of your organization's business
analysts, data analysts, data scientists, and business
users have the tools and know-how to analyze data in
a self-service environment, without close IT

involvement?

None;
1-20%;
21-50%;
51-75%;
76-100%;

Analytics

A-3

Data management and ownership policies are in place

and documented in my company

No;

We haven't had time for that but we
know we need to do that;

We are putting this in place now at
the business unit level,

Yes, at the business unit level;

Yes, at the enterprise level;

Governance

We have an analytics governance team in place with
representatives from across the company, including
key business stakeholders. Roles and responsibilities

are clearly defined

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral;

Agree;

Strongly agree;
Don't Know,

Governance

G-2

We are monitoring adherence to our analytics policies

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral;

Agree;

Strongly agree;
Don't Know,

Governance

The formalized role of the analytics steward is in
place with roles and responsibilities are clearly
identified

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral;

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;

Governance

G-4

Data definitions and metadata are clearly established

Strongly disagree;
Disagree;

Neutral;

Agree;

Strongly agree;
Don't Know;
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Strongly disagree;

Disagree;
Security policies are in place and enforced for all Neutral;
Governance G-5 .
forms of data in my company Agree;
Strongly agree;
Don't Know;
Creating . .
. VvC . 1 para Imaterial e 5 para Muito
Competitive Lowering Cost
-1 Importante
Advantage
Creating . )
. VC . . o 1 para Imaterial e 5 para Muito
Competitive Enhacing differentiation
-2 Importante
Advantage
Creating . .
. VvC . . 1 para Imaterial e 5 para Muito
Competitive Changing competitive scope
-3 Importante
Advantage
Creating . .
. VvC . . 1 para Imaterial e 5 para Muito
Competitive Spawning new businesses
4 Importante
Advantage
Improving 1 para Imaterial e 5 para Muito
P-1 | Net Sales
Performance Importante
Improvin 1 para Imaterial e 5 para Muito
P 9 P-2 | Profit P P
Performance Importante
Improving . . 1 para Imaterial e 5 para Muito
P-3 | Operating Margin
Performance Importante
Improving . 1 para Imaterial e 5 para Muito
P-4 | Market Share Evolution
Performance Importante
Improving . 1 para Imaterial e 5 para Muito
P-5 | Customer Recurrence (Compliance)
Performance Importante
Improving . ) 1 para Imaterial e 5 para Muito
P-6 | Promotion budget Allocation
Performance Importante
Improving . 1 para Imaterial e 5 para Muito
P-7 | New Products Introduction
Performance Importante
Improving o . 1 para Imaterial e 5 para Muito
P-8 | Organizational Climate
Performance Importante
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Apéndice 2 — Pontuacéo por resposta

Perguntas Pontuagdo

Possivel Respostas

PUC-Rio- CertificagaoDigital N°2111863/CA

We have both business and IT sponsorship AND we

18,4
work together
Do you have both business and IT sponsorship across the 56 We don't have sponsorship across the company for
company for analytics initiatives? ' analytics
11,8 Neutral / Don't Know
15,0 We have business sponsorship only
There are people in my organization with skills in advanced 18,4 Yes, company-wide
analytics to support the needs of the business (i.e., data 5,6 No
scientists, business analysts, computer scientists, etc.) 15,0 Yes, at the department or business unit level
Analytics projects are driven by business leadership and deliver é570 \\/(\7; ,al:grns]g\rzi gp ;ﬁjaetc\:\fay
value incrementally instead of at the end of the entire 5’6 No
development process 1é 2 Definitely
184 We use a range of approaches that form an analytics
' ecosystem
What infras_tructu re technologies do you currently utilize for g? wg 3:‘2 2:;25;3; ;Fljz;ffi)?’frr:zerippliance
your analytics efforts? 15.0 We use a range of technologies, including our data
' warehouse, Hadoop, and others, but they are siloed
11,8 We have a data warehouse or a data mart
11,8 Yes, but only for a select few
Do you make use of mobile technologies for analytics? é874 \N((e)sybfL?trvE\l/:el ;Tgstii:t;gzebdo:}t it
5,6 No, and we have no plans to do so
18,4 We have a private cloud that we use for analytics
87 We t_jon‘g uts'f tthg_clo:J_d yet for analytics, but we are
. . ' moving in that direction
We use the public cloud for analytics 5,6 No, we would never use the public cloud
118 We have a hybrid model where we use some public
' cloud, some data center, and some private cloud
We collect and manage data from multiple sources, both
18,4 internal and external to the company. This includes
. unstructured data, geospatial data, and much more
What kinds of_data do you currently collect and manage as part 8.7 Structured data only from our internal systems
of your analytics efforts? 11,8 Structured data and demographic data
15,0 Multi-structured data along with our structured data
5,6 None
8,7 Megabytes
How much data are you analyzing currently? 118 Neutral / Don't Know
' 8,7 Megabytes
18,4 Terabytes
15,0 Yes, with structured data
Yes, with different kinds of data including unstructured
18,4 data and other non-traditional data, but it is a hassle
trying to integrate it
We make use of multiple sources of data in a single analysis 118 Yes, with structured data and 1 or 2 outside sources such
' as demographic data
87 Yes, WiFh d!fferent kinds of data and we do a good job of
' integrating it
5,6 No
We use a vendor's product for data integration such as
8,7 data blending, unified information access, data
virtualization in a data layer, or a logical data warehouse
How do you integrate your data? 5,6 We don't have a good way of integrating it yet
118 We e_mpl_oy ETL routines to centralize as much data as
' possible in a data warehouse
15,0 We have metadata that we use to help in data integration
87 No self-service access, but through IT users can access
' some shared data resources
56 No; users are limited to their own data silos and do not
. ' have access to shared data resources
If users want self—_serwce access to shared data resources they Yes, we apply techniques such as data blending to
can generally get it 15,0 enable self-service access to integrated data from
multiple sources
118 Users, if they meet access criteria, have self-service
' access only to a centralized data warehouse
What kinds of analytics techniques does your company use to 184 BI/OLAP tools, dashboards, reporting, and even real-
analyzed ' time reporting
ata? 16,6 Those above as well as visual discovery
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We utilize all of the techniques described above as well
as techniques such as social media analytics, geospatial

150 analytics, text analytics, network analytics, or stream
mining
134 Those above as well as predictive analytic
5,6 None yet
150 Thosg above as well as other data mining or statistical
' techniques
8,7 They are operationalized as part of a business process
7,2 Business analysts or others create and distribute them
IT or statisticians build a dashboard or other interactive
15,0 :
delivery method
- . - We use a variety of distribution methods, includin
How are analytics delivered in your company? 16,6 operationalizintgand embedding analytics into a bgsiness
process
5,6 We don't deliver them yet
150 ;I;]he statistician or data scientist prepares and delivers
' em
What percentage of your organization's business analysts, data 15,0 51-75%
analysts, data scientists, and business users have the tools and 5,6 1-20%
know-how to analyze data in a self-service environment, without
close IT involvement? 8.7 21-50%
18,4 Yes, at the enterprise level
87 We are putting this in place now at the business unit
Data management and ownership policies are in place and 1’5 0 I\?Vel he busi itlevel
documented in my company 56 N(e)s, at the business unit leve
71 We haven't had time for that but we know we need to do
' that
5,6 Strongly Disagree
8,7 Disagree
All Other questions 11,8 Neutral / Don't Know
15,0 Agree
18,4 Strongly Agree
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Apendice 3 — Roteiro Entrevista em profundidade

Roteiro Entrevista

Como vocé avalia a relevancia desse trabalho de pesquisa?

Como voce avalia capacidade do uso de Bl para criagdo de vantagem competitiva e incremento de resultados no setor farmacéutico?

Como avaliar o enquadramento da empresa como uma Early Adption no geral?

resultado?

Como avaliar o enquadramento da empresa como uma Corporate Adption quanto a dimenséo Organizagao? Quais fatores atribui esse

O que precisa evoluir para empresa atingir o estagio de Corporate Adoption?

Como avaliar o enquadramento da empresa como uma Early Adption quanto a dimenséo Infraestrutura? Quais fatores atribui esse resultado?

resultado? O que precisa evoluir para empresa atingir o estagio de Corporate Adoption?

Como avaliar o enquadramento da empresa como uma Early Adption quanto a dimenséo Gestdo de Dados? Quais fatores atribui esse

que precisa evoluir para empresa atingir o estagio de Corporate Adoption?

Como avaliar o enquadramento da empresa como uma Early Adption quanto a dimenséo Analises? Quais fatores atribui esse resultado? O

resultado?

Como avaliar o enquadramento da empresa como uma Corporate Adption quanto a dimensdo Governanga? Quais fatores atribui esse



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2111863/CA




