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Um homem precisa viajar. Por sua conta, ndo por meio de histérias, imagens, livros ou TV.
Precisa viajar por si, com seus olhos e pés, para entender o que € seu. Para um dia plantar as
suas proprias arvores e dar-lhes valor. Conhecer o frio para desfrutar o calor. E o0 oposto.
Sentir a distancia e o desabrigo para estar bem sob o proprio teto. Um homem precisa viajar
para lugares que ndo conhece para quebrar essa arrogancia que nos faz ver o mundo como o
imaginamos, e ndo simplesmente como é ou pode ser. Que nos faz professores e doutores do
que ndo vimos, quando deveriamos ser alunos, e simplesmente ir ver.

(Amyr Klink)



RESUMO

Dados representam fatos sobre o mundo e seus fendmenos. As organizagdes sempre
tiveram que gerenciar o uso de seus dados, mas as tecnologias expandiram o0 escopo dessa
gestdo, assim como mudaram o entendimento sobre o que o dado realmente €. Essas mudancas
permitiram que as organizagdes usassem 0s dados de uma nova maneira: criar produtos,
compartilhar informacao, desenvolver conhecimento e incrementar o sucesso organizacional.
Os estudos sobre os efeitos da sua pratica movimentam grande interesse académico e
corporativo tendo, recentemente, encontrado suporte de que o seu uso profissional influencia
positivamente em tomadas de decisdo mais assertivas e até na inovagdo das empresas.
Entretanto, a literatura indica que para que essa influéncia positiva se torne efetivamente em
acao e diferencial competitivo das organizacdes, € necessario um ambiente de confianga nos
ativos e estudos gerados pelos departamentos de dados. Os estudos referenciados indicam que
a maturidade estrutural, ou seja, os componentes estruturais de um departamento de dados
(equipe qualificada, ferramentas de analise, bases estruturadas de dados, governanca de dados)
podem impactar no incremento da confianca. No mesmo espectro, a maturidade técnica dos
profissionais da organizacéo é apontada como fator modificador da confianga no uso de dados
das organizacgdes. Por meio de um estudo de caso em uma escola de negécios, conduzido por
formulérios estruturados enviados por meio eletrdnico, respondidos por 65 colaboradores
imersos no contexto organizacional, este trabalho buscou como objetivo avancar na
compreensdo do uso de dados no ambiente organizacional e sua relacdo confianca e maturidade
ao comparar a bibliografia com a perspectiva dos executivos e colaboradores entrevistados. Ao
seu fim, sob a Otica dos respondentes, pode-se concluir que a confianca no uso de dados esta
associada, positivamente, a percepcdo da maturidade estrutural operacional capaz de entregar
exceléncia aos estudos e analises feitas pela area técnica. Mesmo que a confianca geral no uso
de dados da organizacdo estudada tenha sido diagnosticada como fragil, os resultados da
pesquisa sugeriram que ndo ha associacdo entre confianca e maturidade técnica dos
entrevistados no uso de dados dentro da organizacdo. Em uma menor medida, também foi
analisada uma possivel associagdo entre confianca no uso de dados e o nivel de maturidade
profissional (nivel hierarquico). A conclusao, nesse escopo, é que também néo ha relacdo entre

nivel de hierarquia e confianga no uso de dados na organizacao estudada.

Palavras-chave: Dados; Confianca; Maturidade.



ABSTRACT

Data represents facts about the world and its phenomena. Organizations have always
had to manage the use of their data, but technologies have expanded the scope of this
management, as well as changed the understanding of what data really is. These changes have
allowed organizations to use data in new ways: create products, share information, develop
knowledge, and increase organizational success. Studies on the effects of its practice generate
great academic and corporate interest, having recently found support that its professional use
positively influences more assertive decision-making and even the innovation of companies.
However, the literature indicates that for this positive influence to effectively become an action
and competitive advantage of organizations, an environment of trust in the assets and studies
generated by the data departments is necessary. The referenced studies indicate that the
structural maturity, that is, the structural components of a data department (qualified staff,
analysis tools, structured databases, data governance) can impact on the increase of trust. On
the same spectrum, the technical maturity of the organization's professionals is identified as a
factor that generates confidence in the use of data by organizations. Through a case study at a
business school, conducted by structured forms sent electronically, answered by 65 employees
immersed in the organizational context, this work sought to advance in understanding the use
of data in the organizational environment and its relationship with trust and maturity when
comparing the bibliography with the perspective of the executives and collaborators
interviewed. In the end, from the perspective of the respondents, it can be concluded that
confidence in the use of data is positively associated with the maturity of the operational
structure capable of delivering excellence in studies and statistical modeling. Even though the
overall confidence in the studied organization's use of data was diagnosed as fragile, the survey
results suggested that there is no association between respondents' confidence and technical
maturity in the use of data within the organization. To a lesser extent, a possible association
between confidence in the use of data and the level of professional maturity (hierarchical level)
was also analyzed. The conclusion, in this scope, is that there is also no relationship between

the level of hierarchy and trust in the use of data in the studied organization.

Keywords: Data; Confidence; Maturity.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a Associacdo Internacional de Gestdo de Dados (DAMA - Data
Management Association), dados representam fatos sobre o mundo e seus fendmenos. Nesse
contexto, as organizagdes precisam gerenciar seus dados por meio de um amplo sistema de
governanca e suas verticais (Arquitetura de Dados, Modelagem de Dados, Metadata, Gestéo da
Qualidade, Data Science & Analytics etc.), todos eles com o objetivo de ajudar as pessoas a
entenderem e usar os dados para amparar suas atividades profissionais. As organizagdes
sempre tiveram que analisar seus dados, mas as tecnologias de manejo expandiram 0 escopo
dessa gestdo, assim como mudaram o entendimento sobre o que o dado realmente é. Essas
mudancas permitiram que as organizacdes usassem os dados de uma nova maneira, para criar
produtos, compartilhar informacdo, desenvolver conhecimento e incrementar 0 Sucesso
organizacional.

Entretanto, devido ao rapido crescimento da tecnologia e da capacidade do ser humano
produzir, capturar e minerar dados para seu entendimento, intensificou-se a necessidade de
analisa-los com maior eficiéncia (Favero, Belfiore, 2017).

Nesse contexto, o campo de Organizagdes Orientadas a Dados ou “Data Driven
Organizations”, como é conhecida mundialmente, ganha importancia e complexidade (West,
Hume 2020). Organizag6es Orientadas a Dados sdo aquelas que tém como pratica a anélise
sistematica, coordenada e habitual de dados brutos para tirar conclusdes sobre essas
informacdes, utilizando técnicas e ferramentas automatizadas em processos mecanicos e
algoritmos que colaboram para a transformacéo de dados brutos em informacéo relevante para

tomada de decisao.

1. 1 Problema de pesquisa

Um estudo publicado “Confianga do Usuario na Administragdo de Dados da Dataprev”
(Granja, Ribas, Vieira, 2011) explora como ponto central a avaliagdo em como a qualidade e o
valor percebido das informacdes geradas impactam positivamente na confianca dos usuarios
da area de Administracdo de Dados. Nesse estudo, os resultados dos testes empiricos

conduzidos indicaram haver relagdo entre tais construtos.
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A confianca é construida a partir das experiéncias bem-sucedidas que impactam
positivamente na qualidade percebida da informacdo. Do mesmo modo, tal relacdo de
“causalidade” ¢ complementada por meio da mediacdo do valor percebido, decorrente dos
beneficios intrinsecos e extrinsecos construidos no decorrer do processo de relacionamento.

Tais resultados, que acabam por criar indicios tedricos de tracos atitudinais de
comportamento do usuério, foram verificados no teste de validagdo empirica conduzido pelo
referido estudo. Nesse caso, informacdes geradas no ambiente da Dataprev, foram testadas
quanto ao grau de confianca manifestado pelo usuario. Constatou-se que a qualidade e o valor
percebido representaram fortes elementos de “causalidade” na construg¢do de vinculos de
confianga. O trabalho empirico demonstrou ser a qualidade da informagdo, o construto
antecedente que exerce a maior influéncia sobre o valor percebido, sendo que este ultimo atuou
como constructo mediador para com a confianca relativa ao uso da informacéo.

Passi e Jackson (2018), em um artigo sobre a confiabilidade dos sistemas de ciéncia de
dados, estudaram dados criticos, histdria e sociologia da ciéncia em seis meses de trabalho de
campo etnogréafico imersivo com uma equipe corporativa de ciéncia de dados. Esses autores
descreveram quatro tensdes comuns no trabalho de ciéncia de dados aplicada: nameros (in)
equivocos, conhecimento intuitivo, dados (in)criveis e modelos (in)escrutaveis. Mostraram
como os atores organizacionais estabelecem e renegociam a confianca sob condi¢des analiticas
confusas e incertas por meio de praticas de ceticismo, avaliacao e credibilidade. Passi e Jackson
(2018) destacaram a natureza colaborativa e heterogénea da ciéncia de dados do mundo real,
mostrando como a gestdo da confianca em configuracdes de ciéncia de dados corporativa
aplicada depende ndo apenas do pré-processamento e da quantificacdo, mas também da
negociacéo e traducéo.

Outra recente pesquisa patrocinada pela consultoria KPMG intitulada “Building trust in
Data Science” sugere que, apesar dos investimentos significativos em uma ampla gama de
ferramentas para uso e analise de dados, os usuarios das organizagdes nao tém confianca em
sua capacidade de usad-los em seus negocios, processos e experiéncias do cliente. Nessa
pesquisa (FIGURA 1), apenas 34% dos entrevistados dizem ter um alto nivel de confianga em
suas atividades envolvendo dados no campo operacional. Cerca de 38% expressam um alto
nivel de confianca em suas atividades no campo relativo aos insights de seus clientes. A
confianga é ligeiramente maior em atividades relacionadas a seguran¢a da informacéo,

entretanto, ainda assim, apenas 43% expressam um alto nivel de confianga nessa area.
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Figura 1 - Falta de confianca

Para cada fungio que vocé usa analise de dados, o quao

confiante vocé é nos insights e informagdes geradas?

Mota: Os resultados abaixo representam agqueles que se
mostraram totalmente confiantes nos insights gerados.

43%

38%

34%

Analise de dados
para identificacdo

Analise de dados
para identificar

Analise de dados
para suporte em

de riscos & tendéncias e oberaches
seguranca insights de perag
clientes

Fonte: KPMG.

Os pesquisadores da KPMG, nesse estudo, apontam que os gestores e colaboradores
entendem que ndo sabem o suficiente sobre dados para se sentirem confiantes em seu uso. Eles
podem, subconscientemente, sentir que seu sucesso nas decisdes do passado justificam o uso
continuado de antigas fontes de dados e insights, uma forma de viés cognitivo.

Com os recentes avancos da tecnologia, a maioria das organizacGes estd habilitada a
coletar grandes volumes de dados com relativa facilidade. A luz dessa tecnologia e cenario de
data expansion, o papel da estatistica para o uso de dados tem ganhado enorme importancia e,
claramente, tem se tornado a fonte de grande vantagem nas organizagdes (Favero, Belfiore,
2017).

Em muitos contextos de negdcio, compreender o uso de dados é o primeiro passo para a
solucdo de problemas. Atuar com informacdes e evidéncias deve ser o proximo passo
estratégico das organizac@es, ajudando-as a tomar melhores decisGes, apesar de a intuicdo (gut
feeling) ainda ser a maior fonte de evidéncias para guiar as estratégias e movimentos do
mercado (West, Hume 2020).

A medida que a revolugdo dos dados continua a mudar cada faceta da sociedade,
empresas estdo entendendo que significativos beneficios emergem na adocdo de estratégias de

deciséo orientadas a dados para gerenciar suas operagoes (West, Hume, 2020).
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Os primeiros estudos que buscam a compreensdo do uso de dados nas organizacOes
datam do final do século XIX e inicio do século XX, em especial quando Taylor (1911)
descreve os principios da Administracdo Cientifica (Scientific Management) em sua classica
obra “The Principles of Scientific Management” com descricdo de vantagens no
desenvolvimento da industria americana. Taylor (1911) aponta, em seu prefécio, o problema
levantado pelo presidente Roosevelt que indicava a ineficiéncia de gestdo das organizagOes e
profissionais americanos como um cenario perfeito de catastrofe e escassez de recursos em
curto/médio prazo (Taylor, 1911): “A conservagdo dos nossos recursos nacionais ¢ somente
preliminar a grande questdo chamada eficiéncia nacional” (Presidente Franklin Roosevelt,
1933).

Provar que a melhor gestdo é baseada na verdadeira ciéncia, guiada por dados, regras
claras e principios cientificos como fundamento foi um dos objetivos da obra de Taylor (1911).
Taylor, ainda, disserta que os principios de gestdo por ciéncia elencados em sua obra sdo
plenamente aplicaveis em todos os tipos de organizac6es, ndo importando o tamanho nem a
complexidade das tarefas.

Ainda que se possa compreender como um fenébmeno recente, em especial em
organizac0es brasileiras, ha evidéncias (Ratnayake, 2009) de que, no final do século XVIII, as
empresas globais ja se orientavam pelo uso de dados. Segundo Kuhn (1977), esse periodo foi
importante para o surgimento da pratica embrionéaria das organizacBes orientada a dados,
quando, impulsionada pela revolucdo industrial/tecnoldgica com alta competitividade, as
organizacfes se viram pressionadas a melhorar o desempenho operacional, qualidade de
produtos, reducdo de precos e ganho de escala (Kuhn, 1997 e Taylor, 1911). Um caso
emblematico e pratico ocorreu na industria automobilistica, na qual o empreendedor Henry
Ford desenvolveu pesquisas de tempos e movimentos, em 1914, que forneceram dados
fundamentais para o desenvolvimento de préticas e processos de produc¢do que revolucionaram
0 conceito de desempenho empresarial/industrial global (Wood, 1993).

Atualmente, gestdo por dados apresenta um amplo suporte e consenso entre autores. Em
consolidacdo dessa visdo, pode-se afirmar que se trata da pratica de comportamento reiterado
de se organizar, manipular e analisar dados para suporte na resolugédo de problemas e tomada
de decisdo (Akter, 2021). As empresas orientadas a dados buscam obter ganhos estratégicos,
principalmente, vantagens operacionais, processuais e antecipacdo de tendéncias (Favero e
Belfiore, 2011).

Diante da importancia do uso eficiente de dados como uma relevante ferramenta

estratégica das grandes empresas, € razoavel a construcdo de evidéncias empiricas da relacéo
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entre a confianca e maturidade e seus efeitos na pratica dentro das organizagdes, explorando,
assim, uma lacuna atual de estudos.
Por fim, o problema que direciona esta pesquisa é: A relacdo entre confianca e

maturidade influencia o uso eficiente de dados nas organizacoes.

1.2 Justificativa de pesquisa

Neste momento, escolas de negocios, definidas como instituicdes de ensino
especializadas em cursos e programas relacionados a negdcios e/ou gestdo, enfrentam grandes
desafios, que resultam de uma série de grandes mudancas no cenario da educacdo empresarial,
incluindo a crescente importancia dos rankings e acreditacfes, o aumento do peso colocado na
tomada de decisGes éticas, o debate em andamento sobre o rigor versus relevancia na pesquisa,
além da revolugdo digital em curso, entre outros (Kaplan, 2018).

Diante da importancia da matéria nas organizages e instituicdes de ensino gerencial,
como um relevante promotor de vantagens aos praticantes, é razoavel a construcdo de
evidéncias empiricas da relacdo entre confianca e maturidade na pratica para a construcdo de
atributos que levem a melhores resultados, longevidade e inovacdo das escolas de negdcios e
empresas brasileiras, explorando, assim, uma lacuna atual de estudos.

O uso de dados faz parte da realidade dos ecossistemas empresariais no mundo e tem
sua pratica em expansao no Brasil (Ferreira, 2019). Apesar do movimento de disseminacao, as
pesquisas académicas nessa regido ainda apresentam uma importante lacuna na compreensao
do fendbmeno. Esse estudo contribui para a compreensdo do movimento do uso de dados no
ecossistema empresarial brasileiro, bem como para a confianca no seu uso para suporte nas
tomadas de decisdo dos colaboradores, ao promover um estudo de caso entre esses profissionais
atuantes em uma escola de negdcios do Brasil, a partir de uma base de descobertas na
construgéo do referencial bibliogréafico.

A pesquisa bibliografica revelou um recente crescimento de autores e pesquisas sobre
os temas Dados (Data), OrganizagOes Orientadas a Dados (Data Driven Organization) e
Orientacédo a Dados (Data Driven). Porém, uma vez pesquisados em conjunto, percebe-se uma
queda em publicacdes, ficando, assim, evidente a lacuna destacada. Em pesquisa realizada em
agosto de 2022, como descrito na Tabela 1, foram consultados os trés principais construtos
evidenciados no problema de pesquisa, como Dados, Organizagdes Orientadas a Dados e

Orientacdo a Dados, em trés das mais relevantes ferramentas de busca de artigos académicos
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conhecidos por Google Scholar, EBSCO e CAPES. As pesquisas foram realizadas,
primeiramente, por cada termo isolado, em seguida uma combinagédo de duplas e finalizada
com os trios de forma conjunta, restringindo os resultados apenas ao titulo dos artigos. Os
resultados encontrados demonstram uma lacuna de estudos relacionada ao uso dados pelas

organizac0es, a gestdo orientada por evidéncias nos paises de lingua portuguesa.

Tabela 1 - Busca em periddicos sobre dados e suas variacdes

CRITERIOS
DE
PESQUISA

GOOGLE

SCHOLAR EBSCO CAPES

Data

(Qualquer idioma) 10.700.000 12.198.265 30.598.586

Dados

- 1.260.000 54.886 292.082
(portugués)

Data Driven
(Qualquer 6.470.000 71.111 543.527
idioma)

Orientacio a
dados 1.440.000 123 3.187
(portugués)

Data Driven
Organizations
(Qualquer
idioma)

6.330.000 183 24.764

Organizacdes
orientadas a
dados
(portugués)

217.000 1 286

Fonte: Elaborac¢io propria.

Ao expandir o olhar para além dos limites académicos, percebe-se um movimento do
ecossistema empresarial brasileiro no desenvolvimento da pratica da gestao orientada a dados.
De acordo com o INEP, nos ultimos anos, foram langados importantes cursos de graduacao e
pos-graduacdo com base em Data Science, Estatistica, Big Data e temas correlatos. Destaca-se
a parceria realizada pela Microsoft e IBMEC que langcaram, em colaboracéo, dois cursos Lato
Sensu (MBA) em Big Data e Data Science no ano de 2021. A Universidade de S&o Paulo (USP)
/ Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz (Esalq) se destaca como uma autoridade na

capacitacdo dos profissionais brasileiros, tendo uma importante oferta de pos-graduacdo em
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Data Science & Analytics com mais de mil alunos por turma, de acordo com a tabela de
egressos de pos-graduacdo latu sensu do Sistema Eletronico do Ministério da Educacéo (E-
MEC).

Conforme previsto por Markow et al. (2017), existem, agora, mais de 250 programas de
ciéncia de dados, apenas em escolas de pds-graduacdo nos Estados Unidos (North Carolina
State University, 2019).

Pode-se afirmar, mediante a avaliacdo dos numeros, portanto, que o tema do uso de
dados nas organizacdes se apresenta como um fator crucial para o desempenho operacional e
estratégico das organizagOes, tendo um crescente interesse e uso por parte das organizagdes
globais e locais que buscam por vantagens (Favero, 2013).

Demonstrada a sua importancia para as organizacdes, em geral, sua representatividade,
bem como as lacunas de publicacdes, sob o prisma do mercado brasileiro, entende-se que a
pesquisa proposta € relevante para os campos profissional e académico na &rea de
Administracdo de Empresas. A relevancia do estudo é ampla:

e identificar fatores ambientais (confianca, maturidade etc.) que impactam no uso de
dados de forma eficiente nas organizacdes;
e fomentar a adaptacdo curricular das instituicGes de ensino executivo no Brasil,

e e propor trilhas de conhecimento aos profissionais justificando o estudo.

Por fim, a pergunta que direciona esta pesquisa é: Como a relacéo entre confianca e

maturidade influencia o uso eficiente de dados eficiente nas organizacdes?

1.3 Objetivo geral

O objetivo geral desta pesquisa € compreender como a relacdo entre confianca e

maturidade interfere no uso eficiente de dados em uma escola de negocios brasileira.

1.4 Objetivos especificos

O trabalho pretende, ainda, entender os seguintes objetivos especificos:



22

a) diagnosticar o nivel de confianca do uso de dados entre os colaboradores da escola de
negocios;

b) medir o nivel de maturidade técnica dos colaboradores da escola de negécios;

c) medir a percepcdo da exceléncia da estrutura de analises de dados instalada na escola

de negdcios pesquisada.

1.5 Estrutura proposta para a dissertacao

Esta dissertacdo esta organizada em cinco capitulos. O primeiro, a Introducdo, com
apresentacdo do tema de pesquisa proposto e sua justificativa.

Apds essa etapa inicial, o Capitulo 2 € dedicado ao levantamento do referencial tedrico,
obtido por meio da revisdo de literatura, que da suporte a esta pesquisa; estudos e autores
relevantes em Scientific Management e Data Science, como foco nos grupos de analise nos
quais as praticas demonstram como o ecossistema organizacional interfere na confianga no uso
de dados para suporte na gestdo. Os principais constructos identificados foram organizados de
forma que a definicdo académica da pratica fosse destacada, seguido das principais
caracteristicas das organizacfes que se dedicam a pratica, como caminho a compreensao de
seus principais outputs para desempenho e qualidade nas tomadas de decisdo, complementado
com 0s constructos que recortam o fenébmeno do mercado brasileiro e finalizando com uma
analise que relaciona os temas apresentados.

No Terceiro Capitulo é realizada uma apresentacdo da metodologia da pesquisa
proposta para o presente trabalho, com as premissas a serem adotadas na analise exploratéria e
suas especificacdes.

Em seguida, o Capitulo 4 trata da analise dos dados coletados em documentos,
entrevistas e outras fontes primarias e secundarias.

Finalmente, a discussdo das contribuigdes e limitacGes do trabalho séo realizadas no
Capitulo 5, no qual se encontra a conclusdo deste estudo. As ultimas se¢des trazem as

referéncias e 0s anexos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

OrganizacGes de todo 0 mundo tém empenhado esforcos para que as decisdes sejam,
cada vez mais, embasadas em evidéncias e dados confiaveis, com o objetivo de aumentar a
efetividade das atividades e impulsionar a eficiéncia de suas atividades relacionadas ao uso de
dados. Isso refere-se a pratica de manipular, organizar e aplicar técnicas matematicas a dados
disponiveis para suportar a gestdo, fundamentando as decisdes por meio da ciéncia de dados,
em vez de, puramente, na intuicdo (Fawcett e Provost, 2013).

A economia mundial est4 envolvida em uma economia baseada no conhecimento, na
qual o sucesso das organizacOes depende, cada vez mais, de ativos intelectuais eficientes na
gestdo dessa producdo. Trata-se, portanto, de um processo de aquisi¢do, geracao, distribuicédo
e aplicacdo desse conhecimento nas organizagfes. O tema corrobora com o constructo de que
0 progresso na atividade empresarial é alcancado por dados, mais do que por intuicdo ou
experiéncia pessoal (Adamczewski, 2018). O redesenho dos modelos organizacionais, por
meio de novas tecnologias, requer uma gestdo estratégica da analise dos dados, a fim de se
melhorar os processos de tomada de decis@o e fornecer insights novos. Nesse campo, as
organizacOes orientadas a dados sugerem uma revisao e reimagina¢do dos processos de negdcio
(La Valee et al. 2011e Brynjolfsson et al., 2011). Isso implica que dados séo vistos como a
forca motriz que sustenta as mais efetivas tomadas de decisao, para desafiar a complexidade
do contexto no qual as empresas estdo operando (Malik et al., 2021).

Dessa forma, este capitulo apresenta as referéncias bibliograficas sobre: seus
antecedentes e temas correlatos; o ecossistema do uso de dados, desafios competitivos das
escolas de negdcio, a confianca que a ciéncia de dados promove nas empresas e as melhores
praticas aplicadas no contexto organizacional mundial, com recorte nacional. Esse
conhecimento se prop8e a construir a base para correlacionar os temas e compara-los em
campo, de acordo com a metodologia proposta para a pesquisa, descrita no Capitulo 3.

O primeiro médulo serd dedicado aos antecedentes histéricos da administracdo
cientifica (Science Management) que da o contexto evolutivo da orientacdo a dados das
empresas desde a era industrial. O segundo mddulo se refere aos desafios competitivos das
escolas de negdcio e como o uso eficiente dos dados pode ajudar no desenvolvimento desta
industria. O terceiro modulo aborda o aprofundamento do uso e analise de dados (Data
Science), como tema central do estudo. Por fim, o encerramento com sinopse de dados,

pesquisas e estudos sobre o caso estudado.
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2.1 Historico da gestdo baseada em dados

Para reflexdo sobre as relacfes atuais no uso de dados proposto por este estudo, é
plausivel o resgate do contexto histérico da construcdo dessa corrente de pensamento.

Entende-se que o movimento comegou com Taylor (1911), que publicou estudos
envolvendo soldadores e cortadores da indastria téxtil do século XX, tendo sido estes os
primeiros passos para o desenvolvimento dos métodos e dos principios, 0s quais, certos ou
errados, se tornaram o0 que é conhecido como Administracdo Cientifica (Scientific
Management). O primeiro passo foi dado em um precoce esforgo para remediar os problemas
de soldagem nas industrias. Para o autor a administracdo cientifica ndo € uma nova composicéo
de teorias, mas sim uma evolucdo de cada passo dado nesse sentido. Ndo uma teoria. Em cada
caso, uma medida ap6s a outra foi tentada, até que a solucdo apropriada fosse encontrada. Essa
série de eliminacGes proprias, essa evolucdo, é chamada de administracdo cientifica. Cada
elemento teve que lutar contra os que os precederam e tiveram que provar, por eles mesmos,
que eram melhores, sob o risco de ndo haver amanhd (Taylor, 1961). Ndo ha administracdo
cientifica que seja fixa. Nao ha homem ou grupo de homens que inventou a gestao cientifica.

De longe, o fato mais importante que enfrentam as industrias do mundo civilizado é que
ndo somente o trabalhador médio, mas sim dezenove de vinte colaboradores do mundo
civilizado acreditam, fielmente, que, para seus melhores interesses, € melhor ir devagar do que
acelerar. Eles acreditam que é mais conveniente dar um pequeno trabalho em retorno ao
pequeno dinheiro que recebem (Taylor, 1911).

Para Taylor (1911) empresas ap0s empresas assumem sua condi¢do de administracao
por ciéncia. 1sso tem aumentado, significativamente, as entregas por individuo, resultados e, é
claro, reduzido os custos de producdo. Os resultados, portanto, aumentam os lucros e diminuem
0 preco de revenda da ponta ao publico final. No final, o pablico sai ganhando (Taylor, 1911).
De longe, o0 maior bem que a administragéo cientifica traz ¢, de fato, ao trabalhador. Desde que
a administragdo cientifica foi introduzida, um aumento consideravel de sal&rio aconteceu na
faixa de 33% a 100%, mas esse ndo € o maior beneficio. O grande beneficio, embaixo da
administracao cientifica, vem do fato que os gestores olham para os trabalhadores como os
melhores amigos do planeta. O velho paradigma que caracterizava a antiga gestdo e o completo
antagonismo entre gestor e trabalhador foi suprimido, dando lugar a um legitimo e genuino
relacionamento no sistema de ganha-ganha (Taylor, 1911).

A critica ao construto proposto por Taylor (1911) recai sobre os fatores humanos da
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gestdo. Derksen (2014) disserta que a introdugdo do pensamento tecnoldgico na gestdo por
Frederick W. Taylor estimulou a articulagdo do que, as vezes, era chamado de “fator humano”.
A inclusdo de Taylor dos trabalhadores no ambito de sua gestdo cientifica - a maneira exata
como eles realizavam suas tarefas; como eles trabalhavam juntos e com suas maquinas; como,
quando e quanto foram pagos - levantou a questdo: alguém poderia tratar as pessoas em pé de
igualdade com as méquinas, como Taylor parecia estar fazendo? Para reforcar sua posicao,
tanto os proponentes quanto os criticos da administracao cientifica formularam ideias sobre o
fator humano e, em particular, sobre o que torna as pessoas diferentes ou semelhantes as
maquinas (Derksen, 2014).

Teece (2007) esbogou um ensaio de como a ciéncia social e comportamental empenhou
esforcos para especificar a natureza e microfundamentos das capacidades necessarias para
sustentar uma performance superior em uma economia aberta com rapida inovacdo e,
globalmente, dispersa em invencdes, inovacOes e capacidade manufatureira. As capacidades
dindmicas permitem que 0s negdcios criem, implementem e protejam os ativos intangiveis para
suportar a performance de longo prazo das organizacGes, bem como os microfundamentos das
capacidades dinamicas (capacidades distintivas, processos, procedimentos, estruturas
organizacionais, regras de deciséo e disciplinas). Empresas com capacidades dindmicas fortes
sdo extremamente empreendedoras. Elas ndo se adaptam aos ecossistemas de negocio, mas as
moldam por meio de inovacdo e colaboragcdo com outras empresas, entidades e instituicoes
(Teece, 2007).

Estudos recentes de Teece (2007) afirmam que negdcios consistem em portfolios de
idiossincrasias e ativos/competéncias dificeis de serem negociados (recursos). Com esse
quadro, a vantagem competitiva pode caminhar do dominio da escassez para ativos relevantes
e dificeis de serem imitados, especialmente o saber fazer (know-how). Entretanto, em
ambientes de negdcios altamente velozes, abertos a competicdo global, caracterizados pela
dispersdo geografica e organizacional das fontes de inovacdo e manufatura, as vantagens
competitivas sustentaveis requerem mais do que o dominio “dificil de replicar” (conhecimento)
de seus ativos. Isso, também, requer capacidades dindmicas Unicas e dificeis de replicar. Essas
capacidades podem ser aproveitadas como uma continua capacidade de criagdo, extensdo,
evolucdo, protecdo e podem manter-se relevantes como ativos Unicos da organizacdo. Para
propdsitos analiticos, capacidades dindmicas podem ser dissecadas como: capacidade 1 (sentir
e modelar as oportunidades e ameacas); capacidade 2 (dimensionar as oportunidades); e
capacidade 3 (manter a competitividade, realcando, combinando, protegendo e, quando

necessario, reconfigurando os ativos tangiveis e intangiveis). Capacidades dinamicas incluem
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“dificuldades de replicar” as capacidades das empresas em adaptar as mudangas dos clientes e
tecnologias. Isso também engloba a capacidade que as organizacfes tém de moldar aos
ecossistemas que ocupam, desenvolvendo novos produtos e processos, desenhando e
implementando novos modelos de negdcios viaveis (Teece, 2007).

No Brasil, pesquisadores locais se deparam com os desafios de entender as praticas
organizacionais, gestdo e lideranca praticadas no pais, exercidas em contextos e ambientes
totalmente diversos dos que se constituiram as teorias e modelos de gestdo aqui adotados.
Diante desse paradigma, se verifica a necessidade de analisar a trajetoria historica do scientific
management neste pais, bem como a anélise das referéncias sociais, econémicas e politicas que
condicionam esse processo (Vizeu, 2017).

Observa-se que a forma como se estabeleceram os processos de modernizacéo no Brasil
foi, significativamente, diversa daquela que condicionou a emergéncia do scientific
management nos Estados Unidos durante a virada do século X1X para o XX. L4, a emergéncia
e a disseminacgéo do Scientific Management ocorrem a partir de uma conjuntura econémica e
social favorecida pelo rapido desenvolvimento capitalista e tecnoldgico, caracteristico na
segunda metade do século XX e que condicionou a fase mais avancada de industrializacéo
(Chandler, 1977 e Vizeu, 2011). No Brasil, a introdugdo do capitalismo industrial e dos
primeiros esforcos de sistematizacdo da gestdo profissional ocorrem em um momento politico
conturbado, em que ainda persistem, na realidade brasileira, elementos caracteristicos das
instituicdes tradicionais de um passado pré-industrial (Pinheiro, 1977).

Esse fato fez com que a introducdo do Management no Brasil fosse marcada pelo
anacronismo, criando condi¢cdes muito especificas para a consolidacdo dessa instituicdo em
nossa realidade (Vizeu, 2011). No Brasil, o fato de a industrializag&o ter iniciado tardiamente,
em comparacao as outras grandes nacdes, gerou um sistema periférico e dependente, além de
ter condicionado o ritmo do desenvolvimento tecnoldgico e a capacidade competitiva do pais
(Cardoso, 1972). Isso posto, a compreensdo da Administracdo moderna no pais passa,
necessariamente, pelo entendimento do contexto histérico que circundou a introducdo e as

primeiras tentativas de difusdo do Scientific Management neste pais.

2.2. As escolas de negdcios e os desafios competitivos globais

Para Hawawini (2005) Desde meados da década de 1990, a demanda por educagao em

negocios aumentou em todo o mundo, para beneficio 0bvio das escolas de negdcios. Em



27

resposta a essa demanda, e devido ao custo relativamente baixo de entrada no setor de educacao
empresarial, muitos programas de negocios — para ndo mencionar escolas de negocios inteiras
— foram estabelecidos em todo 0 mundo. Se esse crescimento vai continuar, desacelerar ou
mesmo se reverter em um futuro préximo é uma questdo que confronta administradores de
escolas de negdcios. Independentemente da variabilidade de médio prazo, no entanto, a
tendéncia de longo prazo na demanda por educacdo empresarial em todo o mundo deve
permanecer em um caminho ascendente, assumindo que a economia mundial continue a se
expandir, impulsionada por paises em desenvolvimento de crescimento mais rapido
(Hawawini, 2005).

Ainda Hawawini (2005), esse ambiente global favordvel oferece uma grande
oportunidade para escolas de negdcios, especialmente aquelas localizadas em economias de
alto crescimento. Mas também levanta uma serie de questfes desafiadoras, especialmente para
aqueles localizados em paises maduros. O autor revisa os desafios e examina as oportunidades,
argumentando que, em mercados em rapido desenvolvimento, o modelo tradicional de escola
de negocios provavelmente sobrevivera, assumindo que pode ser ampliado com sucesso para
atender a demanda forte, mas padrédo, por educacdo gerencial. Em paises maduros, tera que
evoluir para satisfazer um ambiente mais complexo com demandas peculiares tanto de
estudantes quanto de seus empregadores. A implicacdo é clara: em mercados maduros, as
melhores escolas de negdcios vao se transformar para atender a essas demandas ou ceder parte
do terreno para provedores alternativos de educacdo em negdcios.

Em complemento, Dover, Manwani and Munn (2018) apontam que a educacédo
executiva € uma inddstria crescente e cada vez mais competitiva, mas Lorange (2005) alerta
que a tradicional escola de negdcios, outrora uma protagonista dominante nesse espaco, agora
enfrenta a concorréncia de consultores sofisticados e de especialistas em treinamento com fins
lucrativos, que oferecem uma variedade de veiculos instrucionais presenciais e on-line (Dover
et al., 2018). Assim, as escolas de negocios tradicionais devem focar a manutencdo da sua
relevancia atual e futura, desenvolvendo uma gama de recursos novos ou modificados para
responder aos desafios colocados (Dover et al., 2018), necessitando de decisGes mais assertivas
e ageis se quiserem ter sucesso em um mercado cada vez mais competitivo (Unicon, 2016).

O panorama de escolas de negdcios com gestdo orientada a dados nos paises emergentes
é um fendmeno mais recente, porém segue em plena expansao (Akter, 2021). Ferreira (2019)
identificou que importantes empresas, em atuagdo no Brasil, adotaram a pratica, especialmente
na indudstria da educagdo como grupos Kroton, Somos e outros. Os estudos mais relevantes que

tém como unidade de analise o mercado brasileiro surgem apos a década de 2010 e, em geral,
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buscam comparar a pratica em empresas atuantes no Brasil com modelos mais pragmaticos do
uso de dados nas organizacGes, abordando-o como uma aplicacdo pratica de seus conceitos
(Ferreira, 2019).

Apesar do amplo suporte bibliografico demonstrado, o olhar sobre o efeito competitivo
gerado pela prética recorrente nas escolas de negdcio é propositivo e, por essa razdo, desperta
grande interesse da comunidade. Estudos recentes apontam evidéncias de que as escolas de
negocio que se orientam por dados apresentam desempenho superior, com maior lucratividade,
longevidade e arrecadacdo, quando comparado as organizacdes de ensino que nao o pratica
(Ferreira, 2019).

2.3. O uso e andlise de dados nas organizacdes

Para os autores Visvizi, Grimaldi e Loia (2021), para que o uso de dados seja realmente
fator promotor de aumento de desempenho, é necessario seguir 0S passos: primeiro passo -
organizacdes devem estruturar seu foco em seus objetivos estratégicos, para conceber dados
como alavanca para tomadas de decisdes eficientes; segundo passo - a implementacéo de
infraestrutura tecnoldgica (Jarvinen and Karjaluoto, 2015) baseada em tecnologias ageis que
possam proporcionar e promover a gestdo com a extracdo de informacgdes que melhorem o
desempenho (Chaffey and Patron, 2012). Depois, para encontrar informacdo relevante, a
habilidade para integrar, analisar e interpretar dados em linha com os objetivos estratégicos é
requisito fundamental. Como resultado, as oportunidades que derivam das tecnologias ageis
requerem ativos e capacidades humanas para extrair valor dos dados (Chen et al, 2015). Na
sequéncia, as diversas fontes de dados devem ser otimizadas para harmonizar inputs e outputs
que intercedam com diferentes funcdes para a cadeia de valor. Por Gltimo, informacdes
computadas devem ser supervisionadas por gerentes para permitir a transformacdo de
informacao em conhecimento (Troisi et al, 2019).

Debates académicos afirmam que o uso eficiente de dados pode fomentar a extracéo de
conhecimento a partir de manuseio correto e suas analises e, entdo, promover a transformacao
dos dados em vantagens e inovagdo. Sendo assim, ha relacdo entre pessoas que ativam a
tecnologia em direcdo ao uso eficiente nas organizaces contemporaneas (Lepri et al., 2017)
em uma mé&o, e em outra as capacidades orientadas a gestdo e governanca desses ativos
(Carayannis et al., 2018) permanecem sob pesquisa. Por isso, o entendimento de como as

dimens@es do uso de dados podem ser integradas e harmonizadas as praticas de negocio pode
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contribuir para conceitualizar os processos complexos e redefinir os modelos de negdcio,
estratégias e processos que enderecam melhor os emergentes desafios da digitalizacdo
(Carayannis et al., 2018).

Para Favero, Belfiore (2017) em muitos contextos de negocios, a ciéncia de dados é o
primeiro passo para a solucéo de problemas. As organizagdes podem tomar melhores decisdes
atuando na solugdo e na informagdo como o préximo passo critico. Quando o conhecimento
obtido é usado para decisdes futuras, em um ecossistema de negocios, um conceito mais amplo
é necessario, por exemplo, Business Analytics (BA). Esse termo implica na analise de um
nimero muito grande de bases de dados, utilizando métodos quantitativos para descobrir
padrdes nos dados e, assim, tomar acfes baseadas em informacoes, resultando em vantagens
para as companhias, se comparadas aos seus competidores. No universo académico e nos
ecossistemas de negdcio, a evolugdo do uso de técnicas de pesquisa e conscientizacdo dos
pesquisadores sobre a importancia da estatistica e modelagem de dados na definicdo de seus
trabalhos tém produzido, cada vez mais, consistentes e rigorosas publicacdes, do ponto de vista
metodoldgico e cientifico (Favero, Belfiore, 2019).

Para Botezatu (2020), as maneiras com as quais as organizacdes estdo encontrando
informacdo, comparada com 0s meios e a velocidade desses processos hoje, s&o muito
diferentes. Na verdade, a diferenca é surpreendente (Botezatu, 2020). Todas essas mudangas
afetam os negdcios direta e indiretamente, enquanto a ciéncia de dados se tornou um dos
conhecimentos principais no objetivo de se manter as vantagens competitivas nos principais
mercados. Entretanto, decisdes ndo podem mais ser tomadas baseadas na intui¢ao ou objetivos
vazios, cada meta e acdo deve ser argumentada e baseada em dados, substituindo a intuigdo
(qut feelings) (Botezatu, 2020). Esta autora reforca que a evolucéo digital forgcou os executivos
a desenvolverem atividades mais complexas de um lado e, de outro, entregar uma série de
novas possibilidades para um alcance mais facil aos consumidores e atividades orientadas a
dados para negdcios de todos os tamanhos.

Numerosos trabalhos tentaram definir a ciéncia envolvida no uso de dados. As
discuss@es sobre 0 tema sdo abundantes, em artigos académicos, postagens em blogs e livros.
Até onde sabe-se, a primeira mencdo ao termo data da década de 1960 (Naur, 1966). Irizarry
(2020) aponta que, embora o termo cientista de dados seja reivindicado como sendo cunhado
pela industria, o termo foi sugerido para renomear a disciplina de estatistica por Jeff Wu em
1997 (Irizarry, 2020). Em 2015, a American Statistical Association publicou um “Statement

on the Role of Statistics in Data Science” (Van Dyk et al., 2015), onde cita-se diretamente:
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Ainda ndo ha consenso sobre o que constitui ciéncia de dados. Trés comunidades
profissionais, todas dentro da ciéncia da computacdo e/ou estatistica, estdo surgindo
como fundamentais para a ciéncia de dados:

a. O gerenciamento de banco de dados permite a transformacéo, o conglomerado e a
organizacéo de recursos de dados;

b. Estatistica e Machine Learning convertem dados em conhecimento; e

c. Os Sistemas Distribuidos e Paralelos fornecem a infraestrutura computacional para
realizar a analise dos dados (p.). (Van Dyk et al., 2015, pg.56)

O problema da falta de uma definicao clara de ciéncia de dados € exacerbado pelo fato
de que o termo parece ter surgido em titulos e descri¢des de cargos da industria de tecnologia,
independentemente de seus usos anteriores como ciéncia estatistica ou como um novo
paradigma cientifico. Cunhado por D. J. Patil do LinkedIn e Jeff Hammerbacher do Facebook,
o titulo de cientista de dados foi usado para encapsular um conjunto de atividades ao lidar com
dados em escala de internet (Davenport & Patil, 2012).

Peter Naur descreveu a ciéncia de dados de forma bastante restrita e escreveu em 1974:
“A ciéncia de lidar com dados, uma vez estabelecidos, enquanto a relagdo dos dados com o que
eles representam ¢ delegada a outros campos e ciéncias” (Naur, 1974, p.88). Até o termo entrar
no mainstream, no final dos anos 2000, ele fez varias outras aparicbes na comunidade
estatistica, referida como uma proposta de “mudanga de paradigma” no campo (Cleveland,
2001; Hayashi, 1998; National Science Foundation, 2005; Wu, 1997). Como Donoho (2017)
observou posteriormente, essas tentativas visavam abordar um conjunto de desafios
“intelectuais, em vez de comerciais”. Isso implicou que os estatisticos aplicados tivessem que
adotar, cada vez mais, a abordagem de “ciéncia de dados”, como Tukey (1962) havia delineado.
No entanto, nesse uso da ciéncia de dados, os desafios computacionais e as necessidades de
negocios eram secundarios aos desafios “intelectuais”. Enquanto isso, muitas tarefas e fungoes
atribuidas aos cientistas de dados modernos foram associadas as comunidades de mineracdo de
dados e descoberta de conhecimento em bancos de dados (Knowledge Discovery in Databases
- KDD). (Fayyad et al., 1996).

Antes de descrever o que faz um bom cientista de dados, Patil (2011) oferece uma visdo
sobre o desenvolvimento do termo. Ele destaca que “analista de dados” foi percebido como
uma descricdo limitante das primeiras fungdes de ciéncia de dados no LinkedIn. O titulo de
“cientista-pesquisador” parecia adequado as habilidades exigidas, no entanto, implicava
trabalhar em projetos muito “futuristas e abstratos”, em comparagao aos projetos de impacto
imediato nos quais a equipe trabalhou.

Da mesma forma, Hammerbacher (2009) escreve que titulos tradicionais como
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“Estatistico ¢ Analista de Negocios” ndo capturavam com precisdo o que a equipe do Facebook
fazia. O que definiu a funcdo recém-batizada foi que ela combinou uma ampla gama de
atividades, desde plataformas de dados de engenharia até o projeto e execucdo de anélises
quantitativas rapidas, a implantacdo de modelos e a comunicacgéo de descobertas. Em ambos
0s casos, 0s cientistas de dados, geralmente, tinham treinamento em nivel de p6s-graduagéo e
a maioria deles possuia doutorado em ciéncias naturais.

Em artigo da Harvard Business Review, Davenport e Patil (2012) descrevem o termo
cientista de dados como o trabalho mais sexy do século XXI. Eles observam que os cientistas
de dados trazem uma combinagao tnica de habilidades para “subjugar” grandes quantidades
de dados, aplicar analises quantitativas e interagir com as partes interessadas nos negocios. A
esse respeito, eles destacam como os cientistas de dados se diferem da geracdo anterior de
profissionais de anéalise e analistas de negocios. Isso diz que o desafio computacional e as
habilidades de engenharia que os cientistas de dados carregam séo essenciais para 0 uso do
termo. Pode-se contrastar isso com o artigo recente de Davenport (2020), conforme discutido
anteriormente, em termos de busca de um “unicérnio”, que acredita-se capturar o ambiente de
mercado atual com mais precisao.

Provost e Fawcett (2013) apresentam discussdes separadas sobre ciéncia de dados — eles
a descrevem como um campo e como uma profissdo. Os autores caracterizam a ciéncia de dados
como a interface entre engenharia de dados e tecnologias de processamento e “tomada de
decisdo orientada por dados”. Como resultado, ainda estabeleceram um conjunto de principios
fundamentais compartilhados na pratica da ciéncia de dados.

O “moniker” de ciéncia de dados, de acordo com Blei e Smyth (2017), refere-se a uma
disciplina infantil de ciéncia da computacéo e estatistica. A ciéncia de dados combina essas
duas disciplinas e as “reorienta” para atender as necessidades da ciéncia de dados moderna.
Nesse sentido, a ciéncia de dados reflete a perspectiva da “ciéncia de dados” de Tukey (1962).

Donoho (2017) debate a conexao inerente da disciplina com ‘big data’ e argumenta que
a dependéncia de qualquer tecnologia especifica é “transitoria”. Citando 0 famoso ensaio de
Breiman (2001) sobre “as duas culturas” na modelagem estatistica, Donoho postula que uma
propriedade definidora da moderna “ciéncia de dados de consenso” tem seu foco na modelagem
preditiva, em vez de inferéncia. Por fim, ele aponta para uma definicdo ampla de ciéncia de
dados que ¢ “a ciéncia de aprender com os dados”, com todas as tecnologias, aspectos
computacionais e humanos que ela compreende. A questdo de uma defini¢cdo precisa para
ciéncia de dados também foi levantada por Cao (2017), Dhar (2013), Song e Zhu (2016), Wing
(2019) e Van der Aalst (2014), cada um com diferentes pontos de vista sobre as
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responsabilidades, habilidades, tarefas e atividades.

Com grandes quantidades de dados agora disponiveis, as empresas, em quase todos 0s
setores, estdo focadas na exploracao de dados para a melhoria de processos e gestdo (Fawcett
e Provost, 2013). O volume e a variedade de dados ultrapassaram, em muito, a capacidade de
analise manual e, em alguns casos, ultrapassaram a capacidade dos bancos de dados
convencionais. Ao mesmo tempo, 0s computadores tornaram-se muito mais poderosos, a rede
é onipresente, e foram desenvolvidos algoritmos que podem conectar conjuntos de dados para
permitir analises do que antes era impossivel. A convergéncia desses fendbmenos tem dado
origem a crescente aplicacdo de negdcios da ciéncia de dados (Fawcett e Provost, 2013). Para
esses autores, empresas de todos o0s setores perceberam que precisam contratar mais cientistas
de dados. As instituicdes académicas estdo se esforcando para montar programas para treinar
cientistas de dados. As publicacdes estdo divulgando a ciéncia de dados como uma escolha de
carreira atraente. No momento, tentar definir os limites da ciéncia de dados com precisdo néo
é de suma importancia. Programas académicos estdo sendo desenvolvidos, e em nenhum pode
se debater seus limites. No entanto, para que a ciéncia de dados sirva os negécios de forma
eficaz, ¢ importante: (i) compreender suas relacbes com outros importantes conceitos
intimamente relacionados; e (ii) comecar a entender quais sdo os principios fundamentais
subjacentes a ciéncia de dados. Uma vez que abraca-se (ii), pode-se entender muito melhor e
explicar exatamente o que a ciéncia de dados tem a oferecer. Além disso, apenas uma vez que
abraca-se (ii) deve-se sentir a vontade para chama-lo de ciéncia de dados (Fawcett e Provost,
2013).

Para Winer e Neslin (2014), o campo de data science tem uma rica historia de
modelagem dos fenbmenos organizacionais, usando as disciplinas de economia, estatistica,
pesquisas operacionais e outros campos relacionados.

Em muitos contextos de negdcio, a ciéncia de dados é o primeiro passo para a solucao
de problemas. Atuar na solucéo e na informagdo como o proximo passo critico pode fazer com
que as organizacOes possam tomar melhores decisdes. Quando o conhecimento obtido é usado
para decisdes futuras em um ecossistema de negdcios, um conceito mais amplo é necessario,
por exemplo: Business Analytics (BA). Esse termo implica na analise de um nimero muito
grande de bases de dados, utilizando métodos qualitativos para descobrir padrdes nos dados e,
assim, tomar acOes baseadas em informacdes, resultando em vantagens competitivas para as
companhias, se comparadas aos seus competidores (Favero, Belfiore, 2017).

Para Visvizi, Grimaldi e Loia (2021), as dimensbes de uma organizagdo orientada a

dados deve integrar os 3 campos, conforme Figura 2, abaixo:
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Figura 2 - As dimenses da orientacdo a dados

DIMENSAO  / DATA | P/MENSAO

TECNICA | | HUMANA
__DRIVEN__
DIMENSAO
GERENCIAL

Fonte: Visvizi, Grimaldi e Loia (2021).

A Figura 2 apresenta um diagrama com as trés dimensdes essenciais que Visvizi,
Grimaldi e Loia (2021) consideram essenciais para que uma organizacao seja orientada a dados:
Dimensdo Técnica, Dimensdo Humana e Dimensdo Gerencial. De acordo com 0s autores, 0
campo técnico é a estrutura integrada de tecnologias para acessibilidade, integracdo e analise
de dados. A dimensdo humana é o conjunto de habilidades analiticas e interpretativas para
extrair valor significante dos dados. A dimensdo gerencial sdo aquelas decises baseadas em
dados e a interpretacdo proativa de dados para enderecar solucdes de problemas. E na
confluéncia dessas trés dimensdes que as organizac¢des alcangcam a orientacdo a dados ideal,
capaz de promover vantagens competitivas.

Para Wu (2021), a orientacdo a dados de uma organizacao, nos campos estratégicos,
processuais e outras capacidades, é amplamente fomentada se extraindo valor dos dados.
Sinergias, em forma de novos insights e inovacdo, somente podem ser obtidas se as capacidades
dos seres humanos, tomadores de decisdo, forem alinhadas aos processos (Wu, et al., 2021).

Para Visvizi, Grimaldi, Loia (2021), as tecnologias e 0s métodos de utilizacdo de dados
devem ser considerados como meios de desenvolvimento e ndo o seu fim. Nesse escopo, La
Valle et al. (2011) e Mcaffe and Brynjolfsson (2012) conceituam que para a exploragéo dos
departamentos de negdcio, deve-se harmonizar o objetivo de integrar a orientacdo digital e
gestéo dos recursos humanos, e seu caminho, para redefinir inovagao e vantagens a luz de um
combinado olhar humano/digital.

Assim como o conceito de Big Data evoluiu (Chen et al., 2012) estudos em anélise de
dados moveram-se de uma perspectiva tecnoldgica (Kusiak, 2009) para uma perspectiva
gerencial (Chen et al.2015 e Gupta and George, 2016). Aqui a necessidade de extrair

significados relevantes e criar valor dos dados passa pela transformagdo de como os ativos
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(dados) sao tratados como drivers estratégicos da organizacao (Trabucchi and Buganza, 2019
e Troisi et al., 2019).

Em um mundo governado por dados, a novidade desse conceito se baseia no foco e na
mentalidade que as organizacOes precisam ter para a adogdo estratégica do gerenciamento das
tecnologias, para sobreviver e lutar, para se manter inovativa em um ecossistema de negocios
tdo competitivo (Visvizi, Grimaldi, Loia, 2021). A propria adocéo de estruturas organizacionais
para analise de dados pode revelar como a implementacdo da arquitetura tecnoldgica é uma
condicdo necessaria, mas ndo suficiente, para promover vantagens e inovacdo (Medina, Borja,
2019). Os gestores devem integrar a gestdo de dados com o processo de transformacéo desses
ativos em informagéo e conhecimento (Spender et al., 2017 e Visvizi et al., 2018).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para o presente projeto de pesquisa,

ancorado, principalmente, em autores como Gil (2002), Yin (2018) e Malhotra (2019).

3.1. Tipo e estratégia de pesquisa

O presente trabalho tem como escopo compreender a relacdo entre confianca e
maturidade para o uso eficiente de dados nas organizacdes. Por se tratar de um fendmeno de
interesse dos mais diversos tipos de organizacdes (pequenas, médias, grandes, publicas,
privadas etc.), em um contexto nacional, ainda incipiente no tema, a estratégia de pesquisa visa
entender um cenario por meio de um estudo de caso.

A pesquisa € um procedimento racional e sistematico e objetiva respostas a problemas
propostos (Gil, 2002), sendo necessario definir critérios de selecdo da técnica mais adequada
para seu desenvolvimento (Creswell, 2007). Com base nessas afirmacdes, a pesquisa
quantitativa, de carater exploratério, na forma de um estudo de caso Unico, foi utilizada como
técnica de investigacdo, para responder a pergunta principal deste estudo.

Tal escolha parece mais apropriada no desenvolvimento da pesquisa como resultante da
somatoria da relacdo do problema de pesquisa, das experiéncias pessoais do pesquisador e do
publico-alvo a quem se direciona esse projeto, acdo descrita por Creswell (2007) como uma
consideracdo a se fazer no momento de se definir os critérios.

Enquanto este estudo é produzido, a escola estd debrucada sobre o tema, por meio do
desenvolvimento de uma area de analise de dados e inteligéncia de mercado, projeto voltado
para organizagdo da estrutura (ferramentas e pessoas) para que a organizacao se torne “Data
Driven” ou “orientada a dados”.

Outro fator positivo ao estudo de caso é a facilidade de acesso a documentos internos,

diretoria, gerentes e colaboradores diversos da escola de negdcios.

3.2 Coleta de dados

No que se refere aos procedimentos ou meios de investigacao, este estudo foi realizado

por intermédio de um levantamento (survey) on-line. Essa pesquisa eletrdnica foi feita por meio



36

da aplicagdo de um questionario construido no Google Forms, enviado aos participantes da
amostra por meio da ferramenta de e-mail. Os levantamentos, de acordo com Hair Jr., Babion,
Samoel e Money (2005), podem ocorrer em duas amplas categorias: por meio de entrevistas,
que podem ser feitas pessoalmente, com o uso de um computador ou por telefone, ou pela
administracao de questionarios, para que o proprio respondente faca o preenchimento por meio
eletrdnico ou por correio, processo denominado por Cooper e Schindler (2003) survey
autoadministrado, meio de coleta de dados escolhido para este estudo. Malhotra (2006)
esclarece que levantamentos envolvem pesquisas com grande nimero de pessoas acerca do
problema estudado para, em seguida, mediante analise quantitativa, obter-se as conclusdes
correspondentes aos dados coletados (Gil, 2018).

O questionario, que esta disponivel no Apéndice A desta dissertacéo, foi construido com
base na revisdo de literatura e nas dimensdes sugeridas como essenciais para a avaliacdo dos
principais atributos do ecossistema de uma organizacgdo orientada a dados. O instrumento
contemplou 19 (dezenove) perguntas, distribuidas em 3 (trés) sessdes, segundo a estrutura e
nomenclatura utilizados pela ferramenta Google Forms. A primeira sessdo, chamada de
“qualificagdo”, é composta por 2 (duas) perguntas e levanta informages sobre os respondentes,
com a finalidade de auxiliar a andlise estatistica das respostas coletadas. A segunda sesséo,
chamada de “conhecimento técnico” € composta por 9 (nove) perguntas e levanta informagoes
sobre a maturidade e nivel de conhecimento técnico dos respondentes, com a finalidade de
auxiliar a analise estatistica das respostas coletadas. A terceira sessdo, chamada de “confianca”
é composta por 8 (oito) perguntas e levanta informacdes sobre o nivel de confianca no uso e na
estrutura de dados, na perspectiva dos respondentes, com a finalidade de auxiliar a analise
estatistica das respostas coletadas. As sessdes 2 e 3 sdo diretamente relacionadas ao constructo

do uso de dados nas organizages, nas dimensdes apontadas no referencial teérico.

3.3 Universo e relevancia da amostra

O questionario foi enviado via on-line para 100 colaboradores e foram obtidas 65
respostas validas. A coleta de dados foi realizada pela aplicacdo de um questionario (e-survey)
junto a grupos de profissionais atuantes na escola de negécios. Esses profissionais foram
escolhidos pela importancia estratégica/tatica ou por exercerem funcgdes ligadas ao uso de dados

na organizagdo. O critério utilizado para a escolha dos 100 (cem) entrevistados foi:
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a) Tomadores de decisdo de qualquer natureza (Alta administracdo, média geréncia e
coordenacéo)
b) Corpo técnico de areas que manipulam e analisam dados (Tecnologia da Informacao,

Financas e Marketing)

Em relagdo ao célculo do tamanho amostral minimo, foi utilizada a ferramenta de
calculo estatistico para a estimacdo do numero minimo de respondentes. Assim, considerando
uma margem de confianca de 90% e um erro amostral de 6% para uma populacdo de 100
funcionarios no perfil proposto para a pesquisa, 0 tamanho minimo de uma amostra
representativa seria de 65 respondentes. O total de respostas validas nessa pesquisa foi de 65,

0 que € compativel com a amostra minima.

3.4 Metodologia estatistica

Analise de correspondéncia:

Uma metodologia estatistica utilizada no presente estudo é a Anélise de
Correspondéncia, que permite analisar relagbes entre variaveis categéricas em uma tabela de
contingéncia. De acordo com Hair et al. (2017, p. 331), "A analise de correspondéncia € uma
técnica de analise multivariada que permite explorar as associa¢fes entre duas ou mais variaveis
categoricas".

A técnica consiste em reduzir a dimensionalidade dos dados por meio da construgdo de
uma tabela de contingéncia e, em seguida, buscar relacBGes entre as categorias das variaveis
através de uma andlise grafica. Segundo Greenacre (2007), a analise de correspondéncia € uma
técnica eficaz para andlise de dados categdricos, pois permite uma andlise simultanea de varias
variaveis.

De acordo com Boulanger e Ménard (2014), a analise de correspondéncia pode ser usada
para investigar a relacdo entre varidveis como renda, nivel educacional, idade, género e
preferéncias de consumo, por exemplo. Os autores destacam que essa técnica € particularmente
atil em estudos de marketing e comportamento do consumidor, pois permite analisar a relagdo
entre diferentes variaveis em um mesmo gréfico.

Para realizar uma analise de correspondéncia, é necessario seguir alguns passos
metodoldgicos. Segundo Hennig-Thurau e Hansen (2000), os passos basicos séo: a construgdo

da tabela de contingéncia, a analise da qualidade dos dados, a analise grafica dos resultados e a



38

interpretacdo dos resultados. Os autores afirmam que a analise de correspondéncia é uma
técnica exploratdria, que permite ao pesquisador identificar possiveis relacfes entre as variaveis
estudadas, mas que, para uma analise mais aprofundada, é necessario realizar testes estatisticos
adicionais.

Teste qui-quadrado:

Outra metodologia estatistica utilizada é o teste qui-quadrado, que permite avaliar a
relacdo entre varidveis categdricas em uma tabela de contingéncia. De acordo com Triola (2017,
p. 517), "O teste qui-quadrado é um teste de hipoteses que determina se existe uma relacdo
entre duas variaveis categéricas em uma tabela de contingéncia". Essa técnica pode ser utilizada
para avaliar a independéncia entre variaveis, ou seja, se as variaveis sdo independentes ou se ha
uma relacdo significativa entre elas.

O teste qui-quadrado é uma técnica estatistica amplamente utilizada para avaliar a
independéncia entre varidveis categoricas. Segundo Agresti (2018), o teste qui-quadrado é uma
medida da discrepancia entre a distribuigdo observada dos dados e a distribuigdo que seria
esperada caso as variaveis fossem independentes. Em outras palavras, o teste qui-quadrado
avalia se hd ou ndo uma associacao entre as variaveis estudadas.

Para realizar o teste qui-quadrado, é necessario construir uma tabela de contingéncia
com as frequéncias observadas de cada categoria das variaveis estudadas. Em seguida, é
possivel calcular o valor qui-quadrado e compara-lo com um valor critico, a fim de avaliar se
h& ou ndo uma associacdo entre as varidveis. Segundo Agresti (2018), quando o valor qui-
quadrado é maior que o valor critico, ha evidéncias de que as varidveis ndo sdo independentes,
enquanto quando o valor qui-quadrado é menor que o valor critico, ndo hé evidéncias de que as

variaveis sejam dependentes.
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4 RESULTADOS

4.1 Qualificacao dos respondentes

Ao analisar a qualificacdo dos respondentes buscou-se entender sobre a posicao desses
dentro da organizacdo e sobre a area e funcdo que exercem.

Em relacdo a posicdo dos respondentes na organizacdo, observa-se que a maioria
(44,6%) pertence ao quadro de colaboradores operacionais, o qual inclui as posi¢bes de
analista, assistente e estagiario. Destaca-se que entre os colaboradores operacionais tem-se
participacdo majoritaria, cerca de 90%, dos profissionais cuja posi¢cdo € de analista. Em
seguida, tem-se maior nimero de respondentes, cerca de 31%, com posi¢Ges de média geréncia,
isto €, gerentes ou coordenadores. E, por ultimo, com cerca de 25% dos respondentes, tem-se
a participacdo da alta geréncia a qual engloba as posi¢fes de presidente, vice-presidente e
diretores.

Vale destacar que, a alta geréncia apesar de apresentar uma menor participagéo,
considerando o numero total de respondentes, foi a Unica em que todos os membros
participaram, isto é, todos os presidentes, vice-presidentes e diretores da organizacao

responderam a pesquisa.

Conhecimento técnico dos respondentes

Apo6s entender sobre a qualificacdo dos respondentes, buscou-se analisar 0
conhecimento técnico desses. Observa-se que o0s respondentes apresentaram baixo nivel de
conhecimento técnico em andlise e manipulacdo dos dados, sendo que cerca de 60%
descreveram ndo ter conhecimento técnico na area ou té-lo em nivel de iniciante (Tabela 2).
Apesar de a maioria dos respondentes apresentar baixo nivel de conhecimento técnico, destaca-
se que, cerca de 25% informaram ter nivel de conhecimento intermediario e cerca de 5% nivel

de conhecimento avangado na area (Tabela 2).
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Tabela 2 - Numero e percentual de respondentes por nivel de conhecimento técnico

n %
Tenho conhecimento técnico em nivel
o 23 35,4
Iniclante
Tenho conhecimento técnico em nivel
_ o 23 35,4
intermediario
Nao tenho conhecimento técnico 16 24.6
Tenho conhecimento técnico avangado 3 4,6
Total 65 100,0

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Desde os estudos seminais de Penrose (1959), diversos autores vém contribuindo para
a compreensao de que conhecimento é um dos recursos mais importantes a serem gerenciados
pelas empresas (NELSON e WINTER, 1982; WERNERFELT, 1984; DRUCKER, 1993;
SPENDER, 1996; NONAKA e TAKEUCHI, 1997; DAVENPORT e PRUSAK, 1998;
BARNEY, 1991; CASTELLS, 2000; DALKIR, 2005; BARNEY e CLARK, 2007).

Ao se propor contribui¢des ao estudo do conhecimento, é sempre oportuno resgatar a
dimensdo epistemoldgica proposta por Polanyi (1967), que é assertivo ao distinguir duas
importantes formas de conhecimento, o tacito e o explicito. O autor afirma que conhecimento
tacito é de ordem pessoal, especifico ao contexto em que se encontra e, dessa forma, dificil de
ser formulado e comunicado. Por outro lado, o conhecimento explicito se refere ao
conhecimento passivel de ser transmitido em linguagem formal e de forma sistematica.
Ancorados em tais pressupostos, Nonaka e Takeuchi (1997) defendem que o conhecimento é
criado e expandido pela interacdo social entre o conhecimento tacito e o conhecimento
explicito. Os autores denominam tal interacdo como conversao do conhecimento a partir dos
niveis individual, grupal, organizacional e interorganizacional. Apesar de expandir-se do nivel
individual, é consenso que o conhecimento reside em grande parte no ser humano e esta
fortemente relacionado as suas crengas e experiéncias. Da mesma forma, relaciona-se ao saber
fazer e a materializacdo desse saber fazer em agcfes (NONAKA e TAKEUCHI, 1997;
DAVENPORT e PRUSAK, 1998), ou seja, execucdo de algo.

Tal acepcdo permite considerar o conhecimento como um ativo estratégico para a
sobrevivéncia e competitividade de empresas, tanto pela sua importancia como recurso de
capital humano, quanto pela importancia como recurso intangivel capaz de gerar tecnologias e
inovacOes (PENROSE, 1959; WERNERFELT, 1984; BARNEY e CLARK, 2007).
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A partir dos fundamentos da viséo baseada em recursos (VBR) inicialmente descritos
na teoria econdbmica por meio de contribuicdes de Penrose (1959), o conhecimento vem
ganhando notoriedade como um recurso capaz de aumentar a capacidade de as empresas
explorarem oportunidades (PENROSE, 1959; SPENDER, 1996) e desenvolverem aplicacGes
inovadoras que suportem as necessidades do negdcio em termos de competitividade
(BARNEY, 1991; CHUANG, 2004; HOE, 2006).

Dessa forma, ja é consenso na literatura que o conhecimento ndo é apenas mais um
recurso ao lado de fatores de producdo tradicionais, e sim, 0 recurso mais importante e
verdadeiramente significativo para as empresas, que agora operam na chamada sociedade do
conhecimento (DRUCKER, 1993; SPENDER, 1996; CASTELS, 2000; DALKIR, 2005).

Nivel de confian¢a dos respondentes

Na pergunta sobre o nivel de confianca sobre o uso de dados na organizacédo, a

distribuicdo foi a descrita na Tabela 3 abaixo:

Tabela 3 - Numero e percentual de respondentes por nivel de confianca

n %
Né&o confio 7 10,8
Confio parcialmente 44 67,7
Confio totalmente 14 21,5
Total 65 100,0

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Em relacdo a confiabilidade, nota-se um baixo nivel de confianga no uso de dados da
organizacdo. Apenas 21,5% dos respondentes confiam totalmente e 78,5% ndo confiam ou
confiam parcialmente no tema dentro da organizagéo.

Na pergunta relativa a “entendimento de processos de negdcio” o uso de dados € mais
associado a conducdo de mudancas e drivers estratégicos na organizacdo, sinalizando o
entendimento de que o uso de dados tem importancia estratégica para os stakeholders.

Para Rosenberg (1956), a confianca relaciona-se com a fé nas pessoas, que esta
provavelmente ligada ao fato de que alguém mantera sua palavra (Robinson & Jackson, 2001).
Mas no artigo de Deutsch (1958, p.265), a definicdo de confiangca compreende tanto a nogéo

de “relevancia motivacional” como a de “previsibilidade”. Esse conceito de confianga ¢ um
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pouco mais sofisticado, na medida em que envolve expectativas de eventos que ocorrerdo no
futuro e a possibilidade de sofrer algum tipo de perda se a confianga ndo for correspondida. Em
outras palavras, ha um elemento de risco envolvido. Sua definicdo de um individuo com
confianga em um determinado evento ¢ “se ele espera sua ocOrréncia e sua expectativa conduz
a um comportamento que ele percebe ter consequéncias motivacionais maiores se a expectativa
n&o for confirmada do que consequéncias motivacionais positivas se for confirmada” (Deutsch,
1958, p.266).

A varidvel “confianga” ganhou ultimamente largo uso nas pesquisas em ciéncias sociais
e poucos conceitos parecem ter atraido tanta atencdo de uma ampla variedade de disciplinas
académicas. Na ciéncia politica, nas teorias sobre capital social e cultura politica, a confianga
tem sido considerada uma variavel essencial para a compreensdo das sociedades. Com
frequéncia, uma Unica questao sobre confianca é considerada suficiente para avaliar a confianca
generalizada. (LUNDASEN, 2022).

Risco Reputacional
No entendimento dos respondentes, o risco reputacional no uso de dados é percebido.
Apenas 16,9% discordam que exista um risco reputacional no uso de dados, enquanto 83,1%

concordam totalmente ou parcialmente com a afirmacéo.

Tabela 4 - Namero e percentual de respondentes por percepc¢éo de risco reputacional no uso de

dados
n %
Discordo 11 16,9
Concordo parcialmente 31 47,7
Concordo totalmente 23 35,4
Total 65 100,0

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Em artigo que propde avaliar de forma critica as diferentes propostas de mensuragéo da
reputacao, Wartick (2002) realiza uma revisdo da evolucdo desse conceito, visto que considera
a definicdo de um constructo um prerrequisito para qualquer discussdo sobre o tema. O autor
observa que, a partir da década de 90, termos como “identidade, imagem, prestigio, goodwill,

estima e status” foram utilizados como sin6nimos de reputacdo ou como fortemente
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relacionados a ela. Essa variedade de termos é atribuida, muitas vezes, aos estudos desse
conceito por pesquisadores de diferentes &reas, como: economistas, contadores, sociélogos,
profissionais de marketing, advogados (SHENKAR e YUCHTMAN-YAAR apud WARTICK,
2002; GOTSI e WILSON, 2001).

Ao analisarem a relagdo entre reputacdo e estratégia, Weigelt e Camerer (1988:443)
baseiam-se na seguinte defini¢do de Reputagdo: “um conjunto de atributos imputados a uma
firma ou pessoa, inferido das agdes passadas”. A definigdo mais frequentemente utilizada, no
entanto, é a de Fombrun (apud WARTICK, 2002). De acordo com Fombrun (apud WARTICK,
2002:374), a reputagdo corresponde a: [...] uma representacao perceptual das a¢Oes passadas e
das perspectivas futuras de uma empresa ou pessoa que descrevem a sua atratividade para todos
0S seus publicos-chaves em comparacdo com 0s principais concorrentes. Dowling (2001)
argumenta gque a reputacao € um constructo baseado em valores decorrentes das percepc¢des dos
diferentes publicos (stakeholders) que se relacionam com a empresa ou pessoa. Os stakeholders
correspondem a “qualquer grupo ou individuo que pode influenciar ou ¢ influenciado pela
concretizacdo dos objetivos das organizacdes” (FREEMAN apud NEVILLE et al., 2005:1186).
Davies, Chun e Silva (2001) ressaltam que “reputacdo ¢ um fendmeno complexo”. Esses
autores definem a reputagdo como “um termo coletivo que se refere as visdes de todos
stakeholders sobre a reputagdo corporativa, incluindo identidade e imagem”, onde a identidade
representa a percepgdo dos empregados da empresa e a imagem, a percepcdo dos agentes

externos a empresa.

Exceléncia no uso de dados

Os resultados apontam que 10,8% dos respondentes concordam que a organizacao
pesquisada tem exceléncia no uso de dados, enquanto 89,2% discordam totalmente ou
parcialmente da afirmacdo. Tal resultado pode sinalizar uma falta de estrutura operacional que
suporte de forma profissional o uso de dados da organizagdo, gerando assim, maior

desconfianga no uso e na governanga desses ativos.



44

Tabela 5 - NUmero e percentual de respondentes por percepcao de exceléncia no uso de dados

n %
Discordo 34 52,3
Concordo parcialmente 24 36,9
Concordo totalmente 7 10,8
Total 65 100,0

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Buscando entender a relagdo entre confianga e percepcdo de exceléncia da estrutura
operacional, conclui-se que ha uma associacdo positiva entre as variaveis (p=0,047). Do total
de pessoas que entende que o uso de dados na organizacao tem exceléncia, 71,4% confiam
parcialmente no uso de dados da organizacdo, 28,6% confiam totalmente e 0% n&o confia, ou
seja, 100% dos que avaliam como excelente, a estrutura operacional, confiam totalmente ou
parcialmente no uso de dados da organizacao. Por outro lado, 20,6% dos que ndo entendem
como servico de qualidade e exceléncia ndo confiam no uso de dados da empresa. A confianca
na assertividade dos estudos também é prejudicada, tendo 36,5% discordando totalmente da
exceléncia, 84,1% discordando totalmente ou parcialmente, enquanto 15,9% concordam
totalmente.

Miguel e Salomi (2004) destacam o Modelo de Exceléncia da Gestdo (MEG) da
Fundacdo Nacional da Qualidade, estruturado em um sistema composto por oito critérios de
exceléncia: lideranga, estratégias e planos, clientes, sociedade, informagfes e conhecimento,

pessoas, processos e resultados (Figura 3).

Figura 3 - Modelo de Exceléncia da Gestdo da FNQ (MEG)
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Fonte: Fundacgdo Nacional da Qualidade - (FNQ, 2014)
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Anélise de correspondéncia

Foram utilizadas as questdes 4, 13, 14 e 15 do questionario aplicado. A soma das 3
variaveis (confio, confio parcialmente e confio totalmente) permite concluir que quanto maior
o valor, maior confianga o individuo tem, uma vez que foi atribuido valor 1 para “nao confio”,
2 para “confio parcialmente” e 3 para “confio totalmente”. O valor minimo possivel ¢ de 4 e 0

méximo de 16.

Tabela 6 - Numero e percentual de respondentes por pontuacdo de confianca

Pontuacdo de confianca

n %
4 3 4,6
5 3 4,6
6 5 7,7
7 9 13,8
8 22 33,8
9 8 12,3
10 6 9,2
11 3 4,6
12 6 9,2
Total 65 100,0

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Para a utilizacdo desses dados numa analise de correspondéncia, estabeleceu-se classes:
pontuacdo de 1 até 5 (ndo confio), de 6 a 11 (confio parcialmente) e 12 ou mais (confio

totalmente).

Tabela 7 - Numero e percentual de respondentes por nivel de confianca

n %
Né&o confio 6 9,2
Confio parcialmente 53 81,5
Confio totalmente 6 9,2
Total 65 100,0

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Foram utilizadas as duas variaveis descritas nos dois topicos anteriores para o célculo

da associacdo de maturidade com confianca.
O modelo estatistico mais adequado para responder a pergunta € o teste de Qui

Quadrado e seu resultado indicou ndo haver associacdo entre confianca e maturidade técnica

(p = 0,602).

Tabela 8 - Numero e percentual de respondentes por nivel de maturidade (conhecimento

técnico) por nivel de confianca.

Nivel de maturidade

Tenho
y Tenho _ Tenho
) Né&o tenho ) conheciment )
Confianca _ conhecimento o conhecimento
conhecimento o 0 técnico em o valor p
o técnico em i técnico
técnico P nivel
nivel iniciante . avancado
intermediario
Né&o confio 2 (12,5%) 1(4,3%) 2 (8,7%) 1 (33,3%)
Confio
_ 12 (75%) 21 (91,3%) 18 (78,3%) 2 (66,7%)
parcialmente
_ 0,602
Confio
2 (12,5%) 1 (4,3%) 3 (13%) 0 (0%)
totalmente
Total 16 (100%) 23 (100%) 23 (100%) 3 (100%)

*Teste Qui Quadrado

Fonte: Resultados originais da pesquisa

No teste de analise de correspondéncia, foram analisadas seis diferentes combinacdes

de resposta de confianga e maturidade.
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Figura 4 - Anélise de correspondéncia entre Confianca e Maturidade na escola de negdcios
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Fonte: Pesquisa aplicada pelo autor.

O teste de andlise de correspondéncia ndo identificou associacdo entre confianca e
maturidade técnica dos respondentes. No entanto, quando néo € identificada associacdo entre
duas varidveis, como no caso da confianca e maturidade técnica no uso de dados em uma
organizacdo, é importante considerar outras variaveis que podem influenciar essa relacdo. Uma
possivel explicacdo para essa falta de associacdo pode ser a influéncia de outras variaveis na
relacdo entre confianca e maturidade técnica.

Uma possivel variavel que pode estar influenciando a relacdo entre confianca e
maturidade técnica no uso de dados em uma organizacao € a cultura organizacional. De acordo
com Schein (2010), a cultura organizacional é um conjunto de pressupostos béasicos
compartilhados que guiam o comportamento dos membros da organizacao. Assim, € possivel
qgue a cultura organizacional esteja influenciando a relacdo entre confianca e maturidade
técnica, uma vez que pode influenciar a forma como os dados sdo valorizados e utilizados na
tomada de decisoes.

Além disso, outra variavel que pode influenciar a relacao entre confianca e maturidade
técnica no uso de dados em uma organizacdo é a qualidade dos dados. De acordo com
Beldarrain (2006), a qualidade dos dados é um fator critico para o sucesso do uso de dados na
tomada de decises, e pode afetar a confianca dos usuarios nos dados. Portanto, € possivel que
a falta de associacdo entre confianga e maturidade técnica identificada pela analise de
correspondéncia possa ser explicada por diferencas na qualidade dos dados na organizacao.
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Em resumo, a falta de associagdo entre confianca e maturidade técnica no uso de dados
em uma organizacao identificada pela analise de correspondéncia pode ser explicada por outras
variaveis que influenciam essa relacdo, como a cultura organizacional e a qualidade dos dados.
Essas varidveis devem ser consideradas em futuras pesquisas para uma melhor compreensao da

relagdo entre confianca e maturidade técnica no uso de dados em uma organizagao.
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5 CONCLUSOES

O estudo de caso e a analise documental realizada sugerem que o uso de dados é assunto
presente no mapa estratégico e nas discussdes estratégicas da escola de negdcios no plano
2020/2025 (Anexo A), com atividades relacionadas a essa tematica em andamento desde entéo.
Segundo o Relatério Anual da empresa (ciclo estratégico 2020/2025), o Mapa Estratégico é
composto por 9 objetivos estratégicos. Sao nove iniciativas estabelecidas como diretrizes que
compreendem todas as areas da instituicdo. Uma delas (compromisso n°3), esta relacionada a
“Transformacao Digital” e compreende os esfor¢os no sentido de avangar no seu processo de
maturidade no uso de dados para melhoria de processos decisorios: “3 -TRANSFORMACAO
DIGITAL: Acelerar a transformacéo digital em 2023, com foco em Inteligéncia de Dados”.

A literatura sugere que empresas de qualquer segmento ndo estdo competindo apenas
com empresas que se orientam apenas por feeling ou nas habilidades empreendedoras/intuitivas
de seus criadores, mas com organizagdes ageis e orientadas por dados para suas tomadas de
decisfes, que estdo antecipando tendéncias e atendendo melhor os clientes em uma velocidade
jamais vista (Rogers, 2016). Nesse sentido o tema corrobora com o constructo de que o
progresso na atividade empresarial é alcancado por dados, mais do que por intuicdo ou
experiéncia pessoal (Adamczewski, 2018).

Nesse ambiente, o redesenho dos modelos organizacionais, por meio de novas
tecnologias, requer uma gestdo estratégica da analise dos dados, a fim de se melhorar os
processos de tomada de decisdo e fornecer insights novos. Nesse campo, as organizacdes
orientadas a dados sugerem uma revisao e reimaginacao dos processos de negdcio (La Valee
et al. 2011 e Brynjolfsson et al., 2011). Isso implica que dados s&o vistos como a forga motriz
que sustenta as mais efetivas tomadas de decisdo, para desafiar a complexidade do contexto no
qual as empresas estdo operando (Malik et al., 2021).

Assim, com base nas argumentacdes apresentadas, esta dissertacao teve como objetivo
principal responder a seguinte pergunta de pesquisa: Quais s&o os fatores ambientais ou
estruturais de uma organizagéo (confianca, maturidade, estrutura instalada etc.) que impactam
no uso eficiente de dados?

Secundariamente, esta dissertacdo buscou atender aos seguintes objetivos especificos:

a) diagnosticar o nivel de confianca ao uso de dados pela escola de negdcios estudada;
b) medir a relacdo entre o nivel de conhecimento técnico no uso de dados, maturidade

profissional, nivel hierarquico e percepcao da estrutura de analises instalada, buscando
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compreender as associa¢des entre as variaveis.

Para atender aos objetivos propostos, foi realizado um estudo de caso Unico de natureza
quantitativa, tendo como unidade de analise 0 caso da escola de negdcios. O questionario
aplicado foi construido com base na revisdo de literatura, que sugere trés dimensdes
consideradas essenciais para a maturagdo do uso de dados de uma organizacdo. A coleta de
dados foi realizada pela aplicacdo de um questionario on-line (e-survey) junto a grupos de
profissionais atuantes na escola, os quais foram escolhidos por sua importancia estratégica e
por exercerem fungdes ligadas a posicdes de lideranga ou a atividades core. Em resposta a
pergunta de pesquisa, foram identificadas associacOes entre grupos de trés dimensdes,
consideradas essenciais para a maturacdo no uso de dados de uma organizacdo. S&o elas:
Conhecimento Técnico, Maturidade profissional (hierarquia) e Percepcdo de infraestrutura
operacional.

A identificacdo das diferencas de relacdo entre as variaveis foi feita por meio da
aplicacdo do teste de Qui-quadrado e analise de correspondéncia. Tratam-se de testes ndo
paramétricos, isso €, que nao fazem suposicdo de distribuicdo como normalidade dos dados e
é utilizado na comparacao de trés ou mais amostras independentes. Ele é usado para testar o
nivel de associacdo entre as variaveis estudadas. O objetivo da aplicacdo desse teste foi
determinar quais e como as variaveis se relacionam com a confianca no uso de dados da
organizacao.

Como resultado do primeiro objetivo especifico, foi possivel identificar que os
respondentes tém baixa confianca no uso e nos métodos utilizados para a analise de dados na
organizacao; que um modelo de maturidade é um método por meio do qual as empresas podem
obter uma compreensdo do seu estagio de maturidade no uso de tecnologia e dados, e com base
nisso, podem determinar as habilidades e recursos necessarios para a conducdo da sua jornada
de transformacdo da melhor maneira possivel (Back & Barghaus, 2014); que o0 uso da ciéncia
na gestdo é um processo evolutivo e continuo, por meio do qual as empresas se preparam,
sistematicamente, para se adaptarem de maneira consistente & mudangas em curso, em um
ambiente de negdcios progressivo e continuamente influenciado pela aplicacdo de novas
tecnologias (Kane, 2017); que a infraestrutura operacional e organizacional é a dimensdes que
tem associacdo matematica comprovada com o nivel de confianca, e pode ser considerada como
essencial para o processo de confianca e orientagcdo a dados das organizagbes (Malik et al.,
2021).

Como resultado do segundo objetivo especifico, foi possivel identificar, na literatura,
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que a confiangca no uso de dados em uma organizacdo € um processo que vai muito além do
conhecimento técnico ou dominio pratico da matéria. Os testes resultaram que ndo ha
associacdo matematica entre dominio técnico ou maturidade profissional na confianca do uso
de dados na organizacdo, sinalizando que outros atributos sdo importantes na construcéo de um
ambiente favoravel a pratica (Fawcett e Provost, 2013); que a infraestrutura operacional/
organizacional é a dimensdo que tem associacdo matematica comprovada com o nivel de
confianca, e pode ser considerada como essencial para o processo de confianca e orientacédo a
dados das organizactes (Malik et al., 2021).

Esta pesquisa buscou trazer uma contribuicdo de ordem tedrica para a escola de
negocios, ao avaliar a percepc¢do de variados grupos de colaboradores dessa Instituicdo quanto
ao seu estagio de maturidade e confianca no uso de dados, por meio da aplicacdo de uma survey
eletrénica, identificando pontos de divergéncia entre 0os grupos nas dimensdes do processo de
confianca e maturidade de orienta¢do a dados.

De forma mais ampla, buscou-se outra contribui¢do de ordem pratica ao disponibilizar
um instrumento de pesquisa que pode ser utilizado na avaliacdo da maturidade e confianca de
outras escolas de negocios ou organizacfes, contribuindo para que aquelas que o utilizem
possam avancar na constru¢do de uma organizagdo “data driven”.

Sugere-se, portanto, que no futuro seja feita uma nova pesquisa de carater misto,
quantitativa e qualitativa, para que os dados coletados quantitativamente possam ser
aprofundados e confirmados por meio de entrevistas qualitativas com os respondentes. As
respostas de questdes do questionario que ndo tiveram carater ordinal ndo foram utilizadas
neste estudo, podendo ser utilizadas quando da adocdo de um método misto, que combina,
harmoniosamente, procedimentos quantitativos e qualitativos com a utilizacdo e o

aproveitamento dos pontos fortes de cada um desses métodos.
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ANEXO A - Evidéncias sobre a importancia do tema para a FDC

1. Mapa estratégico da organizagdo com objetivo definido relacionado a inteligéncia de

dados.
imprements a transtonmag 80 dgital
- ™ dimersdes de eficiinga v Acelerar a transformacdo digital em 2023, com foco em
Sxpentnca 0o clents & nowgdo
[amoina, S ot e adin i * Digitalizacdo do backoffice
Srroreles ta Taretrmaic Ot -
e * Desenvolvimento, comercializacdo e entrega de

& &
0% em progetas Lo vherveeioh nfartac dinitaic

80 MCANOA 00 TOMEromues JIUS

-

* Inteligéncia de dados

2. Detalhamento do objetivo estratégico relacionado a inteligéncia de dados na

organizacao.

IMICIATIVAS E METAS - EGTD

GEREMCIA: EGTD RESPOMSAVEL:

|3) Implementar a trarsformagio digital nas dimenses de eficiEncia, experiéncia do cliente ¢
iret S0,

IMICIATIWA

Acelerar a transformacio digital em 2023, com foco am digitalizagio do backeffice, deservolvimanta,
comerclalizagio o entrega de ofertas digitals «f inteligéncia de dados |

AREAS EMVDLVIDAS

Marketing, AH, Admintstrative, Financeirs, Areas de Negdelo, Educacia e Inovagio

METAS

1} Alcancar 0% dos resultadas esperadas oS projetos estratégioss, gerenciados pelo

escritdrio de projetos (Indicadores dos projetos). St
2} Alcangar 70% de maturidade no diagnéstico de transformacio dightal para a FDC, 31/03/2023
I} Alcangar 90% das praticas de gestio de portfalio de produtos digitais. 01212023
30/09/2023

Fonte: Dados da reuniéo da Equipe de Gestdo em set./2022.
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APENDICE A — Questionario elaborado e aplicado por meio da ferramenta Google

Forms

20070022 103 (PESOUISA) - O USO DE DADOS NAS ORGANZACOES BRASLEIRAS. UM EETUDO DE CASO EM WA ESCOLA DE -

(PESQUISA) - O USO DE DADOS NAS
ORGANIZACOES BRASILEIRAS: UM
ESTUDO DE CASO EM UMA ESCOLA
DE NEGOCIOS

Old, Colaborador{a)!

A FOC tem construido 8o longo da sus histdria uma cultura de vanguarda. Agora, mais do
que nuUNCa, as vantagens competitivas estio intimamente ligadas a um processo
decisério pautado por uma eficiente gestao e andlise de dados.

Recente estudo patrocinado pela consultona KPMG (Building trust in Data Science)
sugere que, apesar dos investimentos significativos em uma ampla gama de
ferramentas, as organizagbes ¢ seus colaboradores niio tém confianga em sua
capackiade de usar dados em seus NegOCios, PrOcessos @ expenéncias do chente.

Como parte deste cendrio de transformacdo, contamos com a sua colaboraglo para
diagnosticarmos a matundade e nivel de confianga na utilizacio de dados da FOC

Caso opte em contribuir com essas informacdes, vamos usd-fas para:

¢ Embasar trabalhos académicos (estudo de caso): "0 uso de dodos nas organizaghes
brasileiras: Um estudo de caso em uma escola de neQdcios”.

« Diagnosticar o nivel de confianga na ciéncia de dados da FDC

« Explorar padebes comportamentas em refacdo & ciéncaa de dados da organizagdo.
o Melhorar nossas iniciativas de governanga e andlise de dados

e Ajudar a FDC a ampliar a competitividade no mercaco;

Nao se preocupe’ Vook nilio precisa se identificar ¢ o5 dados serdo tratados de forma
confidencial

*Qbrigatoric

1.

Clique em "aceito” para participar.
Marcar apenas uma oval.

| Aceito




24M0PIEE 1007 [PEBCARES) - O LISD DE DADDS WAS DRGANIZACDES BRASILEIRAS: Lkl ESTUDD DE CASD EM L& EBCOLA DE -

QUALIFICACAD

2. Cual titulo melhor descreve sua posicio na organizagio? *

Marcar apenas uma oval.

[ Gereme (Gerencia coordenadones ou analistas)

() Diretor (Gerencia uma equipe de gerentes)

| Vice-presidente (Responadvel por uma das grandes Areas)
[ Presidente (Responsivel pela gestic geral da organizaciio)
[ ) Analista {executa processos e projetos da onganizacio)
() Estagidrio

[ Coordenador executivo

[ Assistents
]

3. Qual das opgies a segur melhor descreve a drea a qual sua fungio penence? *

Marque lodas que s aplicam

|| Marketing/Cormunicasa

__| Finangas/Contabilidade

[ vendas

__| Desenvolvimenta de produtos

| Recursos Humanas

g

|| Tecnobogia da Infarmassa

__| Operacdes (Prestaclio dos servigos de fato)

COMHECIMENTO TECNICO

hiffpr-dorn. gongis comyiommas’ | Kepil A Tl ek AL LV gk 300 GL | bebrmosln) Ml i
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W002022 1037 (PESOUREA) - O USO DE DADOS NAS ORCANZACOES BRASILERAS: LM ESTUOO DE CASO EM UMA ESCOLA DE

4. Qual das afirmativas abaixo meihor descreve seu conhecimento ¥écnico em .
andlise e manipulagdo de dados?

Marcar apenas uma oval.

' Nio tenho conhecimento técnico

") Tenho conhecimento técnico em nivel iniciante

| Tenho conhecimento técrico em nivel intermediario
[ Tenho conhecimento técnico avangado

5. Na sua opinido, o uso de dados suporta qual tipo de vantagem no campo ¢
“conhecer medhor os chentes™?

Margue todas Que se apliicam

 Entender como os produtos/sendgos s30 usados
__ Entender 0 perfil dos clientes existentes
:]Emmdunhnnmmomammm

6. Na sua opinido, o uso de dados suporta qual tipo de vantagem no campo ®
“controle de riscos e compliance™?

Mavgue todas Que se aphicam

__ Prevenir e identificar fraudes
_ Identificar nscos do negocio e projetos
__ Compliance aos regulamentos

7. Na sua opinido, o uso de dades suporta qual tipo de vantagem no campo -
“meihorar os processos de negdcio™

Marque 1ndas Que s& apiicam

_ Entender a performance do negdca
jo«mwumuomnm
__ Come conduzir drives estratégicos e mudangas



A0 1037 (PESOUISA) - O USO DE DADDS NAS ORGANZACOES BRASILEIRAS. UM ESTUDO DE CASO EM UMA ESCOLA DE

8. Alé que ponto os dados e as andlises s8o essenciais para ajudar sua o
organizacio a lomar decisdes nas seguintes dreas?

Mamue todas gue pe aplicam

[ Para monitorar o desempenho do negdcio por meio de relaténos financeiros
|| Para detectar fraudes

[ ] Para guiar a estratégia e mudangas

| Para entender como produtos e senvigos s3o usados
[ ] Para cumprir requisitos regulatdrios

|| Para sumentar o ROI em gastos com treinamento
|| Para entender os clientes atuais

|| Para guiar processos e custos com eficiéncia

|| Para monitorar mudangas no mercado @ ameagas
|| Para identificar e monitorar outros rscos de Negecio
| Para desenvolver novos produtos e servigos

|| Para dar suporte a0s Recursos Humanos (RH)

|_| Para monitorar o “branding” através das redes sociais
|| Para achar novos clientes

|| Para ajudar na mamutengio de bens e servigos

| Pora prever/getenciar escassez de habilidades

| Para direcionar campanhas de marketing

9. Indique quais das seguintes afimacdes descrevem a utilidade dos dados atuais *
da sua organizagao e seus processos analiticos.

Margue todes que se aplicom

|_| Avaliamos e monitoramos a eficécia do nosso modedos de dados no suporte
decisdes de negocios.

| Os ativos gerados pela ciéncia de dados s30 comunicados por toda a organizagso.
| Nosso uso de dados otimzou e melhorou a eficaca dos PNCIPaIs processos de
negécios em toda a organizagio.

| Funcionanos em toda a organzagio usam dados e analisam adequadamente para
compietar tarefas e tomar decisbes.

WD oo googe camBrme'd’ Xl ASTEeL Ve ALUEL RVMIOZ GL| 1 somaADn DS w8l
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(PESQUISA) - O USO DE DADOS NAS ORCANMIZACOES BRASILEIRAS. UM ESTUDO OF CASO EM UMAESCOLADE .

Indique quais das seguintes declaragbes descrevem a abordagem stual da .
sua organizacdo quanto & privacidade ¢ a0 uso ético de dados e analises.

Margue todas que se aplicam

|| Revisamos periodicamente as agbes tomadas com base em dados para garantic
Que essas aches cumpram nossa ética e padrdes.

|| 0s clientes podem desistir faciimente de quaiquer publicagiio de dado que nio
quewa compartdhar com a organizacao.

|| Nos somos totalmente transparentes com nossos chentes sobre 0s dados que
coletamos e como usamos esses dados.

|| Os executivos "C-level” entendem e apoiam totalmente a estratégia de ética para
uso dos dados.

|| Nossa organizag80 possul um codigo de ética. cobnndo 1040 0 campo de dados,
com responsabilidades claras para execuglo e compliance.

" Antes de aplicar dados do cliente para analises e modelos, avaliamos como os
clientes v&o perceber nosso uso de seus dados (por exemplo, para evitar parcepgdes
negativas de intenglio ou estranheza).

Indique quais das seguintes afirmacdes descrevem a abordagem atual da sua *
organizacio para desenvolver e gerenclar dados e andlises.

Margue lodas Que so aplicam

 Nossa andlise e construgio de modelos/1écricas aspiram a stender 3 industria nas
medhores priticas ¢ padrdes.

| Usamos consistentemente quabdade ngorosa de venficagdes para garantic a
precisio modelos e saidas de dados e andlises.

|| Nos sempre selectonamos a methor fonte de dados para reakzar analises para

garantir que as entradas reflitam fleimente a quest3o de negocios que Queremos
abordas.

Indique até que ponto as seguintes afirmagdes descrevem a abordagem atual *
da sua organizaciio para seguranca de dados e andlises,

Margue todas que se aplicam
quﬂmwwmmahﬂm e
matundade certas para 0 uso avangado de ciéncia de dados,

|| Acredito que nossa organizag o utiiza diferentes bases de dados (primdrias e
secundirias) para produzir inteligéncia e identificar ameagas.

[ | Em nossa organizacio, apenas pessoas avtorizadas podem alterar e manipular
dados de fontes primdrias.
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16.

(PESOUASA) - O USO DE DADOS NAS ORCANIZACOES BRASILEIRAS. UM ESTUDO DE CASO EM UMA ESCOLADE

CONFIANGA

Qual & o seu nivel de conflanga no uso de dados em sua organizagac? *
Marcar apenas uma oval,

() Néo confio
(__) Confio parcisimente
() Confio totalmente

Vocé concorda que o uso de dados pode resultar em algum risco reputacional *
(exposiclo de performance, falhas, elc ) em sua organizacio?

Marcar apenas uma oval,

() Discordo

(") Concordo parcialmente
() Concordo totalmente

Vocé entende que o uso de dados em sua organizacdo alcanga a exceléncia *
em métodos, qualidade dos dados e ferramentas?

Marcar apenas uma oval,

() Discordo

) Concoedo parciaimente
(I Concordo totaimente

N ()

|

\

Vocé entende que o uso de dados em sua organizacio alcanga a exceléncia *
em privacidade e uso ético dos dados?

Marcar apenas uma oval,

() Discordo

() Concordo parcialmente
() Concoedo totalmente

U

g ddoce groge comtormadd | UG AR TES LV AALELAVIMIIOWGL| SatmaADnO Mwied
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17.  Vocé entende que o uso de dados em sua organizagio alcanca a exceléncia *
em conflangalassertividade de seus modelos e estudos?

Marcar apenas ume oval.

{__ Discordo
() Concordo parcialmente
() Concordo totalmente

Para cada uma das fungdes abaixo para as quais vocé usa dados 0 quao confiante
vocé esta nos insights obtidos?

18. Andlise de dados para identificac8io de riscos ¢ seguranga: *

Marcar apenas umna oval.
() Nso confio

(") Confio Parcialmente
(") Confio Totalmente

19. Andlise de dados para identificacio necessidades dos clientes: *
Marcar apenas uma oval.

(") Niio confio

() Confio Parcialmente

20. Andlise de dados para identificac8o necessidades operacionais do negdcio: *

Marcar apenas umna oval,
[ ) Ndo confio

() Confio Parcialmente
() Confio Totalmente




